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BULANIK (DERECELI) SISTEM MODELLEME

OZET

Bir sistemin yapisin1 incelemek, girdi/cikti arasindaki iligkiyi belirlemek ve tahmin
modelleri olusturabilmek olduk¢a Onemlidir. Aristo mantig1 ile yapilan sistem
modellemelerinde, kat1 smirlar vardir. Calismamizda kati sinirlar, bulanik (dereceli)
mantik  kullanilarak esneklestirilmis sistem modellemesi yapilmistir. Bulanik
fonksiyonlar (BF) [4] yaklasimi temel alinarak, bulanik c- ortalamalar (BCO)
algoritmas1 ile {tyelik degerleri elde edilmis ve bulanik regresyon modelleri
kurulmustur. Tiirksen tarafindan sezgisel olarak one siiriilen bulanik fonksiyonlar (BF)
yaklasiminin ¢ikarsamasi yapilarak, Bulanik Normal Denklemler (BND) tanimlanmaistir.
Bulanik normal denklem sistemiyle iiyelikler ve tiyeliklerin farkli doniisiimlerinin girdi
matrisi igerisine eklenmesinin analitik ¢0zimii gosterilmistir. Apple sirketi hisse
kapanig fiyatlar1 temel alinarak, ertesi glin kapanis fiyatlar1 bulanik fonksiyonlar
yaklagimi ile tahmin edilmistir. Ayn1 veri kiimesi i¢in bulanik normal denklemler
tammlanmustir. Ikinci bir veri kiimesi, Beton Basing Sertligi, iizerinde ayni bulanik
normal denklem sistemi tanimlanmis ve bulanik regresyon modelleri olusturulmustur.
BF yaklagimi ile kurulan farkli bulanik regresyon modellerinin sonuglar1 belirlenen
performans Ol¢iitleri olan yapay sinir aglari (YSA) ve adaptif ag yapisina dayali bulanik
c¢ikarim sistemi (ANFIS) ile karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik sistemler, bulanik c- ortalamalar algoritmasi, bulanik
normal denklemler, ertesi giin borsa fiyat tahmini
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FUZZY SYSTEM MODELING

ABSTRACT

While constructing a system model to find out input/ output relation, fuzzy functions
(FF) method use Fuzzy c- means (FCM) algorithm to determine membership values.
Instead of determining fuzzy rule bases (FRB) for each cluster, by using FF method
each cluster is explained by functions. Proposed FF approach says that membership
values and their user defined transformations should be add into the input matrices as
independent variable with the real inputs. This suggestion is heuristic. In this study, we
defined Fuzzy Normal Equations (FNE). Our proposed fuzzy normal equations explain
the detail of how to add various transformations of membership values into the input
matrices in fuzzy functions approach. We have modelled two real life data sets. One of
them is Concrete Compressive Strength and the other one is Apple’s Closing Stock
Price data set. Fuzzy model performances compared with two benchmark strategies:
Artificial neural networks (ANN) and adaptive neuro fuzzy systems (ANFIS).

Key Words: Fuzzy c- means, fuzzy normal equations, next day’s closing price
prediction, fuzzy functions
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1.GIRIS

Belirsizlik birgok formda ortaya cikabilir. Ornegin insan hatalarindan, gérmezlikten
gelindigi, bilgi eksikliginden ya da belirsizligi 6l¢gmek i¢in yeterli bir 6l¢li olmadigindan

kaynaklanabilir. Cok az sistem i¢in veri kiimesi ve bilgi tam olarak elde edilebilir [2].

Belirsizligi ifade edebilmek i¢in, olasilik teorisinden faydalanilir. Olasilik teorisi rassal
belirsizlikle ilgilenir. Olasilik teorisinin temel kurallari, 16. yy’da Gerolamo Cardano
tarafindan oynanan sans oyunlar1 sirasinda kesfedilmistir. 19. yy sonlarindan, 20. yy
sonlarina kadar istatiksel yontemler de belirsizligi olasilik teorisi temeline dayandirarak

aciklamistir [2].

Pek cok klasik istatiksel yontemlerle, belirsizligin rasgele (rassal) oldugu sistemler i¢in
modelleme yapilir. Bu klasik istatiksel yontemler 6rnegin regresyon analizi, lojistik
regresyon, vb., gercek ve gozlenen degerler arasindaki hatanin 6rneklem hatasindan ya
da o&lgiim hatasindan kaynaklandigini varsayar. Orneklem hatalar;, tiim gozlem
degerlerini kullanmak yerine 6rneklem se¢gmekten kaynaklanirken Ol¢iim hatalart ise

verileri 6lgmek i¢in yetersiz kalan araglar/ yontemler kullanmaktan kaynaklanmaktadir.

Olasilik teorisinden farkli olarak belirsizlik ilk olarak 1965 yilinda Zadeh [3] tarafindan
ortaya atilan bulanik kiime ve sonrasinda uzantis1 olan mantik teorisi ile agiklanmaistir.
Zadeh belirsizligi rassaliktan farkli olarak bulaniklik (fuzziness) ile agiklar. Temel
olarak giinliik hayatta dile getirilen pek de keskin sinirlara sahip olmayan ifadelerin,
matematiksel ifadelere doniistiirerek bir sistemin tasarlanmasina yardimci olur. Bulanik
sistemlerde belirsizlikler insanlardan kaynakli, kesin olmayan veri kiimelerinden
kaynaklanir. Istatiksel yontemlerin aksine, bulanik ydntemler bulanik veri kiimeleri ve

kat1 (crisp) veri kiimeleri ile galisabilir [11].

Zadeh’in tanimladig: {iyelik fonksiyonlar1 ile kati1 sinirlar yok edilerek esneklestirilir.
Bulanik kiime teorisi ile kabul/ red sinirindan ¢ikilarak, belirli bir dereceye kadar red ya

da kabul sinirina gidilir.

