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"...he said,'You must be so happy that all the things you said turned out to be true,'
and of course I am. But, honestly, it used to be much more fun when nobody
believed it. In science, by the time everybody tells you it's true you have to scratch

your head and look for another business."

“... bana dedi ki ‘Soyledigin tiim seyler dogrulandig1 zaman ¢ok mutlu olmalisin’,
takibi olurum , lakin, agikgasi, eger kimse inanmasaydi ¢ok daha eglenceli olurdu.
Bilimde, herkesin size dogru oldugunu sdyledigi anda kafay1 yormali ve bagka bir ise

yonelmelisiniz.”

Fernando Nottebohm
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TiP-2 BULANIK OBEKLEME YONTEMLERI iLE ZAMAN SERILERININ
MODELLENMESI

OZET

Zaman serileri ile siire¢ modelleri elde edip, siire¢ modelleri ile ileriye yonelik
kestirimlerde bulunma ekonomi, miihendislik, jeoloji, meteoroloji gibi bir¢ok alanda
etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Model eldesi icin klasik yaklasimda, dogrusal
istatiksel modeller kullanilmaktadir. Ancak model elde etmek icin kullanilan verilerde
yer alan belirsizlikler ve modellenen siireglerde yer alan dogrusal olmayan 6zellikler
nedeniyle dogrusal modeller her zaman siliregleri dogru bir gsekilde
modelleyememektedirler.

Yukarida bahsedilen belirsizligi fazla ve dogrusal olmayan siire¢lerin modellenmesi
icin en etkili yontemlerden biri bulanik kiimeleri iceren sistemlerle ile olusturulan
modellerdir. Ancak son yillarda literatiirde yapilan caligmalar gostermistir ki Tip-1
bulanik kiimeler belirsizliklerin tistesinde gelmede yeterince basarili olamamaktadirlar
bu yiizden literatiirde Tip-2 bulanik kiimelerle ilgili birgok basarili ¢alisma
sunulmustur. Ciinkii Tip-2 bulanik sistemler sahip oldugu belirsizlik izdiisiimii
sayesinde belirsizligin iistesinden gelmede Tip-1 bulanik sistemlere goére daha
basarilidir. Bu ¢aligmada da Tip-2 kiimelerin 6zel bir hali olan Aralik Degerli Tip-2
bulanik sistemleri ile zaman serilerinin modellenmesi iizerinde ¢alisiimistir.

Bu c¢alismada zaman serilerinin modellenmesinde kullanilacak Tip-2 bulanik
modellerin eldesi i¢in gozetimli 6grenme ve gozetimsiz 6grenme ydntemlerinden
yararlanilmistir. Bu amagla Tip-1 bulanik Obekleme yontemleri ile modelleme
yaklasimi, ADT2 bulanik sistemlerine genisletilmistir. Bilindigi gibi 6bekleme
yontemleri gézetimsiz 6grenme yontemleri olduklart i¢in veri hakkinda ¢ok az bilgi
sahibi olunsa bile veriden bilgi edimini saglarlar. Bu calismada bulanik sistemin 6nciil
kisimlari belirlemek i¢in kullanilan Tip-1 bulanik kiimelerle 6bekleme yontemi yerine
ADT?2 bulanik kiimelerle 6bekleme yontemi kullanilmistir. Literatiirde ADT2 bulanik
kiimeler i¢in onerilmis ADT2 bulanik c-ortalama dbekleme algoritmasi genisletilerek
Tip-1 bulanik kiimeler i¢in 6nerilen Gustafson-Kessel algoritmasi i¢gin ADT2 bulanik
kiimelerle Obekleme yontemi gelistirilmistir.  ADT2 bulanik modelin sonug
parametrelerinin ~ belirlenmesinde  ise  gozetimli  6grenme  yOntemlerine
bagvurulmugtur. Fakat ADT2 bulanik modelin igerisinde yer alan tip indirgeme
mekanizmasinin iteratif dogasi yilizlinden, gézetimli 6grenme probleminin ¢oziimiinde
en kiigiik kareler gibi iteratif olmayan optimizasyon yontemleri dogrusal olmayan ve
iteratif optimizasyon yontemlerine bagvurulmustur.

Onerilen modelleme ydnteminin basarimimi 6l¢gmek igin farkli karakteristiklere sahip
zaman serileri modelleme ve tahminleme ¢alisilmast yapilmis ve modellerin
basarimlart dogrusal ARMA modelleri ve literatiirde siklikla kullanilan ANFIS
yontemi karsilagtirllmistir. Karsilastirmalar sonucunda ADT2 bulanik modellerin
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basariminin birinci zaman serisi i¢in her iki yonteme gore oldukca i1yi sonug¢ verdigi,
ikinci 6rnek icinse ADT2 bulanik modelin basariminin ilk 6rnege kiyasla az oldugu
ancak basarim azda olsa diger iki yoOnteme gore daha iyi sonu¢ verdigi
gbozlemlenmistir. Bu sonuclar 1s18inda  ADT2 bulanik modellerin siireclerdeki
belirsizligi ve dogrusal olmayan karakteristigi ifade etmede basarili oldugu sonucu
varilmigtir. Ancak ADT2 bulanik sistemlerle modelleme yapilmak istendiginde diger
modellere gore modellenme 6ncesinde belirlenmesi gereken parametre sayisi ve islem
yikkii artmaktadir. Bu durumda ADT2 bulanik sistemlerle modelleme yapilip
yapilmamasina, modellenmek istenen siirecin sahip oldugu dogrusal olmayan nitelik
ve belirsizlik gibi 6zelliklere bakilarak karar verilmelidir.
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TIME SERIES MODELLING WITH TYPE-2 FUZZY CLUSTERING
METHODS

SUMMARY

Time series are observations that each observation is recorded at specific time, which
can be recorded discrete and continuous. In many applications such as economics,
engineering, geology, time series are used modelling the processes for predicting
future values of them. In the classical approach for modelling of processes linear and
statistical models are mostly used. However due to fact that having uncertainness and
nonlinearities in the processes being aimed to model, mostly these linear and statistical
models can not represent processes in an accurately way

To model the nonlinear and uncertain process mentioned above, one of the efficient
method is using fuzzy sets and systems for modelling. Because the fuzzy sets are
extension of the classical set approach moreover in the classical set approach each
entity must belong to a set or vice versa must not belong, but in the fuzzy logic
approach the belonging of an entity to a set can be represented partially. So that
vagueness can be represented in an efficiently way. Nevertheless, recent studies shows
that Type-1 fuzzy sets cannot handle the uncertainties sufficiently. So for that reason
many successful studies that using Type-2 sets and systems are presented in the
literature recently. In Type-2 fuzzy sets membership of an entity also represented with
fuzzy sets where as in Type-1 fuzzy sets membership represented with crisps numbers.
On the other hand, working with Type-2 fuzzy systems leads to more computational
complexity according to the study with Type-1 fuzzy counterparts. So a special
expressions of Type-2 fuzzy sets called Interval Type-2 (IT2) fuzzy sets was proposed.
In this study, in the modeling of time series Interval Type-2 fuzzy sets are used.

Clustering methods are unsupervised methods that provide the obtaining knowledge
from data with a too few information about data. For example for a data set given in
matrix about patients the rows are features of patients such as symptoms, diagnostics,
age, sex and each column represents a different patient. The aim is here to specify the
similar patients in other words grouping the patients so the clustering procedure is
dividing a set into subsets having similar entities. Here the similarity term arisen from
the metric distance. The clusters have two components the first one is prototype that
represents centers of clusters which can be single point or functions and second one is
partition matrix which includes the membership of set entities to each cluster. In
literature Fuzzy C-Means (FCM) clustering method are presented by Bezdek enabling
to derive the fuzzy subsets from a set i.e. fuzzy clusters. However, in FCM approach
all obtained clusters have same shapes and orientation. Therefore, Gustaffson and
Kessel presented a new algorithm providing to obtain each cluster in different shapes
and orientation. Recently Hwang and Rhee extended FCM algorithm to IT2 Fuzzy sets
to obtain clusters as IT2 Fuzzy sets. In this study, IT2-FCM approach extended to
derive IT2 fuzzy clusters as in Gustaffson Kessel clustering approach.
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Time series models can be classified according to their forms for both linear and
nonlinear models such as Auto Regressive (AR), Moving Average (MA) and Auto
Regressive and Moving Average (ARMA) models. In AR models, process output just
depends of the previous observation of processes, in MA models output just depends
the previous noises i.e. prediction errors and for ARMA models the output depend
both previous observation of processes and noises. In this study only auto regressive
models are considered

In this thesis, an approach for modelling time series with IT2 fuzzy models are
presented. In the proposed approach both unsupervised and supervised methods are
used in modelling. For this, the method of modelling Type-1 fuzzy system with Type-
1 fuzzy clustering approach are extended for IT2 fuzzy models. In this study IT2, fuzzy
clustering approach is used for obtaining antecedent parts of fuzzy systems. For
antecedent’s parts, each fuzzy set used in represented with gauss membership
functions. Gauss membership function parameters are extracted from by using IT2
fuzzy partition matrix. For obtaining consequents parts of the IT2 fuzzy model the
supervised learning methods are used. In IT2 fuzzy system consequents, parts consist
of from linear polynomial functions. So supervised learning approach is used for
obtaining parameters of polynomial functions. In the supervised method the objective
is the minimize the error between model output and observed output. Therefore, that
it becomes an optimization problem. Here mean root square error criterion is used for
criterion to be minimized. However, because of having iterative nature of type reducer
used in IT2 fuzzy models, the non-iterative optimization methods such as the least
squares cannot be used for solving learning problem instead the iterative and nonlinear
optimization methods are used for optimization. For getting lower, upper bounds, and
initial point, for optimization method a heuristic approach based on least squares
method is used.

To observe the performance of proposed modelling with IT2 fuzzy clustering method
performance indices are used such as mean root square error, percentage of mean
absolute deviation and variance accounted for. The proposed method compared with
two well-known methods linear ARMA model family and ANFIS approach, which
used for learning of Type-1 fuzzy models.

For the comparison studies, two example time series having different characteristics
are used. The first one is a benchmark time series the sunspots, especially used in
nonlinear time series modeling methods with no clear seasonality and trend effects.
The other time series are monthly change of soil temperature, which has strong
seasonality and trend effects. For the modelling study, time series are divided into three
parts. The first one is used for training, second one is used for validation and last one
is used for testing. For observing generalization capabilities and performances of
modelling approaches performance indices are calculated for the testing part for each
methods.

By looking results of comparisons for the sun spots time series, the fuzzy approaches
ADT?2 based and ANFIS outperformed ARMO model family distinctly but also ADT2
have more better performance over ANFIS approach especially for the testing phase,
for the change of monthly soil temperature time series ADT2 based model also has
better performance than other two methods but not as intense performance as sun spot
time series’ performance, because the trend and seasonal components have strong
influence than residual part of time series..

XX



Therefore, in consequence of results it can be said that ADT2 fuzzy cluster based
modelling approach has capability of handling uncertainty and represent nonlinearity.
However, many parameters must be determined for modelling with ADT2 fuzzy
cluster based approach furthermore the computational cost of ADT2 based modeling
is rather high. Therefore, someone who wants to use ADT2 fuzzy clustering approach
for modelling of a process must determine process’s uncertainties and nonlinearities
to decide the trade of between handling uncertainties, nonlinearities and parameter
counts, computation costs.
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1. GIRIS

Zaman serilerini kullanarak siire¢leri modellemesi ve siireclerin gelecek giktilarini
tahmin etme uygulamalar1 ekonomi, miihendislik, jeoloji, meteoroloji gibi bir¢ok
alanda etkin bir sekilde kullanilmaktadir (Brockwell & Davis, 2002). Klasik
yaklagimda, zaman serileriyle siireglerin modellenmesinde dogrusal istatiksel
modeller kullanilmaktadir. Ancak modellenmek istenen siireclerde var olan
belirsizlikler ve dogrusal olmayan karakteristik 6zellikler nedeniyle dogrusal modeller

¢ogu zaman siirecleri dogru bir sekilde ifade edememektedirler.

Dogrusal olmayan siire¢lerin modellenmesi i¢in en etkili yontemlerden biri bulanik
modellemedir. Bilindigi gibi bulanik modeller dogrusal olmayan ve belirsizlik iceren
siirecleri ifade etmede oldukca basarilidir. Son yillarda literatiirde Tip-2 bulanik
kiimelerle ilgili bir¢ok basarili ¢alisma sunulmustur (Hagras, 2007), (Jammeh, Fleury,
Wagner, & Ghanbari, 2009). Ciinkii Tip-2 bulanik sistemler sahip oldugu belirsizlik
izdiisiimii (FOU) sayesinde belirsizligin listesinden gelmede Tip-1 bulanik sistemlere
gore daha basarilidir. Bu ¢alismada Tip-2 kiimelerin 6zel bir halin olan Aralik Degerli
Tip-2(ADT2) bulanik sistemleri ile zaman serilerinin modellenmesi {izerinde

calisilmigtir.

Bu amagla (Babuska, 1998) tarafindan 6nerilen Tip-1 bulanik 6bekleme yontemleri ile
modelleme yaklagimi, ADT2 bulanik sistemlerine genisletilmistir. Bilindigi gibi
Obekleme yontemleri gozetimsiz O0grenme yontemleridir. Bu sayede obekleme
yontemleri sayesinde iizerinde c¢alisilan veri hakkinda ¢ok az bilgi sahibi olunsa bile
veri hakkinda bilgi edimi saglanmis olur. Bu c¢alismada bulanik sistemin Onciil
kisimlar1 belirlemek i¢in kullanilan Tip-1 bulanik kiimelerle 6bekleme yontemi yerine
ADT?2 bulanik kiimelerle 6bekleme yontemi kullanilmistir. Literatiirde ADT2 bulanik
kiimeler i¢in Onerilmis ADT2 bulanik c-ortalama (FCM) obekleme algoritmasi
genisletilerek Tip-1 bulanik kiimeler i¢in 6nerilen Gustafson-Kessel(GK) algoritmasi
icin ADT2 bulanik kiimelerle 6bekleme yontemi gelistirilmigtir. ADT2 bulanik

modelin sonug¢ parametrelerinin belirlenmesinde ise dogrusal olmayan optimizasyon



yontemleri kullamlmistir. Onerilen modelleme ydntemin basarimimi gdstermek igin
degisik karakteristige sahip zaman serilerinin modelleme ve tahminleme ¢aligilmasi
yapilmis ve modellerin basarimlar1 dogrusal ARMA modelleri ve literatiirde siklikla

kullanilan ANFIS yontemi (Jang, 1993) karsilastirilmistir.

Bu ¢aligma giris hari¢ 5 boliimden olusmaktadir. 2.B6liimde Tip-1 ve ADT2 bulanik
sistemleri hakkinda genel bilgi verilmistir. 3. Boliimde ise Tip-1 ve Tip-2 bulanik
Obekleme yontemleri incelenmis ve 4. Boliimde ise genel olarak zaman serilerinin
analizi, zaman serilenin modellenmesinde kullanilan dogrusal ve dogrusal olmayan
model yapilarindan bahsedilmistir. 5. Boliimde one siiriilen modelleme yaklagimi
anlatilmis ve modelin bagarimi diger modelleme yontemleri ile karsilagtirilmistir. Son

olarak 6. boliimde sonuglar ve tartisma kismi1 yer almaktadir.



2. BULANIK KUMELER ve BULANIK SISTEMLER

Bulanik kiimeler kavrami ilk defa Zadeh tarafindan sunulmustur (Zadeh, 1965). Klasik
ya da keskin kiimelerde bir nesne ya o kiimeye aittir ya da degildir. Yani bir nesne
kiimenin elemani oldugunda (1) kiimenin eleman1 olmadig1 zaman (0) degerini alir.
Bu sebepten dolayr keskin kiimeler ile sistemleri yeterince dogru modellemek her
zaman miimkiin olmamaktadir, ¢ilinkii keskin kiimeler ile modellemede veriler kesin
bir ifade ile tanimlanmalidir. Bulanik mantik kavramai ise bu zorlugun tistesinden gelir
ve modelleri dilsel ifadeler ile tanimlanmasi saglar, bu sayede bulanik kiime(BK)’ler
ile tanimlanmig modeller gergek diinyayr daha iyi ifade ederler. Ciinkii gergek hayatta
“dogru” ya da “yanlis” ifadelerin yaninda “kismen dogru” ya da “kismen yanlig gibi
ifadelerde yer alir. Bu ylizden bulanik kiimelerde bir nesne A olarak tanimlanan BK’ye
tamamen ait olmak ya da olmamak durumunda degildir. Bir nesnenin bir BK’ye aitligi
0 ve 1 arasinda bir degerle ifade edilir. Keskin kiimelerde oldugu gibi eger bir nesne
bulanik A kiimesine tamamen aitse 1 degerini almakta ya da A kiimesine hig ait degilse
0 degerini almaktadir. Bundan dolay1 BK’ler keskin kiimelerin genisletilmis halleridir.
Bu boliimde genel olarak bulanik kiimeler ve bulanik sistemler anlatilmaktadir. B6lim
2.1°de Tip-1 ve ADT2 BK’ler anlatilmis ve boliim 2.2°de ise Tip-1 ve ADT2 bulanik

sistemlerden bahsedilmistir.