Bulanik kiime ve mantik teorisi ile sistem ¢ikarsamasi yapabilmek ic¢in pek ¢ok bulanik

(dereceli) yontem gelistirilmistir. Bulanik Kural Tabanlar1 (BKT) ile ¢ikarsama, bulanik
1



regresyon yontemleri, Uyarlanabilir Bulanik Cikarsama Sinir Yontemi (UBCS),
Bulanik c¢- Regresyon Yontemi (BCRM), Bulanik Fonksiyonlar (BF) yaklasimi

ornekler olarak verilebilir.

Bu c¢alismada modellenecek sistemler icin bulanik fonksiyonlar (BF) yaklagimi
kullanilacaktir. Tiirksen [15] tarafindan Onerilen bu yaklasim, literatiirde bulunan diger
bulanik fonksiyonlar yaklasimindan farklidir. Detaylar ¢alisma igerisindeki boliimlerde

verilecektir.

Calismanin ikinci boliimiinde literatiir taramasi ve altyapi, ticlincii boliimiinde bulanik
fonksiyonlar ve bulanik normal denklemler yaklagimi, dordiincii boliimiinde kullanilan
veri kiimelerinin tanimi ve modellerin karsilagtirilmasi i¢in kullanilan performans
oOlgiitleri, besinci ve altinc1 boliimde veri kiimeleri i¢in kurulan bulanik regresyon
modelleri ve karsilastirmalari, yedinci bolimde Yapay Sinir Aglart (YSA) ve
Uyarlanabilir Bulanik Cikarsama Sinir yontemi (UBCS) ile bulanik regresyon
modellerinin karsilastirilmast ve son olarak boliim sekizde ise sonuglar ve gelecege

yonelik tartigsmalar ele alinmistir.



2. LITERATUR TARAMASI VE ALTYAPI

2.1.Belirsizlik ve Bulanmik Mantik

Bir sistemin karmasikligi, elde edilmis olan bilgi ve karar verilemeyen belirsizlikle
orantilidir [1].Bir sisteme ait olan bilgi ne kadar yiiksekse, belirsizlik o kadar azdir
denilebilir. Klir ve Folger bunu bir ornekle acgiklamaktadir. Normal vitesli bir araba
kullanmak, otomatik vitesli araba kullanmaktan daha karmasik ve zordur. Ciinkii
normal vitesli araba kullanilirken, yol ve trafik hakkinda daha fazla bilgiye ihtiyag
vardir. Ayrica, bilinmeyen yollarda araba kullanmak da daha zordur. Yol, trafik, arag
sayist ve yogunluk hakkinda bilgi sahibi olmadigimiz i¢in, ne zaman duracagimiza ya
da donecegimize karar vermek zorlayicidir [1]. Birgok sistemde, bilginin kesinliginden
emin olabilmek i¢in masraflar da bu yonde arttirilir, ancak bu yolla problemin ¢éziimii
daha kolay hale gelmektedir. Bundan dolayi, bir miktar bilgi kesinliginden vazgegilerek
belirsizlik arttirilabilir. Belirsizlik pek c¢ok formda olabilir.  Belirsizlik; bilgi
eksikliginden, goriinmezlikten, rasssalik cesitlerinden, rassal olmayan sebeplerden,
dereceli bilgilerden, belirsizligi 6lgmek icin yetersiz kalan pek c¢ok oOlgiitten

kaynaklanmaktadir [2].

Belirsizlikle basa c¢ikabilmek icin, pek ¢ok yontem gelistirilmistir. Bu yaklasimlarin
icerisinde en basta olasilik gelmektedir. Olasilik, rassal gergeklesen belirsizligi
aciklayan bir temel olarak goriilmektedir. Olasiligin temelleri 16. Yiizyilda oynanan bir
sans oyununda ortaya ¢ikmistir [2]. Olasilik, bir olayin ne siklikta gerceklesecegini
gostermektedir. Ornegin, bir takimin mag1 kazanma olasilig1 0.8 olarak ifade edilirse bu

demektir ki o takim mac1 %80 olasilikla kazanacaktir.

Zadeh, 1965 yilinda yayinlamis oldugu makalesiyle, bulanik (dereceli) kiime teorisini
bilim diinyas: ile tamistirmistir. Zadeh, bulanik (dereceli) kiimeleri, sinirlar1 dereceli
kiimeler olarak tanimlamistir [3]. Bulanik (dereceli) kiimelerin en belirgin &zelligi

“liyelik fonksiyonlar1” ile hesaplanan tliyelik degerleri ile dereceli olarak bir kiimeye



tiyelikleri tanimlanir. Rassal olmayan belirsizligi (belirleyici) dereceli olarak tanimlanir

[4].

Zadeh’in yaymladigi makalenin 06zelligi, belirsizligi agiklayan, olasilik teorisinin
temellerini olusturan Aristo- iki degerli- mantigin bazi durumlarda uygulanmasini
sorgulamasidir. A bir bulanik (dereceli) kiime ve x onun bir eleman1 olsun. “x, A’nin bir
elemanidir” onermesi klasik mantikta oldugu gibi dogru ya da yanlis olmak zorunda
degildir. Fakat bir dereceye kadar ‘dogru’ ya da ‘yanlis’ olarak x, A bulanik (dereceli)
kiimesinin eleman1 olabilir. Genel olarak bulanik (dereceli) kiimeler, iiyelik dereceleri
ile [0,1] birim arahiginda belirli bir dereceye kadar kabul veya red edilirler. Uyelik
dereceleri ile dilsel olarak sdylenen/yazilan belirsizligi ifade etmek daha anlamli bir
temsil olur. Uyelik degerleri, gozlemlerin hangi dereceye kadar tanimli bir bulamk
(dereceli) kiimeye ait oldugunu ifade eder. Herhangi bir x elemani, evrensel bir kiime
X’ in bir eleman1 ve A kiimesi evrensel kiime i¢inde tanimli bir bulanik (dereceli) kiime
olarak tanimlansin. Her bulanik (dereceli) kiime bir iyelik fonksiyonu, pa(X),

tarafindan tanimlanir ve asagidaki gibi ifade edilir:

wa(X): X- [0,1] (2.1)

Uyelik fonksiyonu, evrensel kiime X icerisindeki x elemanlarini [0,1] araliginda bir

degere atar. Ayn1 zamanda A bulanik (dereceli) kiimesini iiyelik degerleri ile belirtir

[4].