2.1 Bulanik Kiimeler

2.1.1 Tip-1 bulanik kiimeler

A keskin bir kiime ve X evrensel kiime olsun , 4 keskin kiimesi karakteristik fonksiyon

cinsinden asagidaki gibi ifade edilebilir (Klir & Bo, 1995):

1, €A
Xa(x) = {0 ze A 2.1



Karakteristik fonksiyon, X evrensel kiimesine ait elemanlardan hangilerinin A
kiimesine ait olduklarin1 belirtir.  Yani karakteristik fonksiyon X kiimesinin

elemanlarini {0,1} kiimesine esleyen bir fonksiyondur:
X,:X—- {01} 2.2)

Eger Denklem 2.2, X kiimesinin elemanlar1 (0) ya da (1) yerine taniml1 bir araliga
esleyecek sekilde genellestirilirse bu fonksiyona iiyelik fonksiyonu denir. Uyelik
fonksiyonunda araligin iist sinirina yakin degerler daha ytiksek aitligi gosterir. Genelde

tiyelik fonksiyonun esledigi aralik birim aralik olarak ifade edilir:
u, =X - [0,1] (2.3)

Denklem 2.4’den goriildiigii gibi bulanik A kiimesi, taniml1 X evrensel kiimesinde

tiyelik fonksiyonlar1 cinsinden ifade edilir:

A= jl’l’A(x) (2.4)

X
X

Burada X kiimesine sOylem evreni, bulanik A kiimesi ise dilsel terim olarak ifade
edilir(¢ok, az, yiiksek, kisa vb.). Genellikle bulanik {iyelik fonksiyonu u,(x), x e bagl
parametrik parcali fonksiyonlar tarafindan ifade edilir. Ornegin {ic parametre ile
(Usop U, Ugqg) ile tanimlanan tggen tipi iyelik fonksiyonun pcgen(x) ifadesi

asagidaki gibi verilmistir:

X — l.isol .. ..

FEEr— x < Uy vex = Uggp

Um — Usor

Higgen(x) =9 Lo x=in 2.5)

Uggg — X .. ..

%, x> Uy, ve x < Uggs

liggs — U &
sag m

Sekil 2.1’de X = [—2,2] de taniml1 “yaklagik 0” dilsel terimi i¢in degisik iiyelik

fonksiyonlart ile ifade edilen bulanik kiimeler verilmistir.

2.1.2 Aralik Degerli Tip-2 bulanik kiimeler

Literatiirdeki g¢alismalarin gosterdigi gibi Tip-1 bulanik kiimeler modellemedeki

belirsizlikleri ifade etme ve belirsizliklerin etkilerini gidermede yetersiz
4



kalmaktadirlar (Hagras, 2004). Ciinkii Tip-1 kiimelerin iiyelik fonksiyonlari ile ifade
edilen aitlikleri keskin sayilardir (Dongrui, 2010). Bu sebepten 6tiirii son donemlerde
Tip-2 BK ile (Zadeh, 1975) ilgili calismalara ilgi yogunlasmistir. Fakat Tip-2 BK’ler
ile yapilan hesaplamamalarin islemsel yiik ve karmasiklig1 ¢cok fazla oldugu i¢in Tip-

2 BK’lerin 6zel bir tipi olan ADT2 BK’ler A énerilmistir (Mendel, 2001).

a., - b.
0.8 08
= 0.6 = 0.6
= =
0.4 04
0.2 02
A L/ N\
-2 -1.5 -1 -0.5 0 05 1 15 2 -2 -15 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2
X
o S —— e
0.8 08 //\\
= 0.6 = 0.6
= =
0.4 04
0.2 02
0, 0,
2 1.5 1 0.5 0 05 1 15 2 -2 1.5 1 0.5 0 0.5 1 15 2

Sekil 2.1 : “Yaklagik 27 dilsel teriminin degisik tiyelik fonksiyonlart ile ifade
edilmesi: a. Uggen, b. Trapezoid, c. Gauss, d. U¢gen®.

Bir ADT2 BK iiyelik fonksiyonu pz(x, u) cinsinden asagidaki gibi ifade edilir:
A= fxe)? fue]xg[o,ﬂ paCeu) /(x,u) (2.6)

Burada x degiskeni X evrensel kiimesinde tanimli birinci degisken, u € [0,1]
degiskeni ise J, € [0,1] araliginda tanimh ikincil degiskendir. /, A Tip-2 BK’sinin
birincil tiyeligi ya da ikincil {iyelik fonksiyonun destegi olarak tanimlanir. pz(x, u)
fonksiyonu ise bir Tip-1 BK sini ifade eder ve pz(x, 1) fonksiyonun boyutu A’sinin
ikincil aitligini gosterir. pz(x, u) fonksiyonu, ADT2 BK’leri i¢in asagidaki 6zelligi

gosterir:
ui(x,u) =vyu€Jj, €[0,1] 2.7)

Sekil 2.2’de 6rnek olarak iiggen tipi ADT2 BK’si gosterilmistir. Sekil 2.2 (a)’da
gortlebilecegi gibi ADT2 BK’si iki Tip-1 BK’si tarafindan simirlandirilmistir. ADT2

BKsini iisten sinirlayan Tip-1 BK’si, 4 iist iiyelik fonksiyonu (UUF) Uz(x) ile ve
alttan smirlayan Tip-1 BK’si A ise alt iiyelik fonksiyonu (AUF) uz(x) olarak ifade



edilir. Burada A ve A kiimeleri arasinda kalan alan, belirsizlik izdiisiimii (Footprint of
Unceartinty—FOU) olarak tanimlanir. FOU J,’te varolan belirsizligi ifade eder. Sekil
2.2(b)’de goriildiigii gibi ADT2 bulanik kiimesinde ikincil {iyelik fonksiyonu aralik
olarak tanimlanmustir (Karnik, Mendel, & Liang, 1999).

=V

A 4

wdfe) TG 1

(a) {b)

Sekil 2.2 : Uggen Tipi ADT2 bulanik kiimesinin gsterimi: (a) {iggen tipi birincil
tiyelik fonksiyonu (b) aralik degerli ikincil {iyelik fonksiyonu.

2.2 Bulanik Sistemler

Bulanik kiimeler ve bu kiimelerle ilgili matematiksel yapiy1 iceren, statik veya dinamik
sistemlere “bulanik sistem” denir (Zadeh, 1965). Bulanik sistemler genelde EGER -
O HALDE kural-tabanli bagintilarla ifade edilirler. Bu tiir sistemlere “kural tabanl
bulanik sistemler” adi verilir. Sekil 2.3’te M adet giris N adet ¢ikisli kural tabanl

bulanik bir sistemin igyapis1 verilmistir.

Bulanik Sistem

| Cikarim l
1_»: o Mekanizmasi = - :_yl
=N =
—x,» | B = L v.,»
2 | E T ? | Y2
| ] | (3 ) S I [ ]
" Kural-Tabam | =
| | | | ]
_XM'H |—ny

Sekil 2.3 : Kural tabanli bulanik bir sistemin i¢yapisi.
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Sekil 2.3’te de goriildiigii gibi bulanik bir sistemin ana yapilart bulandirici, bulanik

kural taban1 ve ¢ikarim mekanizmasi ve durulamadir:

Bulandirict: Keskin degerli sayilar1 bulanik degerli sayilara dondiiriir.
Literatiirde iki tip bulandirict tanimlanmistir. Tekli ve tekli olmayan

bulandiricilar (liggen, gauss, trapezodial vb.).

Bulanik kural tabani: Bulanik sistemlerde olusturulan bulanik model, modelde
bulunan bulanik kurallarin tiirline gére adlandirilir. Kural tabaninda, asagidaki

yapida verilen bulanik EGER — O HALDE kurallar1 bulunur (Zadeh, 1965):
EGER <énciil onerme> O HALDE <sonu¢ énerme>

Burada 6nciil 6nerme her zaman “x, A ise” seklinde tanimlanan bulanik bir
onermedir. “x” bulanik sistemin girislerini olusturan dilsel degisken ve A ise
dilsel terimlerle ifade edilen bulanik bir kiimedir. Ornegin “eger hava sicak ise”
onermesinde hava dilsel degisken, sicak ise dilsel terimdir. Onermenin
dogruluk degeri, dilsel degisken, dilsel terim arasindaki benzerligin
derecesidir. Bu benzerlik A y1 ifade eden Denklem 2.3 ve 2.4 te taniml tiyelik
fonksiyonu u,(x)’nin boyutu ile tanimlanir. Bulanik 6nermedeki sonug

Onermesinin yapisina gore temelde iki adet bulanik kural tabani bulunur:

1. Mamdani tipi bulamik kurallar: Bu bulanik kural tipinde sonug
onermeleri de birer bulanik 6nermedir.

ii. Takagi-Sugeno(T-S) tipi bulanik kurallar: Bu kural tipinde sonug
onermeleri birer ger¢ek fonksiyon olarak ifade edilir. Bu calismada
kullanilan bulanik sistemlerde T-S tabanli kurallar kullanilmaktadir. T-
S tabanl kurallar ile detayl1 bilgi Boliim 2.3.1 de verilmistir.

Cikarim mekanizmasi: Bulanik sistemlerde ¢ikarim mekanizmasi temel olarak
bulanik kiimeleri, bulanik kiimelere esler. Cikarim mekanizmasinin iki ana
islevi bulunur. Girislerin degerlerine bagli olarak kural tabaninda hangi
kurallarin ateslendigini belirler ve ateslenen bu kural ve girisleri kullanarak,
bulanik sistemde kullanilan kural tipine uygun olacak bir sekilde bulanik
sistemdeki ¢ikarim islemlerini gergeklestir.

Durulayici: Bir¢cok uygulama i¢in bulanik sistemlerden ¢ikan degerin keskin

bir say1 olmasi1 gerekmektedir. Durulayici, ¢ikarim mekanizmasi sonucunda
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olusan bulanik sayiy1 keskin sayiya doniistiiriir. Literatiirde bir¢ok durulayict
yontemi vardir (Agirlik merkezi, alanlar toplaminin merkezi, en biiylik degeri

merkezi gibi). Bu ¢alismada agirlik merkezi yontemi kullanilmistir.

2.2.1 Tip-1 Takagi-Sugeno tipi bulanik tabanl sistemler

Takagi-Sugeno Tipi bulanik modelde kurallar, ¢ok girisli ve tek ¢ikish bir sistem igin
asagidaki yapida ifade edilir:

k; EGER x, A{ise Ve X, Aé ise ve... ve X, Ai iss O HALDE y = F;(x4, X3, X;-),
j=12,..,N

Burada A{, Aé, | i, X1,X3, -, X, SOylev uzayinda tanimli birer Tip-1 bulanik kiime,
N kural sayis1 ve F; ise girislere bagh olarak ifade edilen keskin degerli bir
fonksiyondur. Burada j’ninci kurala ait toplam atesleme degeri, onciilerde bulunan

Tip-1 bulanik kiimelerin iiyelik fonksiyonlar1 cinsinden asagidaki gibi hesaplanir:

fl = '“Afl'(xl) * ”Aé(xZ) * Lk ”Ai(xr) 2.8)

3

Burada * operatorii Takagi-Sugeno modellerde “ve operatorii” olarak siklikla
kullanilan ¢arpim t-normudur.Durulama yontemi olarak agirlik merkezi kullanilirsa
gore c¢ikislar Denklem 2.9’a gore hesaplanir:

ZNz fj F.
y(x) = ﬁ 2.9)

Yukaridaki yapida goriildiigii gibi Takagi-Sugeno (T-S) bulanik modelinin sonug
kisimda, belirgin bir fonksiyon mevcuttur. Dolayisiyla bu model hem matematiksel,

hem de dilsel ifadelerle olusturulan bir model olarak goriilebilir.

2.2.2 Aralik Degerli Tip-2 Takagi-Sugeno tipi bulanik sistemler

Bir bulanik sistemde kural tabaninda tanimli bulanik kiimelerden biri ADT2 bulanik
kiime ise o bulanik sisteme ADT2 bulanik sistem denir (Dongrui, 2010). Sekil 2.4’te
cok giris ve ¢ok ¢cikisli ADT2 bulanik sistem gosterilmistir.



Aralik Degerli Tip-2 Bulanik Sistem

r |
| Cikar |
arim L
—X1 P > - > o >
| g Mekanizmasi Y o
£ X = g | |
—X 2‘)' g g » = I—Yz*
(=N = » »S-
I | B e = I
| | | .Q : = I | |
" Kural-Tabam s I .
| | | I L]
—XMP YN

Sekil 2.4 : ADT2 bulanik sistem.

Sekil 2.4°ten de goriildiigii gibi ADT2 bulanik sistemlerde Tip-1 bulanik sisteme
benzer sekilde, ADT2 bulandirici, kural tabani, ¢ikarim mekanizmast ve durulayici
bulunmaktadir. Bu bilsenlere ek olarak ADT?2 bulanik sistemde tip-indirgeyici yapisi
bulunmaktadir. Burada tip-indirgeyici ¢ikarim sonucunda olusan ADT2 kiimenin Tip-
1 BK’ye indirgenmesinde kullanilmaktadir. ADT2-TS bulanik sistemin kural yapisi
asagidaki gibi verilebilir:

ki EGER x,, Alise ve x,, A} ise ve ... ve x,., AL ise O HALDE

y =Y/ j=12,..,N

Burada A, 4,, ..., A,, x1,%5, ..., X, soylev uzaymda tanimli birer ADT2 BK, N kural
sayis1 ve f; ise girislere bagli olarak ifade edilen keskin degerli bir fonksiyondur. Y/ =
[Xj ,ij ] ise aralik bir degerdir. Bu ¢aligmada Xj = ij = F; (x4, X3, ..., ;) alinip kural

cikislarr girislere bagli gercek bir fonksiyon olarak alimmistir. Onciil kissmda ADT2
ile ifade edilen dilsel terimler UUF, 1 (X) ve AUF, K (x) cinsinden ifade edilirse,

ADT2 bulanik kiimelerinin atesleme araliklar1 asagidaki gibi verilir:

ugjl-(x, u) = [ggjl'(xl),ﬁgzl'(xﬂ]

Hy (u) = [E‘fé (x2), g ()] 2.10)

ugi(x, u) = [E;ﬁ'(xr)'ﬁg]r'(xr)]

Dolayisiyla bir j’ninci kural i¢in toplam atesleme kiimesi f/ asagidaki gibi verilir.



=17 @.11)
Burada,
fl = Eg,l-(xl) * Egé-(xz) * Lk M(xr) 2.12)
ve
fr= b Cea) = gy Ce) * e g () (2.13)

olarak ifade edilir. Burada atesleme kiimesi f/’de yer alan ilgili kural ¢ikislarini
birlestirmek i¢in Karnik-Mendel (KM) tip indirgeme yontemi kullanilirsa (Mendel,
2001) tip indirgenmis aralik y; g asagidaki gibi ifade edilir:

yrr = [V Y] (2.14)

KM yoéntemine gore (Mendel, 2001):

- . o
l]:lf y’ Z?’:LHEX]

Y= _min — (2.15)
LE[1,N—1 J i
“l : §=1f Z?’:Lﬂ 1_”
ve
i —j i
§=1£1y127=L+1f y]
V= max — (2.16)
RE[1,N-1 ; J
R Yy B

olarak hesaplanir. Burada L ve R noktalar1 asagidaki 6zellikleri saglayan belirlenen

optimal anahtarlama noktalaridir:
—L
Yy SyVsYy 2.17)

—R _
y Sy <Yy (2.18)
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Denklem 2.15’in hesaplanmasi i¢in y/ ¢ikislarinin ve Denklem 2.16’nin hesaplanmasi

i¢cin ?i cikislarinin kiigiikten biiylige siralanmasi gerekmektedir. Denklem 2.14°de
verilen indirgenmis Tip-1 BK bulunduktan sonra, keskin ¢ikis indirgenmis Tip-1 BK

durulanarak bulunur:

v+ Vr
y(x) = 12 (2.19)

Burada y; ve y, c¢ikislarinin hesaplanmasi i¢in iteraitf KM algoritmasi onerilmistir
(Mendel, 2001). KM algoritmasinin en 6nemli Ozellikleri yenilik¢i(novelty) ve
uyarlanabilinir(adaptiveness) olmasidir (Wu, 2013). Burada yenilik¢i 6zelligi ADT2
bulanik kiimenin AUF ve UUF fonksiyonlarmin tip indirgenmis kiimede ayni anda
kullanilmayacagi belirtir. Uyarlanabilirlik 6zelligi ise tip indirgenmis aralik degerinin
ADT?2 bulanik sistemin girislerine bagli olarak degigmesini ifade etmektedir (Wu,
2013). KM algoritmast asagida verilmistir:

y; Degerinin Hesaplanmasi:
1. y/(=1,.2,..,N) ¢ikislarim kiigiikten biiyiige sirala. Cikislara gore

siralanmis yeni indislere bagli olarak f/ ve j_f] atesleme degerlerini sirala.