Klir ve Folger [1] calismalarinda bulanik (dereceli) belirsizligi havanin tanimu ile ilgili
orneklerle agiklamiglardir. Havanin giinesli ya da bulutlu oldugunu tespit etmek igin,
havadaki bulut miktar1 temel alimmistir. Havayr ‘giinesli’ olarak tanimlarken,
gokyiiziindeki bulutlarin oraninin %0 oldugu anlami ifade edilmez. Bu bir keyfi
tanimlama degildir ancak gokyliziindeki bulutlarin oraninin %100 oldugu da
soylenemez. Hatta ‘giinesli’ derken, bulutlarin oran1 %80 bile olabilir. Ornegin, bazi
araliklarda, %10- %20, bulut oran1 giinesli olarak kabul edilebilir. Ancak akillara sdyle

bir soru gelmektedir: Havanin giinesli oldugunu sdylemek i¢in, bulutluluk orani sinir1

4



nerede c¢izilmelidir? Eger bulutluluk orani %25 ve bu degerden daha az ise giinesli
tanim1 yapilirsa, bulutluluk oran1 %26 oldugu zaman nasil bir tanimlama yapilacaktir?
%1°lik farkla havanin giinesli olup olmadig1 tanimimi yapmak gercek¢i olmayacaktir.
Bu celigkili durum igin, tyelik degerleri yardimiyla, bulutluluk oranina bakilarak
dereceli olarak havanin gilinesli olup olmadigi agiklanabilir. Bulanik (dereceli)
kiimelerde tyelik degerleri [0,1] araliginda siirekli deger alir. Bahsedilen 6rnek igin
asagidaki tabloda havadaki bulutluluk orani ve gilinesli tanimina atanan iiyelik

derecelerinin degerleri verilmistir:

Cizelge 2.1 Havadaki bulut oran1 ve giinesli olma derecesi

Bulut orani %0 %20 %30 %75 %85 %95 %100
Glinesli 1 0.8 0.7 0.25 0.15 0.05 0
olma
derecesi

Cizelge 2.1.’de giinesli olma derecesi ile havadaki bulut oraninin iliskisi gosterilmistir.
Belirsiz olan giineslilik kavrami, bulutlarin oranina bakilarak tiyelik dereceleri ile
aciklanmistir. Bulanik (dereceli) mantigin, klasik mantiktan temel farki, belirsizligi

dereceli olarak degerlendirmesidir.

Uyelik fonksiyonlarmin nasil bulunacagi sorusuna pek cok cevap vardir. Uyelik
fonksiyonlar1 belirsiz bir kiime i¢in — Ornegin; uzun insanlar, biiyiikk fayda, kiiciik
lyilestirme vb.- 6znel olarak sistem uzmanlari tarafindan tanimlanabilir. Bir sistem
tasarlarken ve isletirken ya da otomatik karar mekanizmalar1 gelistirirken belirsiz
kiimelerin tanimi olduk¢a onemlidir. Uyelik fonksiyonlar1 istatiksel veri kiimesine
dayanarak da bulunabilir. Kisaca tiyelik fonksiyonlari uzmanlar tarafindan 6znel olarak
tanimlanabilirken, belirli bir kritere gore ya da veri kiimesi yapisina uygun olarak da

belirlenebilmektedir.




2.2. Bulanik Sistemler

Sistem, grup halinde etkilesim ya da bagimlilik gdsteren kiimenin bir biitin ya da o
kiimenin elemanlarinin birbirleriyle olan iligkisini ortaya koyan bileske sekli olarak
tanmimlanir [5]. Miihendislik uygulamalari, elde edilen tiim bilgiyi etkin sekilde kullanir.
Birgok pratik sistemlerde bilgi edinmek i¢in, uzman goriisli ya da bazi fizik kurallarina
gore gelistirilen matematiksel modeller kullanilir. Uzman goriisiiniin giderek 6nem
kazanmasi, olusturulacak olan sistemlerde su sorunun sorulmasina yol agmistir: Uzman
goriisii, matematiksel model igerisine nasil ilave edilecek ve aktarilacaktir? Bu sorunun
cevabi olarak ortaya ¢ikan bulanik (dereceli) sistemler, amag¢ olarak uzman goriisii ve

matematiksel yaklasimlar ortiistiirmeye galisir [6].

2.2.1. Bulanik Sistemlerde Kural Tabanh Cikarsama

Bulanik sistemlerin kural tabanlari kullanarak yapilan ¢ikarsamalarinda, girdi/ ¢ikti
arasindaki iliski esnek simirlar altinda EGER-ISE dilsel ifadeleri yardimiyla bulamk
(dereceli) kiimeler tanimlayarak yapilir [7]. Bulanik kural tabanlar1 kurulurken, “sol
taraf” a ait liyelik derecesini belirlemek i¢in VE-VEYA dilsel etiketleri, ¢ikarsama
islemcisi “ISE” ile birlestirerek kullamlirlar. Bulanik kural tabanlar1 (BKT) ile sistem
cikarsamasi yapilirken, kac tane kural tanimlanmasi gerektigi, tanimlanan kurallarin
tiyelik fonksiyonlarmin tipi (liggensel, yamuksal, vb.) i¢in sistemi bilen bir uzman
goriisiine ihtiya¢ duyulur. Uyelik fonksiyonlari, Boliim 2.4.1° de aciklanacak olan
Bezdek’in [8] tanimladigi bulanik c-ortalamalar algoritmasi (BCO) kullanilarak da
tiyelik fonksiyonlarinin degerlerini BKT i¢in bulunur. Kural tabanlar ile bulanik sistem
modellemesi yapilirken, genel olarak bulanik akil yiiriitme ve ¢ikarsama yontemi 6nem
kazanir. Bulanik kiime analizlerinde cogunlukla Tip 1 bulanik (dereceli) sistem
modelleri kullanilmaktadir. Ancak, son birkag¢ yil i¢cindeki ¢alismalar da Tam Tip 2’den

, ... ,Lam Tip n’ e kadar sistem modelleri kurulmasi 6nerilmistir [9].



Genel olarak bilinen bulamik kural tabani, Zadeh Bulamik Kural Tabani, Z-BKT,

asagidaki gibi tanimlanmustir:

Zadeh bulanik kural tabam (Z- BKT):

K:AYNI ZAMANDA{_,[EGER VE/¥(x; € X; ils A;;) ISE y €Y ils B;] (2.2)

(2.2) de ifade edilen kural tabani igerisinde yer alan parametre ve degiskenlerin

anlamlar1 asagidaki gibi ifade edilir:

e K: kural tabani,

e C:sistem modellemesinde gereken kural sayisini,

e Xj:J=1, ... ,nv’akadar devam eden j’nci girdi degiskenini,

e nv:girdilerin sayisini,

e X Xj’nin tanim kiimesini,

o Ajii X degiskenine karst gelen i'nci kuralin iyelik fonksiyonu,

i (X;) 1 X —[0,1], tamiml dilsel etiketi,

e y: cikt1 degiskenini,

¢ Y:Yy’nin tanim kiimesini,

e Bi: ¢ikt1 degiskeni y’yi temsil eden i’nci kurala karsilik olan iiyelik fonksiyonu,
U (Y)Y —[0,1], taniml dilsel etiketi,

e VE, her girdiye karsilik gelen iiyelik degerlerinin kesisimini saglayan ve her
kurala karsilik gelen atesleme derecesinin bulunmasini belirleyen mantiksal
baglag/baglayiciy,

e ISE (—), mantiksal CIKARIM operatérii,

e EGER, bulanik kurallarda girdi/cikt: mantiksal olabilirlik baglacin,

e AYNI ZAMANDA, ayn1 zamanda uygulanmas1 gereken agirliklandirilmis ya
da agirliklandirilmamis girdi/cikti iligkilerini birlestiren mantiksal baglaglar

kiimesini belirtmektedir. i=1,...,c.



e Ils, Zadeh tarafindan onerilen iliskilerin “bulanik (dereceli)” oldugunu

belirtmek i¢in kullanilan bir tanimlamadir.

(2.2) ifadesinde bahsedilen kural tabani i¢in tanimli evrensel kiime, bu kiimenin iginde
taniml1 bulanik kiimeler ve elemanlar olsun. Zadeh Kural tabaninin sozel olarak ifade
edilisi “EGER hava sicakligi 25 derece VE nem orami %50 ISE hava sicaktir.”
seklindedir. Hava sicaklig1 ve nem orani tanimli bulanik kiimeleri, yapilan hava tahmini

de bulanik kiimenin ¢iktisi olarak tanimlidir.

Bulanik (dereceli) sistem modellemesi i¢in kural tabanlari olusturulmadan once,
cikarsama parametreleri olan; &bek sayisi c¢*, mantiksal baglayicilar, VE-VEYA, her

girdi ve ¢ikt1 i¢in kullanilacak iiyelik fonksiyonlarinin tipinin belirlenmesi gerekir.
Takagi-Sugeno Bulanik Kural Tabam Yapisi (TS- BKT)

Takagi- Sugeno kural tabani yapisi (TS-BKT) [10], Zadeh kural taban1 (Z- BKT)
yapisindan farklidir. Zadeh, her kurala karsilik gelen onciiller (sol taraf) ve ardillart
(sag taraf) tanimlamak i¢in uzmanlarin belirledigi bulanik kiimeleri kullanirken; TS-
BKT yapisinda onciiller Zadeh kural tabaninda oldugu gibi uzmanlar tarafindan
belirlenen bulanik (dereceli) kiimeler ile ardillar ise, klasik regresyon dogrusu ile

tanimlanir. TS-BKT bulanik kural tabanina ait ifade asagidaki gibidir:

K:AYNI ZAMANDA{_,[EGER VEY,(x; € X; ils A;;) ISEy € Y, y; = aix” + b;]
(2.3)

(2.3)’de ifade edilen kural tabani igerisinde yer alana parametre ve degiskenlerin

anlamlar asagidaki gibi ifade edilir:

K: kural tabanini,

e C: sistem modellemesinde gereken kural sayisini,

Xj : J=1,...,nv kadar devam eden j 'nci girdi degiskenini,

Xj - xj 'nin tanim kiimesini,



e Aji: X degiskenine karst gelen i'nci kuralin dyelik fonksiyonu,

L (%) X; —[0,1], seklinde tamimli dilsel etiketi,

e Vi iI’nci kuralin ¢ikt1 degiskenini,

e Y:y’nin tanim kiimesini,

e q;Vve bj: i’nci kuraldaki klasik regresyon denklemine ait model katsayilarini,

e EGER, bulanik kurallarda girdi/¢ikt: mantiksal olabilirlik baglacini,

e ISE, her gdzlemden elde edilen y; ¢iktisin1 agirliklandiran her kurala ait ¢ikt y;®
nin bulunmasini saglayan mantiksal baglaci,

e AYNI ZAMANDA, ayn1 zamanda uygulanmasi1 gereken agirliklandirilmis ya
da agirliklandirilmamis girdi/cikti iligkilerini birlestiren mantiksal baglaglar
kiimesini belirtmektedir. i=/,...,c.

e ils, Zadeh tarafindan &nerilen iliskilerin “bulanmik (dereceli)” oldugunu

belirtmek i¢in kullanilan bir tanimlamadir.