2. fj baslangi¢ degerini olustur ve f;’ye bagli y ¢ikis degerini hesapla:

_ fj*'fj _ _ Iy
f}_ 2 11—1;2,...,N5 y_ Z_I]V=1f]
3. ydegerine bagl L anahtarlama noktasini bul:
—L —L+1
y Sy=sy

4. Yeni f; degerini belirle ve yeni y degeri y’yi hesapla:

fLoisL  _ sty

x)=1{" . ,
f( ) f],j>Ly 2:j'v=1fj

5. Eger y = y ise algoritmay1 durdur, degilse 3. adima geg

vy, Degerinin Hesaplanmasi:

. ?i (G=1,2,..,N) cikiglarim1 kiigiikten biiyiige sirala. Cikiglara gore
siralanmis yeni indislere bagli olarak f/ ve ]_C] atesleme degerlerini sirala.
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fj baslangi¢ degerini olustur ve f; ye bagl y ¢ikis degerini hesapla:

_ P Ly

; ,j=12,..,N, y=
f] 2 J y Zj‘v=1fj

y degerine bagli R anahtarlama noktasini bul:
yR <y< yR+1
Yeni f; degerini belirle ve yeni y degeri y’yi hesapla:
_ )= _ &j=1/j¥
f(x) il A y = N £
f,J>R =

Eger y = y ise algoritmay1 durdur, degilse 3. adima geg

12



3. BULANIK OBEKLEME YONTEMLERI

Kompleks ve dogrusal olmayan sistemlerin modellenmesi i¢in etkin bir yaklagim
veriyi alt kiimelere ayirmak ve her bir alt kiime i¢in basit bir model olusturmaktir.
(Babuska, 1998). Bulanik obekleme ozellikle veriye ait alt kiimelerinin gecisleri
birbirine gore siirekli ise etkin bir yontemdir. Bu boliimde bulanik 6bekleme yaklagimi
ve temel bulanik 6bekleme algoritmalari anlatilmistir. Boliim 3.1°de 6bek ve 6bekleme
yontemleriyle ilgili temel kavramlar, Boliim 3.2°de ise keskin ve bulanik bdlme
Ozellikleri verilmigtir. Boliim 3.3’te klasik Bulanik c-Ortalama Algoritmast ve
ozellikleri verilip, Bolim 3.4’te ise Bulanik c-Ortalama Algoritmasi’nin uzantilari
olan Gustaffson Kessel (Gustafson & Kessel, 1979) ve Gath Geva (Gath & Geva,
1989)algoritmalarina yer verilmistir. Bu boliimdeki notasyon ve terminoloji Bezdek
ve Babuska tarafindan kullanilan gosterimi kullanmaktadir (Bezdek J. , 1981),

(Babuska, 1998).

3.1 Obekleme Analizi

Obekleme analizinin amaci, nesneleri birbirlerine gore siiflandirmak ve veriyi kendi
icinde alt kiimelere ayirmaktir. Obekleme teknikleri onsel smif tanimlayicilar:
kullanmadiklar1 i¢in gdzetimsiz dgrenme yontemlerine dahildir ve bundan dolay1
veriye ait cok az dnsel bilginin bulunmasi halinde oldukga kullamghdirlar. Obekleme
yontemleri siiflandirma ve oriintii algilama alanlarinda kullanilmalariin haricinde
modelleme ve optimizasyonda karmasanin azaltilmasinda olduk¢a kullanighdirlar

(Babuska, 1998).

3.1.1 Obeklemede kullanilan veri yapisi

Obekleme yontemlerinde kullanilan veri fiziksel siireglerden gozlemlenen verilerden
olugsmaktadir. Her bir gézlem n adet farkli gozlemden degiskeninden olusan vektorden

olusmaktadir:
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Z1k
Zy = [ : ], z, €ER" @3.1)
Znk

Burada Denklem 3.1°de verilen N adet zj gozlem vektorii bir araya gelerek, nxN

boyutlu veri matrisi (desen) Z ‘yi olustururlar:

le Z12 e ZlN
Z VA ez

Z={zxlk=12,..N} = 21 22 E 2N a2
an an e an

Desen matrisi Z de her bir kolon farkli bir nesneyi temsil ederler. Satirlar ise nesnelere
ait 6zellikleri temsil ederler. Ornegin, bir hastaliga ait bir teshiste desen matrisi Z’nin
kolonlar1, hastalar1 temsil ederken, satirlar ise hastalara ait semptomlar1 ve tahlilleri
belirtirler. Dinamik sistemlerin modellemesinde ise, kolonlar ¢t aninda toplanmig
sinyalleri gdsterirken satirlar ise sistemlerin fiziksel degerlerine ait (sicaklik, volt, hiz

vb.) verilerdir.

3.1.2 Obek Tanim

Genel tanima gore bir 6bek, birbirine diger kiimelerin i¢indeki nesnelerden daha
benzer nesnelerin olusturdugu kiime ile ifade edilebilir (Bezdek J. , 1981), (Jain &
Dubes , 1988). Burada benzerlik kavrami matematiksel benzerlik olarak
algilanmalidir. Metrik uzayda ise benzerlik genelde mesafe normu ile ifade edilir.
Mesafeler desen matrisi vektorleri arasindaki uzaklik ile hesaplanabilecegi gibi, desen
matrisi vektOriiniin, bir Obege ait prototip nesnesine olan uzakligi ile de
hesaplanabilinirler. Genelde prototipler 6nceden bilinemezler ve 6bekleme yontemleri
ile es zamanli olarak bulunurlar. Prototipler gézlem boyutlu vektorler olabilecegi gibi,

bir fonksiyona ait alt kiimelerde olabilirler (Babuska, 1998).

Bir veriye ait 6bekler Sekil 3.21°de goriildiigii gibi degisik sekil, boyut ve yogunlukta
olabilir. Bununla birlikte Obekleme algoritmalar1 sadece obeklerin geometrik
dagilimlarindan degil obeklerin iyi ayrisip ayrismadigi, Ortiisiip Ortlismedigi gibi

sebeplerden de etkilenirler.
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3.1.3 Obekleme Yontemleri

Obekler bir veri kiimesinin alt kiimeleri olarak goriildiigii icin 6bekleme yontemleri alt
kiimelerin keskin veya bulanik olup olmadiklarina gére siniflandirabilirler. Keskin
Obekleme yontemleri klasik kiime teorisine dayandigi i¢in bir nesne tek bir bege ait
olmak zorundadir. Bulanik 6bekleme yontemleri ise bir nesnenin ayni anda bir¢ok
Obege ait olmasina izin verirler. Bulanik 6beklerde nesnelerin siniflara aitligi [0,1]
araliginda derecelerle ifade edilirler. Bircok durumda bulanik 6bekleme yontemleri
gercek diinyayr daha iyi ifade ederler. Clinkii genellikle nesnelere ait siniflar arasinda

keskin ¢izgiler bulunmaz.

. a) Tt ’ b)
-. (X .c ar * .0.. - 1l"’.
c) " d)

Sekil 3.1 : Degisik hacim ve geometrik sekillere sahip dbekler, (Babuska, 1998).

Bulanik o6bekleme yontemleri genellikle bir amag¢ fonksiyonuna bagli olarak
Obeklemeyi gerceklerler. Buna ek olarak bu yontemler en kiigiik kareler ile
optimizasyon yontemini kullanirlar. Dolayisiyla amag¢ fonksiyonuna bagli 6bekleme
yontemleri ve istatiksel regresyon yontemleri arasinda yakin bir iligki vardir. Ayni
zamanda bulanik 6bekleme yontemlerindeki amag fonksiyonlari tiirevlenebilir olmasi

tyilesme yontemlerinin kullanilmasinda rahatlik saglarlar.

3.2 Keskin ve Bulanik Bolmeler

Bulanik bolmeler keskin kiimelerden tiireyen keskin bolmelerin daha genellestirilmis
halidir. Bulanik bolmeler 6zellikle bulanik 6bekleme analizi ve bulanik obekler ile

sistem modelleme yaklasimi i¢in 6nemli bir kavramdir.
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3.2.1 Keskin bolmeler

Obekleme ydnteminin amaci Denklem 3.2°de verilen Z veri matrisini ¢ adet 6bege
ayirmaktir. Eger on bilgi olarak dbek sayisi ¢ biliniyorsa; Z veri kiimesinin keskin

bdlmesi klasik kiimeler teorisi kullanilarak asagida verilen alt kiimeler ile ifade

edilebilir (Denklem 3.3):

{Aill <i<c\c P(Z)} (3.3)

Burada P(Z) veri matrisi Z’yi bolme islemidir. Bélme isleminden ¢ikan A; alt

kiimelerinin 6zellikleri asagidaki gibi verilmistir.

OAi =Z (3.4
i=1

PpcA, cZ 1<i<c. (3.6)

Denklem 3.4’ten goriildiigii gibi alt kiime A; lerin birlesimi tiim Z matrisini
olustururlar. Denklem 3.5°te ifade edildigi gibi tiim alt kiimeler ayrik olmal1 ve higbir
alt kiime bos kiime olmal1 veya tiim veriyi kapsamamalidir. Denklem 3.4, 3.5 ve 3.6
tiyelik fonksiyonlar1 (karakteristik fonksiyonlar) agisindan asagidaki gibi ifade

edilebilirler.

c
\/ﬂAi =Z 3.7
i=1

MAL/\,LLA]:O, 1Sl7‘—']SC; (3.8)
0<ud <1 1<i<ec 3.9)

Burada 0 ve 1, sifir ve bir fonksiyonlaridir. Burada u,; ise A; alt kiimesinin tyelik
fonksiyonudur. Gosterim kolayligi olarak bundan sora p,, yerine u; kullanilmigtir.

Buna ek olarak p;(z,) gosterimini yerine ise p;, kullanilarak bolmelerin matris
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notasyonu gosterimi saglanmistir. Eger bir cxN boyutlu matris U = [ ;] ancak ve

ancak asagidaki 6zellikleri sagliyorsa keskin bolmedir:

ti €01}, 1<i<c, 1<k<N,

C
Zyikzl, 1<k<N,
i=1

N
0<2uik<N 1<i<c

=1

(3.10)

@3.11)

(3.12)

Keskin bolme matrisi U’nun 1. satir1 , Z veri kiimesinin i. alt kiimesine 4;’ye olan ait

karakteristik fonksiyonun degerlerini igerir. Yukarida 6zellikleri verilen keskin bélme

uzayi agagidaki gibi 6zetlenmistir (Bezdek J. , 1981):

Z ={z4,2,,+ ,Zy} keskin bir kiime ve 2 < ¢ < N tam say1 olsun. Z igin keskin

bolme uzayi asagida verilen kiimedir:

(o
My, = {U € RN |y, € {0,1}, Vi, k;z Uix = 1,Vk;
i=1

N
0< z sy < N,Vi)
k=1

(3.13)

Omek olarak Sekil 3.2°de gosterilen R? te tanimli Z = {z,,z,, "+, Zo} veri kiimesi

asagidaki gibi verilsin:

Z=221357988]
1 3 2 2 2 2 2 1 3

Sekil 3.2 : R?’de taniml1 veri kiimesi.
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Sekil 3.2°den de goriildiigii gibi veri gorsel olarak analiz edildiginde {z4, 25, 23,24}
ve {Zg, Z7,2g,Z9} olmak iizere iki farkli ayrismis 6bek ve iki 6begin tam sinirinda
olan z5 nesnesi oldugu goriilebilir. Eger veri iki alt kiimeye ayrilirsa olas1 keskin

bélme U € Mp,. asagidaki gibi verilmistir:
[ 111 0 0 0 0O
U=lp 0001111 1 (3.15)

Yukarida bahsedildigi gibi Denklem 3.15’in ilk satir1 Denklem 3.14°te tanimlhi Z’ye
ait ilk alt kiime olan A, ’e ait noktasal karakteristik fonksiyonu tanimlarken, ikinci satir
ikinci alt kiime A,’ye ait olan noktasal karakteristik fonksiyonu tanimlar. Dikkat
edilirse keskin bir bolmede her bir veri 6rnegi bir 6bege tamamen ait olmalidir. Bu
sebepten z5 verisi A, alt kiimesine atanmistir. Yukaridan goriildiigii gibi keskin bolme
her zaman gergek verinin dogru bir temsilini vermez. Burada z5 verisi A; ve A, alt
kiimelerin ikisine de ait ozellikler tagir ve aslinda tek bir altkiimeye tamamen ait

olamaz. Bu problem bulanik bolme kavramu ile asilabilir.

3.2.2 Bulanik bolmeler

Keskin bolmenin genellestirilerek bulanik bdlme matrisini ifade eden iiyelik
fonksiyonlart p;,’nin [0,1] araliginda deger almasi (Ruspini, 1970) tarafindan ifade

edilmistir. Buna gore bulanik bdlme matrisi i¢in gereklilikler asagidaki gibi

verilmistir:
Hik S [0,1], 1 S i S (o 1 S k S N; (3.16)
Cc
Z“ik:l’ 1<k<N, 3.17)
i=1
N
O<Z[Jik<N l1<i<c 3.18)
k=1
Z ={z4,2,,--- ,zy} keskin bir kiime ve 2 < ¢ < N tam say1 olsun. Z veri kiimesi

icin bulanik bélme uzay1 asagida verilen kiimedir:
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C
i=1

N
0 <z Hik <N,Vl}
k=1

Denklem 3.19’dan anlagilacagi {izere bulanik bolme matrisi U’nun i. satir1 , Z veri

(3.19)

kiimesinin 1. alt kiimesine A;’ye ait olan iiyelik fonksiyonun degerlerini igerir. Dikkat
edilirse Denklem 3.17 U matrisinin her bir kolonunun toplaminin bire esit olmasini

gerektirir dolayisiyla her bir z;, € Z nesnesinin toplamdaki tiyeligi bire esit olur.

Ornek olarak Denklem 3.14’de verilen veri kiimesi Z icin olasi bulanik bdlme

matrislerden biri asagidaki gibi verilmistir:

111 08 05 02 0 0 O

Uz[o 0 0 02 05 08 1 1 1

(3.20)

Denklem 3.20’de gosterildigi gibi iki 6beginin sinirlarinda bulunan zg nesnesi artik iki

Obege de 0.5 iiyelik derecesi ile aittir.

3.3 Bulanik C-Ortalama Obekleme Yontemi

Bulanik c-ortalama(Fuzzy C-Means) fonksiyonel tanimi (Dunn, 1974) tarafindan
Onerilmistir. Literatiirdeki bircok bulanik o6bekleme yontemi, FCM amag

fonksiyonunu iyilestirmeye dayanir.

3.3.1 Bulanik c-ortalama fonksiyoneli

FCM i¢in amag fonksiyonu (Bezdek, 1981) tarafindan formiillestirilmistir:

c N
J@UV) =D (™l — vill (321
i=1 k=1
Burada U, Z veri kiimesine ait bulanik blme matrisidir.

U = [ux] € My (3:22)

V ise dbek prototiplerini (merkezlerini) v; € R™ igiren nxc boyutlu matris olarak

tanimlanmustir.
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V =[vy,vy,, 0] (3.23)
|z — v;||3 normu ise ig-garpim mesafe normu olarak tanimlanir.
Diia = llzi — villd = (zx — v)" A(zi — vy) (3.24)
m parametresi ise Obeklerin bulanikligini belirleyen iissel terimdir.
m € [1, ] (3.25)

Denklem 3.21°deki tanimlanmis benzesmezlik her z; nesnesinin, 6bek merkezleri
v;’ye olan karesel mesafesi olarak tanimlanmistir ve bu mesafe, bu nesnenin ilgili
Obege ait olan iiyelik derecesinin iissii ile agirliklandirilir. Denklem 3.21°de tanimhi
ama¢ fonksiyonu Zz,’nin v;’ye olan varyanslarinin toplami olarak goriilebilir

(Babuska, 1998).

3.3.2 Bulanik c-ortalama algoritmasi

Denklem 3.21°de tamimli fonksiyonelin Kkiigiiltiilmesi, dogrusal olmayan bir
optimizasyon problemidir. Literatiirde bu optimizasyon probleminin ¢dziilmesi igin
genetik algoritma (Babu & Murty, 1994) benzetimli tavlama (simulated annealing)
(DeSarbo, 1982) gibi bir¢cok yontem Onerilmistir. Fakat en ¢ok kullanilan yontem
Picard iterasyonudur. Picard iterasyonu Denklem 3.21°de tanimli fonksiyonelin

duragan noktalari i¢in birinci dereceden kosullar1 kullanir.

Denklem 3.21°deki tanimli olan amag¢ fonksiyonundaki duragan noktalar, amag
fonksiyonu J’ye Denklem 3.17°deki kisitin Langrange carpimi olarak eklenmesiyle

bulunur:
c N N c
J@Uv) =) > Gz —vills + ) 2 [Z pae = 1 ] (3:26)
i=1 k=1 k=1 =1

Denklem 3.26’da tanimlanan ] fonksiyonunun U,V ve A’ya gore gradyantinin 0’a
esitlenmesiyle, Denklem 3.24’te tanimli mesafe normunun Dj3,, > 0,Vi k ve

bulaniklastirma parametresi m > 1 olma sart1 altinda, eger:
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1 .
Mk 3 1(DikA/DjkA)2/(m_1)' lsisc 1sksN, 3.27)
]:

Ve

_ Zi=(up) ™z

= Sk=ik Tk o< 3.28
o G 29

ise (U,V) € Mg xR™° olmak iizere Denklem 3.21°i minimize eden ¢dziimii verir.
Ayn1 zamanda yukaridaki ¢6ziim Denklem 3.16 ve 3.18’de tamimlanmis olan
kisitlarida saglar. Dikkat edilirse Denklem 3.28 deki 6bek prototipleri (v;), 6bege ait
olan verilerin (z;) agirlikli ortalamalar1 olarak verilir. Burada agirliklar verilerin
tiyelik dereceleridir. Picard iterasyonu aymi zamanda FCM algoritmasi olarak
adlandirilir. FCM algoritmasi Sekil 3.3te verilmistir. Baz1 durumlarda nadiren de olsa
Obek prototiplerin bazi nesneler zj ile mesafesi sifir ¢ikabilir. Bu durumda
algoritmadan da goriilecegi gibi mesafesi 0 ¢ikan zj nesnelerin 6bege aitligi Denklem
3.17 kosulunu saglayacak sekilde rastgele verilir. Obege mesafesi sifirdan biiyiik ¢ikan

verilerin 6bege aitligi ise sifir kabul edilir.

3.3.3 Bulanik c-ortalama algoritma parametreleri

Sekil 3.3’ten de goriilecegi gibi FCM algoritmasinin kullanilabilmesi i¢in durdurma
kriteri €, bulaniklagtirma {isseli m, obek sayisi ¢ ve norm-tetikliyeci matris A
parametrelerinin  secilmesi gerekmektedir. Bu parametrelerin se¢imi asagida

verilmistir (Babuska, 1998):

e Durdurma Kriteri (€): Iteratif Bulanik c-ortalama algoritmasi ||U -U es"i”
normu belli bir € kriterinin altina geldigi zaman sona erer. Durdurma
kriterindeki hata normu genellikle maxik(|ul-k — uf,fkib olarak secilir.
Genellikle durdurma kriteri olarak € = 0.0 0 1segilir, fakat bir¢ok durum igin
€ = 0.0 1 almak yeterlidir.

e Bulaniklastirma iisseli (m): Bulanik bolmeleri belirgin bir sekilde etkiledigi
icin olduk¢a 6nemli bir parametredir. m parametresi listen 1 e yaklastikca

ortaya ¢ikan bolmeler daha keskin olmakta dolayisiyla v; dbek prototipleri

obeklerin siradan ortalamalari olarak hesaplanmaktadir.
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Obekleme Parametrelerini Belirle
Obek Sayisini {c) Seg , 1<c<N
Bulaniklastirma Parametresini ( m} Belirle , m>1
Durdurma Kriteri () Seg , £0
Norm-Tetikleyici matris (A) Belirle

}

Bulanik BSlme Matrisini{lJ) Rastgele Olustur,
UE My

Ny vy

h 2

Obek Protetiplerini
Denklem (3.28) e Gore Hesapla

!

veriler (z ) ve Obek Prototipleri {v;)
Arasindaki Mesafeyi { D;4) Denklem (3.24) e
Gore Hesapla

yeso=y

]

k=1 |

Dy >0her i=1,2,
igin

Hay

Evet Hayir

Evet

e €[0,1]
Denklem (3.17)'de s =0
tanmmh kosula gore

Evet

1y degerini her j=1,2....c igin
Denklem (3.27) e gore gincelle

'

ayr e

k=k+1

k=N

Evet

|| -t | <e

Evet

Sekil 3.3 : Bulanik c-ortalama dbekleme algoritmasi.
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m parametresi sonsuza yaklastikca bélmeler tamamiyla bulanik olmaktadirlar
(uir = 1/c). Genellikle m degeri olarak 2 degeri onerilmektedir.

Obek Sayist (c): Obek sayismin secimi diger parametrelerin yaninda
obeklemeyi etkileyene en dnemli parametredir. Obek saymin belirlenmesi igin
genellikle bir takim gecerlilik olgiitleri kullanilmaktadir. Gegerlilik Slgiitleri
obekleme sonucunda elde edilen bulanik bdlmelerin iyi olup olmadiklar
hakkinda fikir veren basarim indisleridir. Burada kullanilan basarim indisine
gore indisi maksimize ya da minimize edecek 6bek sayisi secilir. Obekleme
algoritmalar1 genelde iyi ayrismis ve siki 6bekler olusturmay1 amaglarlar. Eger
dogru dbek sayisi belirlenebilirse, 6bekleme algoritmalarindan veri kiimesinde
yer alan Obeklemeleri dogru bir sekilde tanimalari beklenir. Bu sebepten
genelde gecerlilik Olgiitleri 6beklerin 1yi ayristigina ve sikiligima bakarlar.
Literatiirde gecerlilik indisleri i¢in bir¢ok yontem oOnerilmistir (Bezdek J. ,
1981), (Gath & Geva, 1989), (Xie & Beni, 1991).

Norm-Tetikleyici Matris: Obekleme algoritmas1 sonucunda ortaya ¢ikan
obeklerin geometrik sekilleri, mesafe Ol¢iitiinii belirleyen Denklem 3.24’teki
A matrisinin se¢ilmesiyle belirlenir. Burada en yaygin se¢im A matrisini birim
matris olarak almaktir. Eger A = I olarak alinirsa dbeklerin sekilleri standart

Oklid normuna gore belirlenir:
Dica = (21 = v)7 (21 — V1) (3.29)

A matrisi eger nxn boyutlu diyagonal matris olarak secilirse, norm-tetikleyici
matris Z veri kiimesinin her bir boyutunun birbirlerinden farli varyanslara

sahip oldugunu dikkate alir:

1/c2 0 - 0
2 :
a,=| 9 e P 0 (3.30)
0 0 - 1/a?

Burada ¢; m € [1,2,n]. Z matrisinin j. boyutuna ait vektoriin standart
sapmasidir. Segilen Ay, matrisi R™ de diyagonal norm tetikler. Ayn1 zamanda
A matrisi Z veri kiimesinin nxn botuylu kovaryans matrisinin tersi olarakta
alinabilinir:
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AM = R_l = N
k=1

N -1
= e~ Dz - z—>T] (331)

Burada Z, verinin ortalamasidir. Ay, matrisi R™ de Mahalaonobis normu
tetikler. Normlar dbeklemeyi benzesmezlik Sl¢iisiinii yani mesafe tanimini
degistirerek etki ederler. Oklid normu hiper-kiiresel Sbekler tetiklerken,

diyagonal ve Mahalaonobis normu hiper- eliptik hacimsel 6bekler tetikler.

3.4 Bulanik c-Ortalama Algoritma Yonteminin Uzantilar:

FCM algoritmasmin kisitlarindan biri sabit bir mesafe normu kullanmasidir. Sabit
mesafe kullanimi1 Denklem 3.26’da tanimli amag fonksiyonunun 6bek mesafe normu
tarafindan tetiklenen 6bek seklinin veride yer almasa bile o sekilde ait bekler bulmaya

zorlamaktadir. Bu durum asagidaki 6rnekte verilmistir.

y ekseni

0
x ekseni

Sekil 3.4 : Bulanik c-ortalama algoritmasinin veri kiimesinde belirledigi 6bekler.

Sekil 3.4°de goriildiigii gibi R? iki iyi ayrismis dbege ait sentetik veri {iretilmistir.
Burada “+” terimleri 6bek merkezlerini, “*” terimleri veri noktalarini, egriler ise aitlik
derecelerini gostermektedir. Sag iistteki 6bege ait verilerde x ve y eksenine ait standart
sapmalar 0.55 iken sol alttaki 6begin x ekseni 0.55 standart sapmaya y ekseni ise 0.15
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standart sapmaya sahiptir. FCM algoritmasinda norm-tetikleyici matris olarak A = I
se¢ilmis ve bulaniklastirma {isseli m = 2 alinmustir. Sekil 3.4’de 6beklere ait liyelik
egrileri verilmistir. Burada en igteki egriler 0.975 aitligi gosterirken, en distaki egriler
0.525 aitlige sahiptir. Uyelik egrilerin seklinde de goriilecegi iizere sol alttaki dbekteki
nesnelerin geometrik dagilimlar farkli olmasina ragmen alt 6bek dairesel bir sekle ait
olmaya zorlanmistir. Yukarida goriildiigii gibi bir veri kiimesindeki 6bekler farkl sekil
ve yonlere sahip olabilirler. Bu sebeple literatiirde her bir 6bek i¢in farkli bir mesafe
normu uyarlayabilen FCM algoritmasinin uzantis1 yontemler onerilmistir. Bu kisimda
Gustafson—Kessel (Gustafson & Kessel, 1979) algoritmasi ile bulanik maksimum

benzerlik kestirim algoritmasi (Gath & Geva, 1989) anlatilmistir.

3.4.1 Gustafson-Kessel algoritmasi

Gustafson ve Kessel geleneksel FCM algoritmasini uyarlanabilir mesafe normu ile
genisleterek veri kiimesinde yer alan degisik sekillerdeki Sbeklerin bulunmasini
saglamislardir (Gustafson & Kessel, 1979). Onerilen Gustafson & Kessel (GK)

algoritmas1 yonteminde her bir 6bek kendine ait norm-tetikleyici matrise A; sahiptir:
DiZkAL- = (2 —v)"Ai(zx — vy) 3.32)

A; matrisleri Denklem 3.21°de bulunan amag¢ fonksiyonuna optimizasyon degiskeni
olarak eklenmistir. Bu sayede her bir 6begin veri setine gore kendi mesafe normunu

uyarlamasi saglanmistir. A c-¢oklu norm etkili matrisleri ifade etsin:
A= (44,4, ...A) (3.33)
Buna gore GK algoritmasi i¢in amag fonksiyoneli asagidaki gibi tanimlanir:
c N
J(Z;U,V,A) = z Z(uik)’"kaAi, m>1 U€M;,, VER™. (3.34)
i=1 k=1

Burada A; matrisinin keyfi belirlenebilmesi ile Dy, mesafesi 0’a yaklagmakta ve

bundan dolayr amag¢ fonksiyonu J, A;’ye bagli olarak dogrudan minimize

edilememektedir (Hoppner, Klawonn, Kruse, & Runkler, 2000). Uygun bir ¢dziimiin
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eldesi i¢in bir yontem A; matrisinin determinantini bir p;’ye bagl olarak sabit

tutmaktir:
|4l =p;, p;>0, Vv, (3.35)

A; matrisinin degisirken, determinantinin sabit tutulmasi ile birlikte, dbek sekli
optimize edilirken, 6bek b sabit kalmigtir. Langrange ¢arpanlarin metodu ile A; matrisi

asagidaki gibi ifade edilir (Gustafson & Kessel, 1979):
A; = [p; det(F)]Y"F; ! (3.36)
Burada F; matrisi i’inci 6bege ait bulanik kovaryans matrisi olarak tanimlanir:

_ Yr=1(uu)™ (2 — v;) (2 —v)T

F:

(3.37)

Yukaridaki goriilecegi gibi Denklem 3.36 ve 3.37’in Denklem 3.32’ye koyulmasiyla
z), ve Obek prototipi v; arasinda genellestirilmis karesel Mahalanobis mesafesi

asagidaki gibi bulunur:
2 T 1/np-1 }
Diia, = (zi —v)" [pidet(F) ""F; " |(zx —vy), 1<i<c 1<k<N (338

GK algoritmasinda, FCM algoritmasindan farkli olarak algoritmanin baslatilmasi i¢in
norm-tetikleyici A matrisi belirlenmesine gerek yoktur, fakat burada p; 6bek hacmi
parametrelerinin belirlenmesi gerekmektedir. Eger veri hakkinda dnciil bilgi yoksa
p;=1 olarak almir. Bu yiizden GK algoritmasi sonucunda ortaya g¢ikan Obekler
nerdeyse ayni hacme sahip olmaktadir. Bununla birlikte GK algoritmast FCM
algoritmasindan istiin olarak degisik sekil ve yonlii o6bekleri belirleyebilir. Bunu
gostermek icin Sekil 3.4’de verilen Ornek i¢cin GK algoritmasi ile Obekleme
yapilmustir. Sekil 3.5’ten de goriildiigi gibi GK-algoritmasinin sag listteki dbek igin
belirledigi sekil dairesel iken alt sol taraftaki 6bek icin belirledigi sekil elipsoiddir.
Dolayistyla GK algoritmasimin belirledigi 6bekler FCM algoritmasimin belirledigi
Obeklere nazaran daha dogrudur. Ancak GF algoritmasinda her bir iterasyonu igin
Denklem 3.37’de mesafenin hesaplanmasit ve bu yilizden her bir iterasyonda F;

kovaryans matrisinin determinant1 ve matris tersi alinmasi gerekmektedir, bu yiizden
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GK algoritmasinda islem yiikii bulanik c-ortalama algoritmasina gore daha fazla

olmaktadir. GK Algoritmasi Sekil 3.6°da verilmistir.

, Y ekseni

05

X ekseni

Sekil 3.5 : Sekil 3.4’te verilen veri i¢in Gustafson-Kessel algoritmasi tarafindan
bulunan 6bekler ve iiyelik egrileri.

3.4.2 Bulamik maksimum benzerlik kestirim 6bekleme yontemi

Bulanik maksimum benzerlik kestirim (FMLE) 6bekleme algoritmasi Bezdek ve Dunn
tarafindan Onerilen bulanik maksimum benzerlik kestirimine dayanan mesafe
normunu kullanmaktadir (Bezdek & Dunn, 1975):

_ [det(Zi)]O'S e[%(zk—vi)TZi_l(zlc—w)]

Dys, = (3.39)

L

Yukarida tanimlanan kovaryans matrisinin ¥; Denklem 3.37’de tanimli kovaryans
matrisi F;’den farki burada bulaniklastirma iisseli m parametresinin olmayisidir. P; ise

1’inci 6bege ait onclil se¢ilme olasiligi olarak verilmektedir.

1 N
P = _z . 3.40
i N k:llllk ( )

Klasik maksimum benzerlik kestirim yontemine benzer bir sekilde z;, nesnesinin i’inci
Yy $ k

Obegin icinde olma sonsal olasilig1 u;; aitlik dereceleri tarafindan belirtilmektedir.
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Gbekleme Parametrelerini Belirle
» Obek Sayisini (c) Seg, 1<c<N
# Bulaniklastirma Parametresini ( m} Belirle , m>1
» Durdurma Kriteri (g) Sec,, £>0

|

Bulanik Bélme Matrisini{/) Rastgele Olustur,
€ My

yir

Obek Prototiplerini
Denklem (3.28) e Gére Hesapla

i

Obek Kovaryans Matrislerini
Denkiem 3.36'ya Gére Hesapla

Veriler (z; } ve Obek Prototipleri (v;)
Arasindaki Mesafeyi Denklem 3.37've gtre
Hesapla

vest=y

Evet

Evet

!

Dy >0her i=1,
Icin

Hayir

Hi €[0,1]
Denklem (3.17)'de
taniml kogula gore

i degerini her =12,

¢ fcin
Denklem (3.27) e gore glincelle

H
Hayir

k=k+1

k=N

Evet

|| U-Uest] | <2

Evet

i =i1

Sekil 3.6 : Gustafson-Kessel algoritmasi.
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Obekleme Parametrelerini Belirle

> Obek Sayisini (c) Seg , 1<c<N
> Bulaniklastirma Parametresini ( m) Belirle , m>1
> Durdurma Kriteri (g) Seg, £>0

l

Bulanik Bolme Matrisini(U) Seg
(FA

I
¥

Obek Prototiplerini
Denklem 3.28'e Gére Hesapla

i

Gbek Kovaryans Matrislerini
Denklem 3.39'a Gore Hesapla

I

Onsel Olasiliklan Denklem 3.40'a gore bul

Veriler (2, ) ve Obek Prototipleri (v;)
Arasindaki Mesafeyi Denklem 3.38'e gore
Hesapla

I

| kil |

i

| ! |

Dy4>0her i=12._.,cC

fgin
Hawir
Evet Hayir
Evet
#ax €[0/1]
Denklem (3.17)'de wr=0
tanimh kosulagére
Evet
y
M degeriniher /=12 ._,c I¢in i i

Denklem (3.27) e gore giincelle

Evet

|| U-TF] | <&

Evet

Sekil 3.7 : Bulanik-Maksimum Benzerlik Kestirim dbekleme algoritmas.
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FMLE algoritmasinda dbekler sabit bir hacim ile kisitlanmadigi ve 6bek kovaryans
matrisi Denklem 3.39’de exponansiyel mesafe ile birlikte kullanildigi i¢in FMLE
algoritmasi veri kiimesi i¢indeki degisik boyut ve hacimdeki 6bekleri bulabilmektedir
(Gath & Geva, 1989). Fakat FMLE algoritmasinda exponansiyel mesafe normu
kullanildig1 i¢in kolayca yerel minimum noktalarina takilabilmektedir. Bu yilizden
FMLE algoritmasinin baslangici i¢in iyi bir U bulanik bélme matrisini belirlemek
gerekmektedir. Bu ylizden algoritmanin baslangicinda bulanik bdlme matrisinin
belirlenmesi i¢in oncelikle FCM ya da GK algoritmasi1 kullanilabilinir (Hoppner,
Klawonn, Kruse, & Runkler, 2000). FMLE algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.7 de

verilmigtir.

3.5 Aralhik Degerli Tip-2 Bulanik Kiimelerle Obekleme

Bir ¢ok uygulamada Obekleme yapilacak veriyle ilgili yeterince bilgiye sahip
olunamadigr i¢in, 6bekleme sonucunda ¢ikan bolmeler yeterince iyi olmamaktadir.
Bundan dolay1 obekleme gergeklestirilmeden c¢esitli belirsizlik tipleri dikkate
almmalidir. Ornegin Boliim 3.4 te verilen FCM tabanl &bekleme algoritmalari igin
esafe 6l¢iitii, bulaniklastirma tisseli, prototip se¢ciminden kaynaklanan ¢esitli belirsizlik
tipleri bulunmaktadir. (Rhee F. C.-H., 2007). Bu boliimde bulaniklastirma iisseli m’e
bagli belirsizligin iistesinden gelmesini amaglayan aralik degerli Tip-2 bulanik-c

algoritmasi (ADT2-FCM) anlatilmistir. (Hwang & Rhee, 2007).