Bulanik sistem modellemesi i¢in kural tabanlari olusturulmadan once, ¢ikarsama
parametreleri olan; en iyi obek sayist ¢*, mantiksal baglayicilar, VE, VEYA, her girdi

ve ¢ikt1 i¢in kullanilacak iiyelik fonksiyonlarinin tipinin belirlenmesi gerekir.

2.3. Bulanik Sistemler icin Regresyon Yaklasimlari:

Regresyon analizi, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi agiklamak i¢in
kullanilir. Bagimli degisken, y, bagimsiz degiskenlerin bir fonksiyonu olarak ifade edilir
ve her bagimsiz degiskenin etkisi, bu degiskenlere ait katsayilarla olgiiliir. Klasik

dogrusal bir regresyon modeli asagidaki gibidir:

y=f(xa)=ay+ax; +ax, + - +apx, +¢ (2.4)



Klasik regresyon analizinde, ger¢ek ve tahmin edilen degerler arasindaki hatalar
(artiklar), rassal degisken olarak kabul edilir. Tahmin edilen ¢ikt1 degerinin alt ve iist
sinirlart bulunabilir ve tahmin edilen degerin bu araliklarda olmasi olasilifi- giliven
arali@1- hesaplanabilir. Diger bir ifadeyle klasik regresyon olasilik teorisine dayanir.
Ancak bulanik (dereceli) regresyonda hata terimleri (artiklar), sistemdeki belirsizlige
gore ifade edilir. Cikt1 degerinin belirli bir araliktaki tiim degerleri alabilecegi varsayilir.
Bu nedenlerden dolayi, bulanik regresyon olabilirlik (possibilistic) ve bulanik kiime

teorisine dayanir [2].

2.3.1. Bulanikhgi En Kiiciikleyen Bulanik Regresyon Yaklagimi:

Literatiirde amaglarma gore farkli bulanik (dereceli) regresyon yaklasimlari bulunur. 1k
olarak bulanik regresyon yaklasimi Tanaka ve arkadaslari tarafindan 6nerilmistir [11].
Tanaka’nin Onerdigi bulanik (dereceli) regresyon modelinde, regresyon katsayilari
tiyelik degerleri ile ifade edilen bulanik sayilardir ve veri kiimesine gore ticgensel,
yamuksal olarak tanimlanir. Regresyon modeli katsayilar1 bulanik (dereceli) katsayilar
oldugundan, tahmin edilen bagimsiz degisken, ¥, bulanik say1 olacaktir. Bu regresyon
modelinde amag¢ fonksiyonu bulanikligi (dereceligi) en kiigiiklemek olan dogrusal
model olarak tanimlanir. Problem ¢6ziimii dogrusal programlama yontemleriyle yapilir.
Sunulan yaklagimin yetersizligi, c¢iktt tahmini i¢in En Kiigiik Kareler (EKK)

yonteminden yararlanmamasidir [12].

Tanaka’nin 6nerdigi bulanik regresyon yonteminin ardindan Celmins[13], Chang ve
arkadaglar1 [12], Redden ve Woodall [14] tarafindan da amaci bulanikligi en
kiiciiklemek olan gelistirilmis regresyon yaklasimlari 6nerilmistir. Tanaka ve Ishibuchi
bulanik regresyon katsayilari igin karesel iiyelik fonksiyonlari kullanimini dnermistir.
Daha sonrasinda, Tanaka ve arkadaslar1 temeli olasilik teorisine dayanan iistel
regresyon yaklagimi Onermistir. Burada Onerilen tiim gelistirilmis regresyon
yaklasimlarinda amag, bulanikligi (dereceligi) en kiigiiklemektir ve problem ¢oziimii

dogrusal programlama yontemi kullanilarak bulunur [12].
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Yukarida agiklanan yaklasimlardan farkli olarak, ¢alismamiz igerisinde de kullanilan
yontem olan Bulanik Fonksiyon (BF) yaklasiminda regresyon fonksiyonundaki
katsayilar klasik (kat1) sayilardir [15]. Uyelik degerleri, 6bekleme algoritmalar
kullanilarak veri kiimesi iizerinden hesaplanir ve girdi matrisi igerisine gercek tahmin
ediciler olarak ilave edilir. Regresyon modeli katsayilar1 En Kiigiik Kareler (EKK)
yontemine gore hesaplanir. Bulanik fonksiyonlar yaklasimi Boliim 3’de detayli olarak

anlatilacaktir.

2.3.2. Bulanik En Kii¢iik Kareler Regresyon Yaklasimi:

Bu boliimde, En Kiiciik Kareler (EKK) yontemini kullanarak, uzaklig1 en kiiciik yapma
ve uyumlulugu en biiylik yapma Oolgiitlerine gore iki farkli bulanik regresyon

modelinden bahsedilecektir.