3.5.1 Aralik Degerli Tip-2 Bulanik c-Ortalama algoritmasi

Bolim 3.3.3’te verildigi gibi bulaniklastirma parametresi m veri kiimesindeki
elemanlarin Sbeklere bagli olan iiyeliklerini etkilemektedir. Ornegin Sekil 3.8°de bir
veri kiimesi iki adet benzer hacme ve yogunluga sahip 6bege sahip olsun ve obeklerin
v4(sol) ve v,(sag) olarak verilen iki adet merkezi olsun. Eger m 1 olarak segilirse iki
Obek merkezinin tam ortasindan ge¢en dogrunun solunda yer alan tiim elemanlarin v,
merkezlige 6bege aitligi 1 olur. Benzer bir sekilde m = oo alinirsa 6bek merkezlerde
yer almayan tiim elemanlarin aitligi 0.5 olarak atanir. Yani m parametresinin se¢imi
Sekil 3.8’de gosterildigi gibi maksimum bulanik bolgenin siirlarini degistirmektedir.
Eger Sekil 3.8’de verilen Obekler gibi &beklerin yogunluklari benzerse m

parametresinin degisimi 0bekleme performansini etkilememektedir (Rhee & Choi,
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2013). Fakat (Hwang & Rhee, 2007)’de gosterildigi gibi obekler birbirinden
birbirinden farkli yogunluga sahipseler m’nin yanlis se¢imi Obek merkezlerinin
istemeyen secilde belirlenmesine neden olabilir. Bu durumun iistesinden gelmenin bir
yolu Sekil 3.8’de gosterilen maksimum bulanik bolgeyi daha uygun bir sekilde ifade
etmektir. Eger maksimum bulanik bdlge tek bir m parametresi yerine birden ¢ok m
parametresi kullanilarak ifadeedilmeye calisilirsa istenilen bolge elde edilebilinir

(Hwang & Rhee, 2007).

(a) | (b) I (c) I (d):

Sekil 3.8 : m bulaniklastirma parametresine bagli olarak FCM algoritmasindaki
bulanik bélgenin degisimi: (a): 1.1, (b) 2.0 (c¢) 5.0 (d) 10.0. (Rhee & Choi,
2013).

Yukarida anlatilan m parametresine bagli bu belirsizligin iistesinden gelmek i¢in
Hwang ve Rhee tarafindan ADT2 FCM algoritmasi onerilmistir (Hwang & Rhee,
2007). Onerilen bu algoritmada yukarida verilen maksimum bulanik bolgenin simirlari
m, ve m, bulaniklastirma parametrelerine bagl olarak ifade edilmektedir. Bu sayede
m’e bagl belirsizlik m; ve m, bulaniklagtirma parametlerine bagli olarak ifade edilen
FOU ile kontrol edilebilmektedir. Buna gére Denklem 3.22°de verilen bulanik bélme
matrisi aralik degerli Tip-2 bulanik kiimelerin alt ve iist liyelik fonksiyonlar1 cinsinden

ifade edilir:
U= m,ﬁ] [Eik'l_‘ik] »Eik'ﬁik €[01], 1<i<c, 1<k<N (3.41)

Denlem 3.41°den goriilecegi iizere keskin bolme matrisi artik keskin sayilardan

olusmamakta aralik degerle ifade edilmektedir. Burada p;, ve u;, ADT2-BK’y1 ifade

eden alt ve st iiyelik fonksiyonlaridir:
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1 1 1

- eger
X5—1 (Dyea/Djea)? ™7
Hire = 1 1 1

— > -
261 (Diea/Djea)” ™D " X6_ (Dyea/Djra)?

- eger
¥5—1(Dgea/Djea)” ™27

< -
X1 Diea/Djea)” ™ 7 X6_ (Dyga/Djra)?

Ve
1 ) 1 3 1
eger <
2/ ma— 2/(mam 2/ (ma=
o = 25-1(Dika/Djka) /=D 25=1(Dika/Djka) /oD 25=1(Dika/Djka) /(mam)
Pk = 1 1 1

— eger
25=1Dixal DjkA)Z/(m2 Y

>
2/(ma—1 2/ (ma=
25=1(Dika/Djka) /=D 25=1(Dika/Djka) /(mam)

(3.42)

(3.43)

olarak hesaplanir. Obek merkezi v; hesaplanmasinda ise agirlik merkezi tabanli tip

indirgiyeci kullanilirsa tip indirgemnis 6bek merkezi araligi vg, Denklem 2.15, 2.16

ve 3.28’den yararlanilarak asagidaki gibi bulunur:
Vrg, = V1, Vr,]

Burada,

_ ) Zi=1(ﬁik)mzk + Y Rere1 (i) " 2k )
Vi, = min N, 1Sisc
Le[1,N-1] Zk:l(ﬂik) + Zk=L+1(Eik)

Ve

leszl(ﬁik)mzk + ZIIX=R+1(I_1ik)mZk

Vg, = max —
RE[l,N—l] Zg:l(&ik)m + ZIIX=R+1(Ml'k)m

3.44)

(3.45)

(3.46)

olarak hesaplanir. Denklem 3.45 ve 3.46’da kullanilan m parametresinin keyfi bir

deger alinmasi dnerilmistir (Hwang & Rhee, 2007). Bu calismada m = (m; + m,)/2

olarak alinmaktadir. Keskin 6bek merkezi v; ise Denklem 2.19’a gore asagidaki gibi

bulunur:

vy, + Vg,

v, = 2

(3.47)

Yukaridaki denklemlere bagli olarak ADT2-FCM algoritmasi Sekil 4.9°da verilmistir.
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Obekleme Parametrelerini Belirle
» Obek Sayisini (c) Seg , 1<c<N
> Bulaniklagtirma Paramatresini ( m, m;) Belirle
m;>1 m;>1
~ Durdurma Kriteri (€ Seg , =0

Bulanik BdIme Matflsleﬂm(ﬂj) Sec
uu EMm,

I

Tip Ingirgenmis 8bek prototip araligini

denklem 3.45 ve 3.46'a Gore Hesapla

Veriler {zx } ve Obek Prototipleri (1)
Arasindaki Mesafeyi Denklem 3.24'e gére

Hesapla
| yehi=( |
‘ “ ‘
.
Dya>0her i=1,2,...,C
igin
yir
Hayur,
Evet Dica>0 Evet Evet
f €10,1]
Denldem (3.17)'de i =0
Evet tammli kosula gire
Huo g deBerlerini her =7,2,..c icin
Denklem (3.42) ve (3.43)'e gore glncelle
k=k+1
k=N
Evet

[ -0 | <e

Evet

Sekil 3.9 : ADT2 tabanli FCM 6bekleme algoritmasi.
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3.5.2 Aralik Degerli Tip-2 Gustafson-Kessel algoritmasi

Bir dnceki boliimde verilen ADT2-BK tabanli FCM yontemine benzer bir sekilde
Gustafson-Kessel Algoritmasi’da  ADT2 bulanik kiimelere genisletilebilinir.
Gustafson-Kessel yonteminde Denklem 3.38’de ifade edilen Mahalanobis mesafesi
kullanildigr i¢in Denklem 3.37 deki bulanik kovaryans matrisinin hesaplanmasi
gerekir. Ancak ADT2-BK’lerle islem yapildigi icin keskin bulanik kovaryans
matrisinin eldesi i¢in 6ncesinde matris elemanlarin her biri i¢in tip indirgenmis araligin
bulunmasi ve durulamanin yapilmasi gerekmektedir. Buna gore bir Obege ait

kovaryans matrisi agagidaki gibi tanimlansin:
f%l f?j fl'n
F; = fél f%j ft:n F; € R™" (3.48)
fa o fap o fun

Buna gore f;;’nin hesaplanmasinda asagidaki denklemler kullanilir:

frre; = Urep fryfl (3.49)
Burada,
Zk:l(ﬁ'k)m(ztk — V) (Zj — V) + Th=r+1 i)™ Ze — Vi) (Zji — V)
fio = mi i _ = 3.50
bt LEH],INPl] Zi:l(l’lik)m + Zg:L+1(Eik)m ( )
ve
P R=1i)™ 2o = ved) Zje — 05 + Eicpe1 )™ @ — Vi) (Zj — ;) (3.51)
.= max — °
Rtj  re[iN-1] i1 (i)™ + impar (O™
olarak hesaplanir. Buradan:
fL tj + fR tj
= 3.52)

olarak bulunur.
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4, ZAMAN SERILERI ve ZAMAN SERILERININ MODELLENMESINDE
KULLANILAN SUREC MODELLERI

Zaman serileri, belirli bir t aninda kaydedilmis gozlemlerden x, olusan kiimelere
{x¢,t =0,%1...} denir. Ayrik zaman serileri belirli bir p aralig1 ile kaydedilen
verilerden olusur. p aralif1 saatlik, haftalik, yillik gibi degerlerden olusabilir. Siirekli
zaman serileri ise silirekli kaydedilen verilerden olusmaktadir. Bu calismada ele

alindan zaman serileri ayrik zaman serileridir.

Zaman serileri ekonomi, miihendislik, jeoloji, meteoroloji gibi bir¢ok dalda
kullanilmaktadir. Zaman serileri genel olarak ge¢mis ve giiniimiizdeki verileri
kullanarak stireclerin modellenmesinde ve bu modelden yararlanilarak siireclerin
gelecekteki degerlerinin tahminlenmesinde kullanilmaktadir. Bu boliimde genel olarak
zaman serilerinin modellenmesi i¢in genel bir yaklasim ve modellemede kullanilan
dogrusal ve dogrusal olmayan model yapilarindan bahsedilecektir. Bolim 4.1°de
zaman serilerine 6rnek verilmistir. Boliim 4.2°de ise zaman serileri i¢in dnemli bir
kavram olan duraganlik kavramindan bahsedilmistir. Boliim 4.3’te ise bulanik zaman
serilerin modellenmesinde kullanilan genel yaklasim anlatilmistir. Boliim 4.4°te ise
zaman serilerin modellenmesinde kullanilan dogrusal ve dogrusal olmayan siireg

modelleri gosterilmistir.

4.1 Ornek Zaman Serileri

Bu boliimde, degisik karakteristiklere sahip 6rnek zaman serileri verilmistir:
Ormnek 1 Kirmiz1 sarap satislart (Brockwell & Davis, 2002):

Sekil 4.1°de Avustralya’da 1980 Ocak -1991 Kasim araliginda gerceklesen
aylik kilolitre bazinda sarap satiglart goziikmektedir. Sekil 4.1°ten de
goriildiigli gibi sarap satisinda yillik siirekli bir yiikselis vardir. Dolayisiyla
sarap satiglarinda yukar1 yonlii bir trend mevcuttur. Ayni zamanda her bir yilin

icinde gergeklesen satislarda haziran ayinda maksimum ve yilbasinda
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minimum olmaktadir. Boylelikle sarap satiglarinda sezonsal bir etkide s6z

konusudur.

3000

2500

)

2000

kilolitre

1500

Satis Adetleri (

1000

20 1980 1981 1982 1983 1984 1985 1986 1987 1988 1989 1990 1991 1992
Ay

Sekil 4.1 : Avusturalya’da gerceklesen kirmizi sarap satiglari.

e Ornek 2 ABD’de gergeklesen niifus artis1 (Brockwell & Davis, 2002):
Sekil 4.2°de ABD’de 1790-1990 yillar1 arasinda gerceklesen niifus artislar: 10
yillik araliklarla verilmistir. Dikkat edilirse veride sezonsal bir etki olmayip

belirgin bir sekilde eksponansiyel bir trend vardir.

250 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ : : : ‘ ‘ /,

200

é
?Zg 100} //// -
./0/"/‘/

0 L L L L L L L L L L
1780 1800 1820 1840 1860 1880 1900 1920 1940 1960 1980 2000
Yil

Sekil 4.2 : ABD 1790-1990 aras1 ger¢eklesen niifus artisi.
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e Ornek 3 Huron Golii’niin seviyesi (Brockwell & Davis, 2002):
Sekil 3’de Huron Go6li’'ndeki 1875-1972 yillar1 arasinda gerceklesen seviye
degisikligi verilmistir. Sekil 4.3’den anlasilacagi tizere goliin seviyesi yillar

icinden kabaca dogrusal bir trend i¢inde azalmistir.

380

360 B

340 B

320 B

w
o
o
T
1

Seviye (cm)
N
o
o
T
|

260} .
240} .
220} ! .
200}- .
180 1880 1900 1929 1940 1960 1980

Sekil 4.3 : Huron Go6lii’nilin 1875-1972 aras1 seviye degisikligi.

e Ornek 4 ABD’de gergeklesen yillik grev sayilari:
Sekil 4.4‘te ABD’de bir yil i¢inde gerceklesen 1951-1980 arast yillik grev
sayilart verilmistir. Sekil 4.4’ten de goriilecedi gibi grev sayilar1 yil iginde

yavas bir degisim gostermekte ancak zaman zaman ani diizensiz sigrayislar

gosterilmektedir.
6.5 T T T T T T
6 -
5.5 i
5 i
c
<
4.5 B
41 i
3.5 |
3 | | | | | | |
1950 1955 1960 1965 1970 1975 1980

Yil

Sekil 4.4 : ABD’de 1951-1980 aras1 gerceklesen yillik grev sayilari.
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e Ormek 5 ABD’de gergeklesen kaza sonucu oliimler (Brockwell & Davis,
2002):
Sekil 4.5’te 1973-1978 yillar1 arasinda ABD’de gerceklesen aylik, kaza
sonucu Oliim sayilar1 verilmistir. Sekil 4.5’ten de goriilecegi gibi zaman serisi
belirgin bir sezonsalliga sahiptir. Temmuz ayinda oliimler maksimuma
ulagmakta, Subat ayinda ise minimuma inmektedir. Bu 6rnekte trend ise ¢ok

belirgin olarak goriilememektedir.

©

Aylik Olimler (Bin)

15973 1974 1975 1976 1977 1978 1979
Aylar

Sekil 4.5 : ABD’de gergeklesen kaza sonucu oliimler.
4.2 Duraganhk Kavram

Genel anlamda eger {x;,t = 0, %1 ...} zaman serisi eger tim h tam sayilar1 kadar
kaydirilmis zaman serileri ile {x;.,,t=0,%+1..} aym istatiksel ozellikleri
gosteriyorsa {x;,t = 0, %1 ...} zaman serisi duragandir. Eger bu istatiksel 6zellikler
X; zaman serisinin birinci ve ikinci momentleri E(x,), E(x?) olmak iizere, sadece
zaman serisinin birinci ve ikinci momentlerine bagli olarak kisitlanir ve zaman serisi
asagida tanimlanan 6zelliklere sahipse x; (eksik)duragandir denilenebilir. (Brockwell

& Davis, 2002).
E(x?) < o olmak iizere:

i.  m,(t) t'den bagimsiz ise,
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ii.  Yx(t + h,t) her bir h i¢in t’den bagimsiz ise.

Burada m,.(t)’ye x;’nin ortalama fonksiyonu denir:

my(t) = E(x;) @.1)

¥x(t + h, t) ise kovaryans fonksiyonu olarak tanimlanir:

Yx(t +ht) = Cov(E(xXpen, xe) = E ((xt+h —m,(t+ h))(xt - mx(t))) 4.2)

Ornek olarak beyaz giiriiltii (WN) 0 beklenen degerli ve o standart sapmaya sahip
normal dagilim ile tanimlidir, x, = WN (0, ). Yukari tanimdan t ‘den bagimsiz

olarak m,(t) = 0 ve WN(O0, ¢)’nin kovaryans fonksiyonu y, (t + h, t) asagidaki

gibi ifade edilir:

o, h=0ise
Y«(t+ht)= {0’ h+0ise 4.3)

Denklem 4.3’te goriilecegi tizere y, (t + h, t) t’den bagimsiz oldugu i¢cin WN (0, o)

duragandir.

4.3 Zaman Serilerin Modellemesinde Genel Yaklasim Yontemi

Bir zaman serisi {x;,t = 0,11 ... }'nin modellemesi ve tahmin edilmesinde

sistematik olarak asagidaki yaklasim belirlenebilinir (Brockwell & Davis, 2002).

e Zaman serisinde var olan trend, sezonsal bilesenler, ani degisimler ve aykiri
degerler gozlenir.

e Zaman serisinden aykir1 degerler temizlenir, sezonsal ve trend bilesenleri
kaldirilarak duragan seriler, artiklar (residuals) elde edilir.

e QGeriye kalan artik serileri i¢in uygun bir model elde edilir.

e Tahmin veya 0ongoriilmek istenen gelecek degerler i¢in artiklar tahmin edilir.
Elde edilen artik bilesenine determinist bilesenler, trend ve sezonsallik

eklenir.
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Temel olarak bir zaman serisinden trend ve sezonsal bilesenin kaldirilmasi i¢in iki
farkli yontem vardir. Birinci yontemde bir siire¢ asagida verilen klasik ayrisim

modeline bagl olarak gergeklenir:

d
Xe=ng+s;+y; t=1,..,n EW) =0 St1q=5; Z si=0 (4.4)

j=1
Burada n;, yavas degisen trend fonksiyonu , s; d periyodu bilenen sezonsal bilesen,
y: i1se duragan giriiltii bilesinidir. Burada amag¢ determisint n;,s; bilesenlerini
belirleyip ve n;, s; bilesenlerini x, zaman serisinden kaldirildiktan sonra geriye kalan

¥ kalint1 serisinin duragan olmasidir (Brockwell & Davis, 2002).