Uzaklik 6l¢iitii bakimindan, Diamond 1998 [16] yilinda en kiiglik kareler yaklagimini
ilk defa bulanik (dereceli) regresyon modellerinde uygular ve metodu giiniimiizde halen
popiilerdir. Model katsayilarini tiggensel bulanik (dereceli) sayi1 olarak tanimladiktan
sonra, ikisi arasinda L? adini verdigi bir 6l¢iit tanimlar. Tanimlanan uzaklik 6lgiiti ile
hatalarin artik kareler toplamimi kullanilir ve modelin etkinligi arttirillir. Hong ve
arkadaglar1 [17], regresyon katsayilarint kosul koyarak iicgensel bulanik (dereceli) say1
olarak tanimlar. Sanchez ve Gomez tarafindan 2003 yilinda yapilan ¢alismada [18],
yaklasik tiggensel tiyelik fonksiyonlari kullanilir [19]. Uyumluluk (compatibility) 6l¢iitii
bakimindan Celmins 1987 yilinda yaptigt c¢alismada [20] uyumluluk o6lgiitii
tanimlamistir. Celmins modelinde, veri kiimesi ile modeli arasindaki uyumlulugu en

bliylik yapmay1 amaglar.
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2.3.3. Diger Yaklasimlar:

Daha onceki bolimlerde agiklanan bulanik (dereceli) regresyon yaklagimlarinin yam
sira, Hathaway ve Bezdek [20] tarafindan da bir bulanik regresyon yaklasimi
onerilmistir. Bulanik c- Regresyon Modeli (BCRM) adini verdikleri algoritmalarinda
amag, veri kiimesi i¢inde birbirine benzeyen gozlemleri bir araya toplarken, c¢ adet

regresyon modeline ait parametrelerin tahminlerini bulmaktir.

BCRM obekleme algoritmasinda her regresyon modeli asagidaki gibi tanimlanir:

Vi = fi(x, Bi) (2.5)

(2.5)’de gosterilen ifadede, xj = [xl,k,xz,k,...,xnv,k] € R™ Kk’nc1 gozlem degerini,
Bi € R™,i =1,..,c, f; fonksiyonlarin parametrelerini, ¢ toplam fonksiyon sayisini

gostermektedir. Fonksiyonlarin performanslari agagidaki gibi ol¢iiliir:

Ey(B) = (ke — fi(xk'ﬁi))z (2.6)

Fonksiyonlarin hatalarinin en kii¢iikleyen amag fonksiyonu asagidaki gibi hesaplanir:

EW,B) = Xic1 Xk=1(uir)™ Eir (B:) (2.7)

(2.7) ifadesinde m, bulaniklik derecesini gosterir ve m € (1,00)’dur. Bulaniklik
derecesi, m, Obekler i¢in hesaplanan fonksiyonlarin Ortiismesi icin Onemlidir.
Algoritmanin performansi bakimmdan m parametresi degerinin sonuglar {izerinde etkisi

vardir.
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BCRM algoritmasinda iiyelik degerleri, u;;, dogrusal ya da polinom regresyon
fonksiyonlarin1 agirhiklandirir. Uyelik degerleri, f;(xy,5;) modeli ile tahmin edilen
ciktinin, gercek ¢ikti degeri y,’ya ne kadar yakin oldugunu temsil eder. Hathaway ve
Bezdek [20] ¢alismalarinda iiyelik degerlerini, Bolim 2.4.1°de bahsedilecek bulanik c-
ortalamalar (BCO) algoritmasindan farkli olarak asagidaki gibi hesaplar:

Y
E; m—1 L.
Hik = [ =1 (E’;) l Vij=1,..,c<n (2.8)

Verilen bir girdi vektorii X = (x4, x5, ..., x5,) olsun. Obek sayisi ¢, bulaniklik derecesi m
olan, sona erdirme araligi, &, en biiyiik iterasyon sayisi ve (2.5)’deki gibi tanimlanmis
yapiya sahip, amag fonksiyonu (2.7)’de tanimli en iyileme problemine ait algoritma

basamaklar1 agagidaki gibi tanimlanmistir:

Adim 0: Oriintii (iiyelik) (partition) matrisi, U, rassal olarak belirlenir.
Iterasyon sayisi, t=1,..., en biiyiik iterasyon degerine kadar.

Adim 1: (2.7)’de tanimli fonksiyonun model parametreleri, £3;, hesapla.

Adimm 2: Oriintii (partition) matrisini p;, € U, (2.8)’deki ifadeyi kullanarak giincelle.

Bu islemi |U¢ — U~V < ¢ olana kadar tekrarla. Yoksa Adim 1’e git.

Hathaway ve Bezdek yaklagimlarinda fonksiyonlara ait en iyi parametreleri, agirlikli en
kiiciik kareler yontemini kullanarak hesaplar [20]. Oriintii matrisi, U, icerisindeki iiyelik
degerlerini agirlik olarak alirlar. Bu 6zel durum igin, tiyelik (Oriintii) degerleri matrisi U,

girdi matrisi X, ve ¢ikt1 matrisi y asagidaki gibi gosterilir:

[x{1]
|xlT1| Y1 w0 0
Xp=|"2ly= y:Z Ui=10 W 0 (2.9)
: ' 0 0 . Hin
lxz:nJ Yn



Her fonksiyon fi, i¢in i parametreleri agirlikli en kiigiik kareler yontemi ile asagida

gosterildigi gibi hesaplanir:

Bi = [XTUX]'X" Uy (2.10)

BCRM o&bekleme yonteminde, dogrusal fonksiyonlar veri seti igerisindeki gizli yapiy1
ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilir. Bilinen bulanik c- ortalamalar (BCO) algoritmasinin
gelistirilmis hali olan bulanik c- regresyon model (BCRM) algoritmasi ile dogrusal

olmayan yapilar da belirlenir.

Hathaway ve Bezdek’in 6nermis oldugu yontem detayli olarak bu béliimde agiklanmis
algoritmasmin adimlar1 verilmistir. Ilerideki boliimlerde anlatilacak olan bulanik
fonksiyonlar yaklagimi (BF) ile sistem modellemesi temel olarak Hataway ve Bezdek’in
caligmasina benzemektedir. Ayrica boliim igerisinde adi gegen bulanik c- ortalamalar

(BCO) algoritmasinin yapisi ve detaylari ilerideki Boliim 2.4.1.’de verilecektir.

2.3.4. Bulamik Fonksiyonlar (BF) Temeline Dayalh Bulanik Regresyon

Yaklasimlari:

1999 yilinda Demirci tarafindan 6nerilen bulanik fonksiyon yaklasimi, bulanik esitlikler
temeline dayanir [21]. Uyelik degerleri, bulanik islemciler (iiggensel norm, tiimleyen
norm, vb.) kullanilarak ¢ikarsama yapilir ve bulanik esitlikler temelinde bulanik

fonksiyonlar tanimlanir. Bulanik kontrol ve teori ¢ercevesinde bulanik esitlikler ve

fonksiyonlarin basarili bir sekilde uygulandigi Demirci’nin ¢alismasinda sdylenir. Bu
calismada Demirci tarafindan tanimlanan bulanik fonksiyonlarla ilgili fazla detayl1 bilgi

verilmeyecektir. Gerekli bilgiler [21, 22] ¢alismalarindan edinilebilir.

Alisilmisin disindaki bulanik fonksiyonlar yaklagimi ilk olarak 2005 yilinda Tiirksen

tarafindan ortaya atilmistir. Bulanik Fonksiyon (BF) yaklasimi, bulanik sistem
14



cikarsamasi yapilirken ayri1 ayri tanimlanmasi gereken bulanik kural tabanlarini

‘Bulanik Fonksiyonlar’ ile tanimlama ihtiyacindan dogmustur [4].

Bulanik fonksiyonlar yaklasimi girdiler arasindaki iliskiyi, 6bekleme algoritmalarindan
elde edilen tyelik degerleri ve kullanici tarafindan tanimli dontstiiriilmiis hallerinin
gercek veri kiimesi igerisine yeni acgiklayici (bagimsiz) degiskenler olarak ilave
edilmesiyle, girdi-¢ikt1 arasindaki iligkiyi yerel fonksiyonlarla tahmin eder. Bdylece veri

kiimelerinin her 6bege gore yapisi belirlenir [4],[15].

Bulanik fonksiyonlar, farkli bulanik sistem analizleri i¢in olusturulabilmektedir. Eger
amag¢ gozlem degerlerini siniflandirmak ise, siniflandirma problemlerinde oldugu gibi,
sistem modellemesinin amaci smiflandirilmamis durumlari en kiigiiklemektir. Eger
ama¢ verilen bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iligkiyi
fonksiyonlarla tahmin etmekse, sistemin amaci tahmin hatasini en kiiciikleyen

fonksiyonu bulmaktir.

Bulanik fonksiyonlarin temelini bulanik 6bekleme algoritmalari olusturur. Genel olarak
Bulanik c- Ortalamalar algoritmasi (BCO), bulanik fonksiyonlar yaklagiminda tyelik

degerlerinin bulunmasinda kullanilir [4],[15].

Bulanik sistem modellemek isteyen uzmanlar bulanik fonksiyonlar: kullanarak, bulanik
kural tabanlarina kiyasla birka¢ adim daha kisa islem yaparak, daha kolay bir sistem
analizi gergeklestirebileceklerdir. Uzmanlar bulanik kiime ve mantik teorisindeki
bulanik islemcileri 6rnegin tiggensel norm (min) veya tiimleyen (max) normu bilmek

zorunda olmadan bulanik sistem modellemesi yapabileceklerdir [4],[15].

Bulanik fonksiyonlarin hesaplanmasi ve detayli anlatimi1 Boliim 4°de verilecektir.

2.4. Bulanik Obekleme

Bulanik obekleme, veri kiimesini bulanik pargalara/ alt kiimelere ayirma ya da
benzerliklerine gore ayirmadir. Obekleme ydntemi ile bulanik (dereceli) tahmin etme

yontemi kurarak, verilen girdilere gore ¢iktiy1 tahmin eder [2].
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Obekleme, oriintii (pattern) tahmininin temellerinden biridir. Veri icerisindeki yapilarin

arastirilmasinda anahtar rol oynar.

Sonlu bir veri kiimesi, X, i¢in yapilacak olan 6beklemenin zorlugu, X’i temsil eden
siniflarin/gruplarin -~ bulunmasidir.  Klasik  obekleme analizinde, siniflar/gruplar
arasindaki iliski bloklar i¢inde giiglii bloklar arasinda zayif olmasi istenir. Ancak bu

gereklilik giincel uygulamalar igin fazla katidir (sert, Strict) ve gergekei degildir [23].

Veri kiimesi icerisindeki her bir ayri1 noktanin benzerligi, Zadeh tarafindan onerilen
bulanik (dereceli) yaklasimla agiklanir [3]. Zadeh’e gore, her gézlem her 6bekle ortak
bir nokta paylasir ve bu ortak paylasim iiyelik fonksiyonlari ile agiklanir. Uyelik
fonksiyonlari, tiyelik degerlerini [0,1] arasinda bir deger almasini saglar. Her gézlem,
her 6begin bir iiyesidir. Uyelik degeri 1’e yakin bir deger aliyorsa gozlem degeri ve
obek arasindaki benzerlik yiiksek dereceli, eger iiyelik degeri 0’a yakin bir deger

aliyorsa gozlem degeri ve 6bek arasindaki benzerlik zayiftir denir [8].