Duragan bir seri elde etmek i¢in baska bir yontemde x; zaman serisinin duragan bir
seri elde edene kadar farkin1 almaktir (Box, Gwilym, & Gregory, 2008). Boylelikle

geriye kalan artik seri i¢in uygun bir model olusturulabilinir.

Bu ¢alismada trend ve sezonsal bilesenlerinin kaldirilmasi i¢i birinci yontem ele
alimacaktir. Sezonsal ve trend bilesenlerine kaldirilmasina 6rnek olarak Sekil 4.6’da
verilen ABD’de gerceklesen kaza sonucu Oliimler alinmistir. Denklem 4.5°te de
goriildiigli gibi zaman serisi x; i¢inde trend sezonsallik ve giiriiltii bilesenleri i¢ ice

gecmis durumdadir.

Bu sebepten dolayi ilk olarak x; i¢indeki sezonsal ve giiriiltii bilesenlerinin bastirilmasi

amactyla kayan ortalama filtresi uygulanir ve kaba trend bileseni elde edilir:
ﬁt = (O.Sxt_q + xt_q+1 +"' +xt+q_1 + O.Sxt+q)/d, q <t S n— q (4.5)

Burada d periyodu ¢ift ise g = d/2 alimir ve kaba trend Denklem 4.6’ya gore
hesaplanir, eger d periyodu tek ise ¢ = (d —1)/2 alinir ve kaba trend asagidaki

denkleme gore hesaplanir:

q
ﬁt=Z(xt_j)/d,q+1 <t<n—gq (4.6)

j=-q

x(t) serisinde t <0 ve t>n degerleri gozlenmedigi icin, yukarida verilen
denklemler t < q veya t >n—q icin hesaplanamaz. Bu sebepten yukaridaki
denklemlerde t <1 i¢in x, = X; ve t > n i¢in x; = X,, alinir. Sekil 4.6’da verilen
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ABD’de gergeklesen kaza sonucu oliimler zaman serisine bakildiginda sezonsallik
periyodun 12 ay oldugu gorilmektedir. Eger bu zaman serisine g = 6 alinarak

Denklem 4.6’ya gore hesaplanan kaba trend 7, Sekil 4.7’de gosterilmistir.

Kaba trendin eldesinden sonraki adim ise x; serisinden kaba trend i, serisini
kaldirarak sesonsal bileseni hesaplamaktir. Buradan k = 1, ..., d i¢in ortalama sapma

Wy, hesaplanir:
Wi = (Xp4ja — grja)/(r+1) q<k+jd<n—-q j=01,..,r 4.7)

Hesaplanan wy, k = 1, ..., d degerlerinin toplami sifira esit olmak zorunda olmadigi

icin sezonsal bilesen asagidaki gibi bulunur:

1 ¢ 4.8
§k=Wk—E . 1Wi k=1,d ( )
=

1.5 T T T

------------------- Kayan Ortalama - Kaba Trend
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Sekil 4.6 : Sekil 4.6’da gosterilen zaman serisi i¢in kayan ortalama ile bulunan kaba
trend serisi 7.

Denklem 4.8 ve 4.9 ile bulunan Sezonsal bilesen §;, Sekil 4.8’de verilmistir. Sekil
4.8’den goriilecegi gibi 6liimler Temmuz ayinda maksimuma ¢ikmakta, Subat ayinda

ise minimuma inmektedir.
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Sekil 4.7 : Sezonsal bilesen .

Sekil 4.8 de gosterilen sezonsal bilesen zaman serisi x;’den c¢ikartilarak zaman

serisinde sadece trend ve giiriiltii kalmaktadir:
dt S xt - §t (4‘9)

Denklem 4.10°da hesaplanan sezonsalligi kaldirilmis veri d; Sekil 4.9’da verilmistir.

10.5

10

©
)
T

Aylik Oliimler (Bin)
(e}
T

8.5

| | |
1975 1976 1977 1978

Ay

gl !
1973 1974

Sekil 4.8 : Sezonsallig1 kaldirilmis veri d;.

Seride yer alan dogru trend fonksiyonu bulmak i¢in sezonsallig1 kaldirilmis veriye en

kiictlik kareler yardimiyla birinci ya da ikinci dereceden polinom uyduralabilinir. Sekil

4.9’dan goriildiigii gibi aylik Sliimler 1976 yilinin sonuna kadar azalmakta, 1977
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yilindan sonra ise tekrardan artis gostermektedir. Bu sebeple trend icin en kiiclik

kareler yontemiyle ikinci dereceden bir polinom uydurulmustur:
A, = 0.8256t% + —71.8717t + 9954.56107 (4.10)

Sekil 4.10°da uydurulan 2. Dereceden polinom gosterilmistir. Bulunan trend bileseni

sezonsallig1 kaldirilmis seri d;’ den ¢ikartilarak geriye artik veri y, elde edilmistir:

Yo =d¢ — 7y 4.11)

Elde edilen giiriiltii verisi §; ise Sekil 4.10°da gosterilmistir.

10500

I
| — Uydurulan Trend Egrisi

10000} * .
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Sekil 4.9 : Veriye uydurulan trend fonksiyonu.
4.4 Ozbaglanimh ve Kayan Ortalamah Siirecler

Bolim 4.3’de anlatildigi gibi zaman serisinden sezonsallik ve trend bileseni
kaldirildig1 zaman, geriye duragan oldugu varsayilan giriiltii verisi kalmaktadir.
Geriye kalan giiriiltii verisini modellemek i¢in bir yaklasim dogrusal olasiliksal siireg
modellerini kullanilmaktadir. Bu model ailesine 6zbaglanimli ve kayan ortalamali
stirecler (Autoregressive and Moving Average- ARMA) denir. ARMA siiregleri genel

olarak ti¢ ana kisma ayrilabilir:
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Sekil 4.10 : Sezonsallig1 ve trend bileseni kaldirilmis giiriiltii verisi ¥;.

Ozbaglanimli Siiregler (AR): Bu siireclerde, siirecin t anindaki degeri y,

stirecin agirliklandirilmis son p ¢ikisina ve t anindaki giiriiltii e, ye baghdir:

Ve = O1Ye-1 + Poyep + o+ Gpyip H e 4.12)

Burada ¢4, ¢, ..., ¢, siirecin onceki degerlerinin agirlik parametreleridir. AR
stirecleri AR(p) ile gosterilir. Burada e, gozlenen siire¢ cikisi y, ile siireg

modeli ¢ikis1 J, arasinda farktir, bu fark giiriiltii bileseni olarak alinir:

e = Ye- Ve 4.13)

AR(p) siireclerinin modellenmesinde bulunmasi gereken p adet ¢ agirlik

parametresi ve giiriiltii varyansi olmak iizere p+1 parametre vardir.

Kayan Ortalamal1 Siiregler (MA): Bu siireclerde siirecin t anindaki degeri y;,

stirecin agirlandirilmis son g giiriiltii degerine baglhidir.
Yt = Olet_l + Hzet_z + -+ Qqet_q + et (4.14)

Burada 04,0,,..,0, sirecin Onceki giriltii  degerlerinin  agirlik
parametreleridir. MA siirecleri MA(q) ile gosterilir. Burada AR siireglerine

benzer sekilde MA(q) siireglerinin modellenmesinde bulunmasi gerekeken q
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adet ¢ agirlik parametresi parameresi ve giiriiltii varyansi olmak iizere p+1

parametre vardir.

e Ozbaglanimli ve kayan ortalamali siirecler (ARMA) : Bu siireglerde siirecin t

anindaki degeri y;, AR(p) ve MA(q) siireglerinin birlesimi olarak ifade edilir:

Ve = G1Ye-1 + Poye o + o+ dpyep +
0161 + 0605+ -+ 0qe_q + e 4.15)

ARMA siiregleri ARMA(p,q) ile gosterilir. ARMA(p,q) siireglerinde
bulunmasi gereken p adet AR parametresi, q adet MA parametresi ve hata

varyansi olmak iizere p+q+1 parametre vardir.

4.5 Dogrusal Olmayan Ozbaglanimh ve Kayan Ortalamah Siirecler

Boliim 4.4°te gosterilen dogrusal siireg modelleri, dogrusal olmayan siireglerin igerdigi
karakteristikleri yansitamadiklarin icin, ARMA modelleri dogrusal olmayan siiregleri
yetersiz kalmaktadir. Bu sebepten ARMA modelleri genisletilerek dogrusal olmayan
model ailesi (NARMA) olusturulmustur: NARMA modelleri {i¢ ana kisimda

gosterilebilinir:

e Dogrusal olmayan 6zbaglanimli siirecler (NAR) : Dogrusal modellere benzer
sekilde t aninda modelin ¢ikis degeri y, , y, nin onceki degerine dogrusal

olmayan iligki ile baghdir:

Ve = BVt-1,Ye-2) s Ye—p) (4.16)

Denklem 4.17°de verilen sistemler NAR(p) ile gosterilir. Burada p sistem derecesi
B(Y¢t—1,Yt—2, ) Yt—p) , fonksiyonu ise boliim 2 de anlatilan bulanik sistemler ile ifade
edilir. Oregin NAR(p) siireci Tip—1 T-S bulanik sistemi ile ifade edilirse bulamk

sistemde kurallar asagidaki yapida ifade edilir.

k;: EGER yt_l,A{ 1 seve yt_z,Aé i seve ... ve yt_p,A{;i se (4.17)
O HALDEY = C;(¥t-1,Yt-2, - Yt-p)sJ = 1,2, .., N
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Denklem 4.18’ten de gorildiigli gibi bulanik sistemin giris sayist p
parametresine bagl olarak belirlenir.

Dogrusal olmayan ¢ikis hatalar siirecleri (NOE) : MA(q) modeline benzer
sekilde, NOE(q) modelide siirecin ¢iktilar1 yerine siirecin gegmisteki

tahminlerini igerir:
Ve = BUt-1, V-2, ---:5}t—q) (4.18)

Dogrusal olmayan 6zbaglanimli ve kayan ortalamali siirecler (NARMA):

Bu yapida siirecin ge¢mis degerleri ve kestirim hatalar1 yer alir. Dolayisiyla
NARMA(p,q) yapist, siirecteki bozucular1 ifade etmek icin ilave bir serbestlik
derecesi verir (Babuska, 1998):

Ve = B(YVe—1,Ye-2) ) Ve-p:€t—1,€t—2) ) €t—q) 4.19)

46



5. ZAMAN SERILERININ ARALIK DEGERLI TiP-2 BULANIK
KUMELERLE MODELLENMESI

Bu boliimde yapis1t Denklem 4.17°de verilen NAR(p) tipi dogrusal olmayan siireclerin
ADT2 T-S bulanik sistemler ile modellenmesi i¢in Onerilen yontem anlatilmistir.
Onerilen yontem genel olarak Babuska’min Tip-1 bulamk sistemlerin
modellenmesinde kullandig1 yaklasimi ele almaktadir (Babuska, 1998). Boliim 5.1°de
dogrusal olmayan NAR(p) tipi siirecin ADT2 bulanik sistem ile modellenmesi igin
gereken adimlar anlatilmistir. Boliim 5.2°de ise onerilen yontem igin agiklayici bir
ornek verilmistir. Boliim 5.3’te ise Boliim 4.1°de verilen 6rnek zaman serileri igin

Onerilen yontemin basarimi 6l¢tilmiistiir.

5.1 NAR(p) Tipi Siireglerin Aralik Degerli Tip-2 Bulanik Kiimelerle

Modellenmesi

Denklem 4.18°de Tip-1 bulanik sistemler i¢in kural yapist verilen NAR(p) siirecleri
icin Onerilen Tip-1 T-S bulanik sistemin kural yapisi agsagida gibi ifade edilirse tip

bulanik sistem ADT2-Bulanik sisteme genisletilebilinir:

k;:EGER y,_;, Al i seve y,_,, AL seve ... ve yt_p,/‘i{;i se (5.1
O HALDE y S Ci(yt—li yt_z, ...,yt_p),i = 1,2, e, C

Burada ¢ bulanik modeldeki kural sayisini ifade eder. Denklem 5.1°de de goriildigi
gibi Onerilen ADT2 bulanik modelin 6nciil kism1 ADT2 bulanik kiimelerden, sonug
Onermesi ise fonksiyonlardan olusmaktadir. NAR(p) tipi, ADT2 bulanik sistemin
modellemesi i¢in dnerilen ydntem iki ana adimdan olusmaktadir. ilk adimda ADT2-
GK obekleme algoritmasi ile veriden, bulanik modelin 6nciil kismindaki ADT2
bulamk kiimeler gozetimsiz olarak belirlenmektedir. lkinci adimda ise onciil

kisimlarda belirlenen ADT2 kiimelerden yararlanilarak ¢ikis dnermelerinde bulunan
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fonksiyonlarmin parametrelerin  belirlenmesinde gozetimli  §grenme yontemi

kullanilmaktadir.

5.1.1 Onciil kisim iiyelik fonksiyonlarimin belirlenmesi

Yukarida bahsedildigi gibi modellemedeki ilk adim, ADT2 bulanik modelin 6nciil
kisimlarinda kullanilan ADT2-BK’in belirlenmesidir. ADT2-BK’larinn belirlenmesi

asagidaki adimdanlar olusmaktadir.

e NAR(p) bulanik sistem ile ifade edilmek istenen model i¢in 6beklemede
kullanilacak Z desen matrisinin olusturulmasi gerekmektedir. Z matrisinin

yapist agagidaki gibi verilmistir:

V1 V2 v Y1 Ve Ve+1 " YN-p-1  YN-p
Y2 V3 Ve Ve+1 Ve+2 * YN-p YN-p+1
Z — . . . . : : e : (5.2)
Yp Yp+1 " YVp+t-2 Yp+t-1  Yp+1 T YN-2 YnN-1
Yp+1  Yp+2 7 Yp+t-1  Vp+t  Yp+t+1 7 YN-1 YN

Denklem 5.2°de de goriildiigli gibi Z matrisinin boyutu (p+1)x(N-p)’dir.
Burada y;, t = 1,2, N olmak {izere siirecin t anlarinda gozlemlenen degerleri
ifade eder. Bulanik modelin girisi p parametresi ile belirlendigi i¢in Z matrisin
ilk p satir1 bulanik model girislerinin aldig1 degerleri son satir1 ise model
¢ikisini ifade eder.

e Denklem 5.2°de belirlenen Z matrisi icin ADT2-GK algoritmasi ¢alistirilarak
Z veri kiimesinin Denklem 3.41°de verilen bulanik b6lme matrisi U elde edilir.
Bu adimda kritik olan ADT2-GK algoritmas1 i¢in gerekli parametrelerin
belirlenmesidir. Ozellikle m,, m, parametreleri ADT2 bulanik kiimelerdeki
FOU’yu, obek sayisi ¢ ise bulanik sistemin kural sayisini belirler ve her 3
parametrede Boliim 3’te de gosterildigi gibi 6bekleme performansina dogrudan
etki ederler.

e Bolim 3.5°de verildigi gibi dbekleme sonucunda g, ve ik olmak tizere
bulanik kiimelerin alt ve iist iiyelik fonksiyonlarina ait iki adet bulanik bolme
matrisi elde edilmektedir. Bu adimda amag¢ bulunan bulanik sistemdeki her bir
giris icin bolme matrislerini kullanarak alt ve iist {iyelik fonksiyonlarmin

belirlenmesidir. Buna gore NAR(p) tipi, ¢ adet 6bek sayisi ile dbeklenmis
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sistemde belirlenmesi gereken {iyelik fonksiyonu sayisi 2xcxp adettir.
Onerilen yontemde tiim iiyelik fonksiyonlarin gauss tipi iiyelik fonksiyonlar
oldugu varsayilmaktadir. Gauss tipi iiyelik fonksiyonlar1 asagida verilmistir:
—(x—m)?

He) = exf(———7—) (5.3)
Denklem 5.3’te goriildiigii gibi gauss tipi iiyelik fonksiyonlarinda belirlenmesi
gereken ortalama m ve standart sapma ¢ olmak iizere iki adet parametre vardir.
Buna gore bulanik sistemdeki girisler n =1, ...,p , 6bekleri = 1,...,c ve V
Denklem 3.23’te tanimlanan 6bek protorip matrisi olmak {lizere 1’inci 6bege ve
n’inci girise ait pg, (x) ve HGin (x) ust ve alt tiyelik fonksiyonlarinin m;,, ve
m;, parametreleri dogrudan 1i’inci Obege ait v; Obek prototipinden
belirlenmektedir. Denklem 3.23’ten goriilecegi gibi v; 6bek prototipi p boyutlu

bir vektordiir:

V1i
v; = [ : ] (5.4)
vpi

Vni, V;'inci vektore ait n. eleman olmak iizere m;, ve m;, asagidag: ifade

edilir:
My = My = Vp; (5.5)

Gauss lyelik fonksiyonlarina ait sigma parametreleri ise her bir Zn, ve 1, (Uin)

elemani i¢in bulunan sigma degerlerinin ortalamasidir. Burada iist iiyelik fonksiyon
sigma degeri i¢in biiyilik sigma degeri ve alt iiyelik fonksiyon sigma degeri igin ise

kiiclik sigma parametresi segilir.

Zk=N—p _(an - vni)z =N-p _(an - vni)z

k=1 1 4 _/— N\
2 * log (Eik) 2 * log(uik)
N-—p ' N-—p

k
k

(5.6)

Oip = max
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Y Vni)® ZkiN—p —(Z, — Eni)z
2 * log (gik) =t ] 2+ log(my,)
N—p ) N—p 5.7
5.1.2 Sonu¢ 6nermesinde yer alan fonksiyonlarin belirlenmesi

Bu adimda bulanik modelin sonu¢ kisminda yer alan fonksiyonlarin parametreleri
modelden iiretilen ¢ikis ¥, ile gozlenen ¢ikis y;, arasindaki tanimlanan hata kriterinden
yararlanarak gozetimli 6grenme yardimiyla elde edilmektedir. Bulanik modelde i.

kurala ait fonksiyonun yapisi asagidaki gibidir:

Ci(Yt—lth—Z' ---:}’t—p) = ¢i1YVe—1 + Pi2Ve2 + -+ OipYe—p + 5 (5.8
Burada s; sabit bir sayidir. ¢y, ..., §jp ise girislere ait parametrelerdir. Buna gore
parametrelerin elde edilmesinde asagidaki adimlar izlenir:

e Bulanik modellin oOnciillerdeki giris tyelik fonksiyonlar1 belirlendikten

Denklem 5.2 de verilen Z matrisinin giris degerleri kullanilarak i = 1,...,c

olmak iizere modeldeki her bir kurala ait alt }_f,l( ve iist fi ateslenme degerleri

hesaplanir:
—i _ _ _
fe=19;,(Z1) *1g 1, (Zar) * 510G ) (Zpi) k=1,..,N—p (5.9)

fi = 8911 Z) * 192 (Za) * - 1gjp(Zpr) k=1,.N=p (519

olarak bulunur.

e Ateslenme degerlerinin bulunmasindan Denklem 2.15 ve 2.16 kullanilarak

bulanik modelin girislere bagl ¢ikis ifadesi asagidaki sekilde elde edilir:

L7 C; 3N L. R _fic, YN 7 C:
. i=1 fk L &j=L+1 ik 14 i=1 ik l&j=L+1 fk i
tebe v A e — T Rellect] vk pivN 7 5.11
. ' i=1fk Zj=L+1£l ' i=1£k i=L+1fk ( ) )
Ve = 2
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Gozetimli 6grenme i¢in Denklem 5.11 den hesaplanan model ¢ikisi ile
gozlemlenen deger arasindaki hata ifadesi hata karelerin ortalamasinin

karekokii(RMSE- root mean square error) olarak ifade edilir:

A POk — vi)?

RMSE =
N-p

(5.12)
Burada y, degeri Z matrisinin p+1’inci satirinin k’ninc1 kolonuna esittir.

Yk = Zp+1)k (5.13)

Gozetimli 6grenmede amag¢ Denklem 5.12°de tanili hata ifadesini minimize
eden C; i=1,...,c fonksiyonlarinin parametre degerlerini belirlemektir. Ancak
ADT2 bulanik sistemin tip indirgeyici bileseninde kullanilan KM
algoritmasindan dolay1 Denklem 5.11 de goriildiigii gibi bulanik modelin ¢ikis
ifadesi acik bir sekilde yazilmamaktadir. Bundan dolayr parametrelerin
Ogrenilmesinde en kiigiik kareler yonteminden faydalanilamamaktadir. Bu
ylizden 6grenmede Denklem 5.12°de tanimli hata kriterini kiiciilten lineer

olmayan lokal veya global optimizasyon yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu calismada optimizasyon algoritmasi olarak sirali karesel programlama (sequantial
quadratic programming-SQP) yontemi se¢ilmistir. SQP yontemi lineer olmayan lokal
bir optimizasyon yontemidir. Bundan dolayr SQP ydnteminin hizli bir sekilde ve
anlaml bir lokal noktaya yakinsamasi i¢in alt, iist sinirlara ve baglangi¢ vektoriine

ihtiya¢c duymaktadir. ®@( baslangic vektorii olarak tanimlansin. Burada ©® vektorii en

kiiclik kareler yontemiyle hesaplanir. ADT2 bulanik modele ait iki atesleme degeri /7:(,

ve fi dikkate alinarak, iki farkli tipl bulanik model oldugu varsayilir ve bu iki model

icin ayr1 ayr1 en kiiclik kareler problemi ¢oziilerek C; fonksiyonlarna ait iki farkli
¢6ziim bulunur. Burada @ bu iki ¢éziimiin ortalamasi olarak ifade edilir. ¥ gozlenen

cikis degerlerini igeren vektor olarak tanimlansin:

Zp+11
Y = : Y € RN-P (5.14)
Yn
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Buna gore f, atesleme vektoriine ait en kii¢ik kareler ¢dzimii asagidaki gibi verilir:

0y = (A}4,) 1A * Y (5.15)

Burada A4 matrisi denklem 5.2 ve 5.8’e gore asagidaki gibi olusturulur:

_171(1)11211 }_ci¢1pr1 S1 }_c;(bclzn fi(bcpzpl Sc

S f S fy Xl X YYD XA (5.16)
A = : : : - : : :

/7;1¢1121h ]_C;llq)lpzph S1 17;¢c1z1h fi(bcpzph Sc

DYAH Sty Tl S F S F XL T

Benzer bir sekilde fk‘ atesleme vektoriine ait en kiiclik kareler ¢oziimii asagidaki

gibidir:
9 = (A34;) 7' Az x Y (5.17)

A, matrisi ise asagidaki gibi bulunur:

£11¢’11211 £11¢1pr1 Sq £1C¢c1211 Zlcd)cpzpl S¢
s f YL Zafl IR ILA LS
A, = : s : : . : (5.18)
ﬁ‘bnzm fr®10Zpn S1 ﬁf¢c1Z1h £1C¢cprh Sc
i fu L fi Ziafw i fa L fi i
Buna gore 0 asagidaki gibi elde edilir.
0,+0
0= % (5.19)

SQP algoritmasinin alt ve list sinir degerleri ise yukarida bulunan 0y, Q¢ vektorleri
sezgisel bir sekilde genisletilerek bulunur. Buna gore ©; alt sinir ve @y ise iist sinir

vektoru olarak tanimlanirsa:
0, = min(@g, 8y) + h;, * abs(min(@y, y)) (5.20)

Ve
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Oy = max(EO,QO) + hy * abs(max(0,, 0y)) (5.21)

olarak bulunur. Burada h; ve hy vektorlerin genisleme miktarlarini belirleyen skaler
bir sayidir. Zaman serilerin ADT2 bulanik sistemler ile modellenmesinde

gerceklestirilecek adimlar Sekil 5.1°de gosterilmistir.

NAR(p) modeli igin Obeklemede
p parametresini »{ kullanilacak Z Veri
belirle Matirisini belirle
A
Obekleme sonucu belirlenen alt ve
Ust bulanik bélme matrislerini ve Obeklemede kullanilacak, 6bek sayisi c,
dbek merkezlerini kullanarak | bulaniklagtirma parametreleri m1,m2
modelin 6ncill kisminda bulunan alt | vh. gibi belirle ve IT2-GK dbekleme
ve (st gauss tyelik fonksiyonlarinin algoritmasini ¢alistir
parametrelerini_belirle
A 4
Belirlenen Uyelik Alt ve Ust atesleme degerlerini
fonksiyonlarini kullanarak .| kullanarak modelin ¢ikislar ile
giris degerleri igin alt ve Ust 7| gdzlemlenen gikislar arasindaki
atesleme degerleri hesapla hataya bagli ifadeyi elde et

A 4

Optimizasyon yoénteminde kullanilacak
baslangic degeri ve alt, Ust sinirlari
belirlemek icin en kiicik kareler
yéntemini kullan.

Hata ifadesini kiigllten
optimizasyon
yontemini belirle

Sekil 5.1 : Zaman serilerin ADT2 bulanik sistemler ile modellenmesi.

Cizelge 5.1 : Ornek calisma igin kullanilan zaman serisi verileri.

t oy
1 -6
2 1
3 4
4 13
5 -3
6 1
7 0
8 10
9 -2
10 9
11 4
12 4
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5.2 Ornek Calisma

Bu boliimde ADT2 bulanik kiimelerle modelleme i¢in verilen yontemin adimlarinin
daha iyi anlagilmasi i¢in 6rnek bir calisma yapilmistir. Bu amagla bir siirecin Cizelge
5.I'de t =1,...,12 i¢in gozlemlenen zaman serisi verileri kullanilarak p = 2 igin
siirecin ADT2 bulanik modeli NAR(2) elde edilmistir. Buna gore tanimi1 Denklem

5.2°de verilen 6bekleme i¢in kullanilacak Z desen matrisi Denklem 5.22°deki gibi olur.

6 1 4 13 -3 1 0 -10 -2 -9
1 4 13 -3 1 0 -10 -2 -9 4| (22
4 13 -3 1 0 -10 -2 -9 4 —4

7 =

ADT2-GK algoritmas1 ic¢in oObek sayis1 ¢ =2 alinirsa, Obekleme sonucu
prototiplerinin merkezleri gésteren V matrisi Denklem 5.23’de verilmistir.

V =1-52136 3.9753

—2.0335 1.8375

27122 —2.9894
(5.23)

Denklem 5.23’teki prototip merkezleri ve Sekil 5.2°deki bolme matrislerini kullanarak
hesaplanan bulanik sistemin onciillerde yer alan LMF/UMF parametreleri Cizelge

5.2’de verilmistir.

Cizelge 5.2 : Bulanik sistemin onciil kisminda kullanilan LMF ve UMF

parametreleri.
. . . LMF/UMF Merkez Standart sapma
Obek(i) Girig(n) Win/ By) (Tl = M) (Gin/ Tin)
1 1 H11 2.7122 5.9091
1 1 Hyq 2.7122 8.5038
1 2 Hi2 -5.2136 5.4463
1 2 T -5.2136 6.6804
2 1 H21 -2.9894 5.0350
2 1 K,y -2.9894 7.5074
2 2 Ha22 3.9753 4.9208
2 2 Q. 3.9753 6.4782

Cizelge 5.2°deki parametreler kullanilarak olusturulan ADT?2 bulanik kiimeler Af;ve

belirsizlik izdiistimleri Sekil 5.2°te gosterilmistir.
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u(x)

giris (x)

nx)

giris (x)

Sekil 5.2 : Obekleme sonucu elde edilen ADT2 bulanik kiimeler

Bulanik modelin sonu¢ kisminda yer alan fonksiyonlarin parametrelerin
belirlenmesinde oncelikle Cizelge 5.2°de verilen iiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak
Denklem 5.22°deki Z matrisinin her bir kolonu i¢in bulanik modeldeki her bir kuralin
ateslenme degerleri hesaplanir. Hesaplanan ateslenme degerleri Cizelge 5.3’te

verilmigtir.

Cizelge 5.3 : Bulanik modeldeki kurallarin ateslenme degerleri.

fi fi f2 f,
0,1759 0,6966 0,3839 0,8304
0,2292  0,7306 0,378 0,8683
0,0036 0,0710 0,02404 0,2457
0,2023  0,0024 0,4554 0,0580
0,3269  0,8330 0,5178 0,9000
0,6064 0,5272 0,7227 0,7193
0,6117 0,0149 0,7353 0,0902
0,0831 0,1815 0,2914 0,4226
0,5714  0,0303 0,7304 0,1334
0,0335 0,4904 0,1496 0,7258

Kurallarin ateslenme degerlerin elde edilmesinden sonra, fonksiyon parametrelerin
bulunmasinda Denklem 5.12 de tanimli hata kriterini kii¢iilten SQP optimizasyon

algoritmas1 kullanilir. Ancak optimizasyon algoritmasinin calistirilmasindan 6nce
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parametrelere ait baglangi¢c vektoriine @, alt ve iist sinir degerlerine ihtiyag¢ vardir.

Buna gore Denklem 5.15 ve Denklem 5.16’ya gore @, asagidaki gibi bulunur:

60 =[2.8488 —5.8474 —55.5027 3.0350 —4.0225 45.1734] (5.24)
Benzer bir sekilde Denklem 5.17 ve Denklem 5.18’e gore @ asagidaki gibi bulunur:

0, =[3.8869 —8.0565 —93.6347 3.1731 —6.2538 84.0644] (3.25)
Buradan 0 asagidaki gibi bulunur:

0, = [3.3678 —6.9520 —74.5687 3.1040 —51382 64.6189) (5.26)

ve Denklem 5.20 ve 5.21°den @ ve @y ise asagidaki gibi hesaplanir. Burada h; ve

hy 0.5 olarak alinmistir.

0, =[14244 —-120848 —1404520 15175 -9.3807 22.5867] (5.27)

Oy =[58304 —29237 —27.7514 4.7597 —2.0113 1260965 (5.28)

Nihayet @g,@; ve @Oy vektorleri kullanilarak SQP algoritmasi c¢alistirilirsa,
optimizasyon sonucunda bulunan C;(y;_q, V;—,) (i = 1,2) fonksiyonun parametreleri

Cizelge 5.4’te verilmistir.

Cizelge 5.4 : ADT2 Bulanik modelin ¢ikis fonksiyonlariin parametreleri.

Kural Indisi(i) bit bin S;
1 3.2049 -7.0847 -74.6806
2 3.1209 -4.9726 64.1333

5.3 Degerlendirme Calismasi

Bu boliimde onerilen ADT2 bulanik kiimelerle modelleme yonteminin bagarimlari
Olclilmiistiir. Bu amagla Onerilen yontem, klasik ARMA yontemi ve Jang (1993)
tarafindan Onerilen ANFIS(Adaptive-Network-based Fuzzy Inference Systems)
yontemi ile karsilastirilmigtir. ANFIS modelinde onciillerdeki bulanik kiimeler
eksiltici bulanik Obekleme (subtractive clustering) yontemi (Chiu, 1994) ile

belirlenmektedir. Bu yontemin bir avantaji dnceden 6bek sayisinin bilinmesine ihtiyag
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duyulmamasidir. Karsilastirma igin iki farkli karakteristie sahip veri seti
kullanilmistir. Her {i¢ yontem i¢inde modelin ge¢mise ait girisler sabit tutulup 2
alinmistir. Yani ARMA(p,q) modelinin AR kismi ARMA(2,q) alinmis ve ANFIS,
ADT?2 tabanli model i¢cin NAR(2) olarak alinmistir. Modellemede kullanilan veri

egitim verisi, dogrulama verisi ve test verisi olmak iizere 3 par¢aya ayrilmistir.

e Egitim verisi, modelleme sathasinda kullanilan verilerdir. Modelleme
sathasinda, model i¢in gereken katsayilar egitim verisi kullanilarak belirlenir.
e Dogrulama verisi, dogrulama safhasinda kullanilmaktadir. Bu safhada
modelleme oOncesi belirlenmesi gereken parametreler dogrulama verisi
kullanilarak secilir. Belirlenmesi gereken parametreler bu karsilastirmada
ARMA modelleri i¢in g = {0,1,2}, ANFIS modelleri i¢in epok sayist epok =
{1,2,...,200}, eksiltici obekleme yontemi i¢in merkezlerin etki mesafesini
belirleyen yaricap 75,, = {0.5} ve ADT2 tabanli modeller i¢in m; =
{2,2.05,2.1,...,30.}, m, ={my,m; +0.05,..., my + 0.5}, c={2,3,4,5}
parametre kiimelerin arasindan secilmektedir. Bu amagla yukaridaki her bir
parametre kiimesinin elemanlar1 ile egitim kiimesi kullanilarak modelleme
yapilmakta ve bulunan bu modeller ile dogrulama kiimesindeki veriler ile
kestirimde bulunulmaktadir (ry,; parametresi sabit alinmistir). Boylelikle
modellemede ezberlenmenin 6niine gecilmeye ¢alisilir. Genel olarak yapilan
kestirimler ile dogrulama kiimesindeki gergeklesen cikislar arasindaki hata
ifadesi Denklem 5.12°de tanimli RMSE kriteri olarak tanimlanirsa RMSE
kriterini minimum yapan parametreler modelleme Oncesi i¢in gerekli
parametreler olarak belirlenir. Sadece ADT2 tabanli modelleme yonteminde
my ve m, parametreleri en iyi RMSE kriterine gore degil, ml ve m?2
parametrelerine ait vektorlere bagli olarak bulunan RMSE matrisin satir ve
stitun ortalamalarina gore belirlenmistir. Buna gore (mxn) RMSE matrisinin
satirlart my parametresine bagli olarak degissin, siitunlari ise m, parametresine
bagli olarak degissin. RMSE Matrisin her bir satir ortalamalarindan en kii¢iik
degere sahip olan m. satir m; parametre vektoriiniin m. elemant m,
parametresi benzer bir sekilde RMSE Matrisin her bir siitiin ortalamalarindan
en kiiciik degere sahip olan olan n. satir m, parametre vektoriiniin n. elemani

olarak m, parametresi olarak belirlenir.
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Test verisi dogrulama kiimesi ile secilen parametreler ile belirlenen modelin
basarimini 6lgmek i¢in kullanilan veridir. Test verisi egitim ve dogrulama
sathalarinda kullanilmadigi i¢in modelleme asamasindan tamamen
bagimsizdir dolasiyla bu sathada modellerin genellestirme bagarimlari 6l¢iiliir.
Basarimlarin 6l¢iilmesinde denklem 5.12 de tanimli RMSE kriterine ek olarak
PMAD ve VAF(variance accounted for) kriterleri kullanilmaktadir.
PMAD(Percent Mean Absolute Deviation) kriteri model ¢ikisi ile gergeklesen
deger arasindaki mutlak sapmanin ortalama ylizdesi olarak tanimlanir:
Yr=1l@x = 7

PMAD =100=
¥_lyol (529)

Denklem 5.29°den goriilecegi gibi kestirim ve gergek siire¢ ¢ikiglari birbirine
esitse PMAD degeri %100 olur. Model ve siire¢ ¢ikiglar1 arasindaki farklar
artikca PMAD degeri ylikselir. VAF kriteri ise asagidaki gibi tanimlanmustir:

var(Yx—Yk)
VAF =100 (1 - A) (5.30)

var(Yk)

Yukaridaki tanima goére. model ve siire¢ ¢ikislari birbirine esitse VAF kriteri
%100 olur. Model ve siire¢ ¢ikiglar1 arasindaki farklar artik¢a farklilastikca
VAF degeri azalir.

Cizelge 5.5 : Giines lekeleri zaman serisinin modellenmesinde yontemler i¢in

belirlenen parametreler.

l\/g)gstlé?;?e Parametre Deger
ARMA q
ANFIS Epok 1
ANFIS Tsub 0.5
ADT?2 c 3
ADT2 my 2.8
ADT?2 m, 2.85

5.3.1 Giines lekeleri zaman serisi

[k degerlendirmede modellenmek istenen zaman serisi olarak gdzlenen giines lekesi
adetlerinin 1700-1988 seneleri arasindaki her bir yil i¢in gilinlik ortalamalar

alinmistir (Tong, 1993). Giines lekeleri serisi literatiirde 6zellikle dogrusal olmayan

58



zaman serileri i¢in lretilen modellerin basarimlarinin karsilagtirllmasinda siklikla
kullanilmaktadir. Giines leke sayilarinin yillara gore degisimi Sekil 5.3 te verilmistir.
Calisma i¢in ilk 189 yil egitim verisi, sonraki 50 y1l dogrulama verisi ve son 50 sene
test verisi olarak alimmustir. Modelleme icin secilen parametreler Cizelge 5.5°te

verilmigtir.

200 - - . . .

—_
()]
o
T
1

Ortalama Adet
=)
(e»]

()}
o
T

1%00 1750 1800 1850 1900 1950
Yil

Sekil 5.3 : 1700-1988 seneleri arasinda gbzlenen giinliik giines lekeleri adetlerinin
yillik ortalamalari.

Sekil 5.3’ten de goriildiigii gibi giines lekeleri zaman serisinde belirgin bir sezonsallik
veya trend bileseni goriilmemektedir. Bu yiizden bu 6rnekte modelleme i¢in her hangi
bir ayristirma yapilmamistir. Modelleme yontemlerinin  dogrulama ve test
safhalarindaki basarimlar1 Cizelge 5.6 ve 5.7°de verilmistir. Sekil 5.4’te ise test sathasi
icin model ve gercek siirec cikiglar1 ve Sekil 5.5’te ise modellerin kestirim hatalar

verilmigtir.

Cizelge 5.6 : Gilines lekeleri zaman serisi i¢in yontemlerinin dogrulama safthasi i¢in
basarim kriterleri.

Yontem Basarim Kriteri Deger
ARMA(2,0) RMSE 15.95
ARMA(2,0) PMAD %29.17
ARMA(2,0) VAF %75.76

ANFIS RMSE 13.65

ANFIS PMAD %25.77

ANFIS VAF %80.40

ADT2 RMSE 13.29
ADT2 PMAD %25.80
ADT2 VAF %81.38
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Cizelge 5.7 : Giines lekeleri zaman serisi i¢in yontemlerinin test safhasi i¢in basarim

kriterleri.

Yontem Basarim Kriteri Deger
ARMA(2,0) RMSE 26.76
ARMA(2,0) PMAD %27.37
ARMA(2,0) VAF %76.26

ANFIS RMSE 22.16

ANFIS PMAD %24.27

ANFIS VAF %84.55

ADT2 RMSE 21.38
ADT2 PMAD %22.42
ADT2 VAF %86.03

Cizelge 5.6 ve 5.7 den goriildiigii gibi, ANFIS ve AFT2 yontemi klasik ARIMA(2,0)
yontemine gore belirgin bir sekilde iyilestirme gostermislerdir. ADT2 yOnteminin
ANFIS yonteminden dogrulama safhasinda her ii¢ kriter icinde pek bir fark:
olmamasina ragmen, test sathasinda ANFIS yontemi daha iyi bir bagarim gostermistir.
Buna gore ANFIS yontemi RMSE kriterini ARMA yontemine gore %17.17
tyilestirirken, ADT2 yontemi %20.09 iyilestirmistir. PMAD ve VAF kriterleri i¢inse

yaklasik %2’lik bir 1yilestirme s6z konusudur.

200 T T T T g- T T T T T T
'y ——ANFIS
+— ARIMA

150 —B— Gergek Sireg

100}

Ortalama Adet

a
o
T

b‘,"‘ e

1@55 1960 1965 1970 1975 1980 1985
Yil

Y

= L "' L
1940 1945 1950

Sekil 5.4 : Test sathasi i¢cin model ve gergek siirec ¢ikislari.
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Sekil 5.5 : Test safhasi icin modelleme hatalari.
5.3.2 Toprak sicakhiklar1 zaman serisi

Ikinci ¢alismada 6rnek olarak Nebraska’da 20 cm derinlikte topraktan dlgiilen aylik
ortalama sicaklik verileri alinmistir (Weisberg, 2005). Sicakliklarin aylik degisimi
Sekil 5.6’da verilmistir. Calisma i¢in ilk 144 ay egitim verisi, sonraki 42 ay dogrulama
verisi ve son 42 ay ise test verisi olarak ayrilmistir. Modelleme igin segilen

parametreler ise Cizelge 5.8’te verilmistir.

30 T T T T T T T T

g A

15} :

B—

10} :

(VI

_1 L L L L L L L L
1%76 1978 1980 1982 1984 1986 1988 1990 1992

Ay

Sicaklik (c)

Sekil 5.6 : 1976-1992 seneleri arasindaki 20 cm. derinlikteki topragin aylik ortalama
sicaklik degisimleri.
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Cizelge 5.8 : Toprak sicaklilar1 zaman serisinin modellenmesinde yontemler i¢in
belirlenen parametreler.

Modelleme

Yontemi Parametre Deger
ARMA q 0
ANFIS Epok 76
ANFIS Tsub 0.5
ADT?2 c 4

ADT?2 my 2.4
ADT2 m, 2.65

Sekil 5.6’tende goriildiigii gibi toprak sicakliklarinin degisimde mevsimlere bagl
olarak 12 aylik tekrar eden bir dongii vardir, ayn1 zamanda yillara goren artan bir trend
gozlemlenmektedir. Dolayisiyla sicaklik zaman serisinin modellenmesi 6ncesinde veri
Boliim 4.3.1°de anlatildigi gibi sezonsallik ve trend bilesenlerine ayrilmistir.
Ayristirma i¢in sezonsallik indisi 12, trend polinomunun derecesi ise 1 olarak
alimmistir. Bu 6rnekte ayristirma sonucu elde edilen giiriiltii verisinin modellenmesi
amaclanmaktadir. Modellenmek istenen giiriiltii verisi Sekil 5.7°de verilmistir. Bu
caligmada ayristirma egitim ve dogrulama verilerini kullanilarak yapilmistir. Ancak
test verileri icin sezonsallik ve trend bilesenlerinin hesaplanmasinda egitim ve

dogrulama verilerin ayristirilmasi ile elde edilen bilesenler kullanilmaistir.

Sicaklik (c)
o

f%?@ 1978 1980 1982 1984 1986 1988
Ay

Sekil 5.7 : Model ayristirilmasi sonucu elde edilen giirtiltii bileseni.

Modelleme yontemlerinin dogrulama ve test sathalarindaki basarimlar ¢izelge 5.10

ve 5.11°de verilmistir. Sekil 5.8 te ise test sathasi icin model ve gercek stireg ¢ikislari
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ve Sekil 5.9°da ise modellerin kestirim hatalar1 verilmistir. Dogrulama safhasi i¢in

sadece gozlenen giiriiltii ve modelin {irettigi ¢ikt1 arasindaki hata dikkate alinirken, test

safhasinda i¢in modelin iirettigi ¢ikti, sezonsallik ve trend bilesenlerinin toplaminin

gerceklesen sicakliklara olan fark: dikkate alinmistir.

Sicaklik(c)
o

Sicaklik (c)

30

————————— —%—ADT2 —=— ANFIS —— ARIMA —=— Gergek Veri

Sekil 5.8 : Test safhasi i¢cin model ve gercek siire¢ ¢ikiglari.
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Sekil 5.9 : Test safhasi icin modelleme hatalari.

Cizelge 5.9°da goriildiigli gibi, dogrulama sathasi i¢in her ili¢ yontemin giirtiltiiyii

modellemedeki basarimlart ¢ok iyi degildir. Ancak ADT2 ve ANFIS yontemi
dogrulama sathasinda ARMA yontemine gore daha iyidir ADT2 VAF ve RMSE

indisleri agisindan en basarili, ANFIS yonteminin ise PMAD indisi daha basarilidir

Ancak test sathasinda her ii¢ yonteminde basarimlari birbirine ¢ok yakindir. Bu durum
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model ¢ikisinda trend ve sezonsallik bileseninin giiriiltii bilesenine gore baskin
olmasindan kaynaklanmaktadir. Sekil 5.8’de de goriildiigii gibi giiriiltii bileseninin
genligi olukea kiictiktiir. Dolayisiyla giiriiltii bileseninin modelinin bagariminin genel
tizerindeki etkisi ¢ok belirgin degildir. Cizelge 5.11°e bakildiginda ANFIS ve ADT2
yontemi ARIMA yontemine gore basarimlarin daha iyidir. RMSE indisini ANFIS
yontemi ARIMA yontemine gore %4.72, ADT2 yontemi ise %7.25 iyilestirmistir.
ANFIS ve ADT2 yontemlerinin birbirlerine gore basarimlar her ii¢ indis i¢inde ¢ok
yakin ¢iktig1r (sadeceADT2 basarimlarda kiisurat olarak biraz daha distiktiir) iki
yontem hakkinda kargilagtirma yapmak miimkiin degildir.

Cizelge 5.9 : Toprak sicaklilar1 zaman serisi i¢in yontemlerinin dogrulama sathasi
icin basarim kriterleri.

Yontem Basarim Kriteri Deger
ARMA(2,0) RMSE 1.4861
ARMA(2,0) PMAD %99.78
ARMA(2,0) VAF %2.7

ANFIS RMSE 1.4123

ANFIS PMAD %91.52

ANFIS VAF %12.08

ADT2 RMSE 1.4048
ADT2 PMAD %90.44
ADT2 VAF %12.93
Cizelge 5.10 : Toprak sicaklilar1 zaman serisi yontemlerinin test sathasi i¢in basarim
kriterleri.

Yontem Basarim Kriteri Deger
ARMA(2,0) RMSE 1.5452
ARMA(2,0) PMAD %10.80
ARMA(2,0) VAF %97.65

ANFIS RMSE 1.4722

ANFIS PMAD %10.01

ANFIS VAF %97.89

ADT2 RMSE 1.4321
ADT2 PMAD %9.86
ADT2 VAF %97.99

64



6. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu ¢aligmada zaman serilerinin ADT2 bulanik sistemlerle modellenmesi yonelik yeni
bir modelleme yaklasimi dnerilmistir. Onerilen yaklasim ADT2 bulanik kiimeler ile
Obeklemeye dayanmaktadir. Literatiirde siklikla belirtildigi gibi Tip-2 kiimeler
ozellikle belirsizligin iistesinden gelmekte oldukga basarilidir. Bu yiizden ¢alismadaki
amagclardan biride Tip-2 kiimelerin belirsizligin listesinden gelme 6zelliklerini zaman
serileri lizerinde incelemektir. Bu dogrultuda oncelikle literatiirdeki Tip-1 bulanik
obekleme yontemleri ve ADT2 bulanik dbekleme ydntemi incelenmistir. Onerilen
ADT?2 ile onerilen yontemden yararlanilarak GK bulanik 6bekleme yontemi igin
ADT2 tabanli &bekleme yontemine genisletilmistir. Obekleme ydnteminin
gelistirilmesinden sonra dogrusal ve dogrusal olmayan zaman serileri incelenmistir.
Modelleme icin dnerilen yontem iki adimdan olusmaktadir. ilk olarak ADT2 6bekleme
yontemiyle bulanik sistemin onciillerdeki ADT2 bulanik kiimeleri belirlenmektedir.
Ikinci adim ise bulanik sistemin g¢ikislarindaki yer alan dogrusal fonksiyonlarin
parametrelerin belirlenmesidir. Ancak bu parametreler ADT2 bulanik modelde yer
alan tip indirgeyicinin Iteratif yapis1 nedeniyle en kiigiik kareler gibi yaklasimlarla
dogrudan belirlenememektedir. Bu yiizden bu parametrelerin belirlenmesinde lineer
olmayan optimizasyon yontemlerine basvurulmustur. Optimizasyonda arama uzayini
alt ve iist noktalarla kisitlamak i¢in en kiiclik karelerden yararlanilarak sezgisel bir
yontem ileri siiriilmiistiir. Onerilen modelleme yaklasimi, iyi bilinen Tip-1 bulanik
modelle yaklasimi ANFIS (Jang, 1993), ve geleneksel modelleme teknigi ARMA
modelleri ile karsilagtirilmistir. Karsilagtirmada gergek hayattan iki farkli zaman serisi
ele almmistir. Tlk kullanilan seri literatiirde 6zellikle dogrusal olmayan zaman serileri
icin onerilen modellerin basarimi dlgmekte kullanilmaktadir. Ikinci seri ise zaman
serilerinde siklikla goriilen baskin bir sezonsalliga ve trende sahip olan bir veridir.
Karsilagtirmalar sonucunda 6zellikle ilk 6rnek i¢in dogrusal olmayan modellerin
basarimlarinin klasik ARMA yontemine gore ¢ok daha iyi oldugu gozlenmistir. ADT2

tabanli bulanik model ise 6zellikle test sathasinda ANFIS modeline gore daha iyi
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sonuglar vermistir. Ikinci 6rnekte ise her {i¢ 6rnekte dogrulama sathasinda yer alan
giiriiltii bilesenini modellemede goreceli olarak basarisiz kalmiglardir. Test sathasinda
ise giiriiltii modellerinin, genelde sagladigi iyilestirmelerin ¢okta belirgin olmadig
gozlenmistir. Bu durum ayristirilmis modelde sezonsallik ve trend bileseninin giirtiltii
bileseninin yaninda ¢ok baskin olmasindan kaynaklanmaktadir. Buna ragmen bulanik
tabanli modeller ARMA yontemime gore daha iyi bir bagarim gostermislerdir. ADT2
modeli ise ufak bir farkla ARIMA gore daya 1yi sonuglar vermistir. Bulanik modeller
icin sezonsallifi ve trendi i¢iren modellerde yapilacak bir iyilestirme modelleri
ayristirmadan direkt olarak modellemek olabilir. Boyle bir modelleme yaklagiminda
sezonsallig1 igeren zaman modele girdi olarak verilmelidir. Boylelikle sezonsallik ve
trend bileseninden kaynaklanan belirsizlerin oniine gegilebilir. Genel olarak
sonuglardan ADT2 bulanik modelleme yaklagimin zaman serilerindeki belirsizligin
istesinden geldigi sdylenebilinir. ADT2 bulanik modellerdeki bu niteligin FOU ile
saglanan serbestlik derecesinden kaynaklandigr diisiiniilebilinir. Modelleme
calisilmas1 sirasinda en bliyiik kritik ve gorece zor adimlardan biri modelleme
oncesinde belirlenmesi gereken modelleme parametreleridir. Bu parametrelerden en
belirgin olanlar1 oncelikle her li¢ model i¢inde zamanda ne kadar geriye bakmalari
belirleyen p parametresidir. ARMA modelinde i¢in gecmise ait giiriiltii serileri de
modellemede kullanilmaktadir, dolayisiyla g parametresinede karar verilmelidir.
ANFIS modelinde ise epok sayist ve eksiltici bulanik 6beklemede kullanilan
merkezlerin etki yaricap1 belirlenmelidir. ADT2 tabanli modelde ise bulanik 6bekleme
icin kullanilacak obek sayis1 ve bulaniklastirma parametreleri belirlenmelidir.
Modellerde parametrelerin belirlenmesindeki gecen siirelere bakildiginda islem
zamani basit modelden karmagik modele gore dogru artmaktadir. Bu durumda
modellenmek istenen siirecin sahip oldugu dogrusal olmayan nitelik ve belirsizlik gibi
Ozelliklere bakarak ADT?2 bulanik sistemlerle modelleme yapilip yapilmamasina karar

verilmelidir.
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