2.4.1. Bulanik c-Ortalamalar Obeklemesi (BCO)

Bu béliimde, calisma igerisinde kullanilan bulanik c-ortalamalar (BCO) algoritmasi
verilmeden Once, algoritmanin anlasilmasi i¢in gerekli olan bazi tanimlamalara yer

verilecektir.

Tammm 2.1. (Ama¢ Fonksiyonu): Amag¢ fonksiyonu J(f) ya da J, hata ya da
matematiksel bir olgiittiir. Obekleme algoritmasinin yapisina gére amag evrensel

minimum ya da maksimum J’yi bulmaktir.

X = {xq, x5, ...,, X, } olarak taniml1 n tane gézlemi gostersin. Her k gézlemi, k=1,...,n’e
kadar devam eden nv adet girdiyi ifade eden bir vektdr x; = [% X2 ) - » Xnvi]” € R™

olarak tanimlansin. nxnv boyutlu vektorlerin gosterimi asagidaki gibidir:

16



<
Il

(2.11)

X1x1 xlxnv]

Xnx1 " Xnxnv

Bir bulanik 6bekleme algoritmasi, verilmis olan X veri kiimesini ¢ adet ortiisen 6beklere

ayristirir ve bulanik oriintii (tiyelik) (partition) matrisini, U, olusturur.

Tamim 2.2 (Bulamik Oriintii (Uyelik) Matrisi: Bulanik 6riintii matrisi, U, her gozlem
X, k =1,...,ndegerinin her 6bek i, i =1, ..., c igerisindeki liyelik derecesini (iiyelik
degerlerini) gosteren matristir. k* nc1 vektoriin, I’ nci 6bek igerisindeki {iyelik derecesi

Uir € U olarak gosterilir ve matris agagidaki gibi tanimlidir:

U=

Hi1 = Hea

Uin ° Hen

Bulanik obekleme algoritmalarinda, her 6bek “Obek merkezi” ya da “Obek modeli

(prototype)” ad1 verilen vektdorlerle ifade edilir.

Tanim 2.3 (Obek Merkezleri/ Modeli): nv adet girdiye sahip X veri kiimesi vektorleri,
bulanik O6bekleme algoritmalar1 ile ¢ adet 6bege ayristirilir. Ayrigtirilan 6beklerin
merkezleri V = {vy,v,,..,v.} € R™ , nv adet vektorlere ayristirilirlar. Her Obek

merkezi (v;), nv adet farkli gézlemin merkezidir.

Bulanik c- ortalamalar algoritmasi (BCO), amag fonksiyonunu en iyilemeye calisir ve
bunu yaparken de uzaklik Ol¢iitiinii esas alir. Algoritma calistirilmadan 6nce, veri
kiimesinin ka¢ tane obege ayrilacagi bilindigi varsayilir. Gergek hayatta pek miimkiin
olmayan bu yaklagima alternatif bir ¢oziim olarak Obek Gegerlilik indeksleri (OGI)
gelistirilmistir. Veri kiimesindeki 6bek sayisina OGI kullanilarak karar verilir. Obek

gegerlilik indekslerine ait detayl bilgiler, Boliim 2.5’de verilecektir.

Her 6bek c, vi 6bek merkezi ile temsil edilsin. BCO algoritmasi, bilinen dbek sayisi, C,

ve bulaniklik derecesi, m, parametresi ile amag¢ fonksiyonunu en kiiciiklemeye ¢alisir:
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min /(X; U, V) = Xf_1 Yoy (Ua) ™ d? (X, ;) (2.13)

(2.13)’de bulaniklik derecesi m, m € (1%, o) arasinda deger alir. Bulaniklik derecesi,
Obeklerin iist iiste Ortlismesini saglayan bir parametredir. Eger m=1 degerini alirsa,
obekler arasinda ortiisme yok demektir, klasik kiime teorisine gecis olur. d?(x, v;),
k’nct gozlem ile i’nci Obek arasindaki mesafeyi Olger. Eger gozlem degerleri 6bek
merkezleri ile ayni noktada yer alirsa, mesafe sifir olacaktir. Gozlem degerlerinin
konumlari, amag¢ fonksiyonunun artip- azalmasina neden olacaktir. En iyi ¢6ziimde,
ama¢ fonksiyonuna olan uzaklik en kiigiik olacaktir. Yerel minimum noktalarindan

kacinmak i¢in, iki adet kisit Oriintii matrisi U’ ya eklenir:

=1tk =1, Vik>0 (2.14)

0< YRt <n Vi>0 (2.15)

(2.14) kasit1, ortintii matrisi U (2.12) igindeki her satirin toplaminin 1 olacagini séyler.
Her gozlem her 6bege belirli bir iiyelik derecesi ile iiyedir ve toplam Gbeklere olan

tiyeliginin 1 olmasi gerekir. Yani her gozlem degeri en az bir tane 6bege liyedir.

(2.15) kasiti, tiyelik derecelerinin (liyelik degerleri) siitun sayisi, gézlem degerlerinin

vektor sayis1 N’ 1 gecemez demektedir.

Mesafe Olgiitline ait hesaplama formiilii asagidaki gibidir:

d? = (X, v) = (o —v) T Ai(x —v) 2 0 (2.16)

(2.16)’da norm matrisi A;,i = 1,...,c, pozitif tanimli simetrik matristir. Bulanik c-
ortalamalar (BCO) algoritmasi, Oklid uzakligin1 esas olarak ¢alisir. Bu nedenle norm

matrisi, A;, birim matrise esittir. Diger taraftan, uzaklik 6l¢iitii olarak Gustafson ve
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Kessel (1979)’ de Mahalonobis uzakligini, norm matrisi 4;, her dbek i¢in kovaryans

matrisinin tersidir [4].

Cizelge 2.2° de goriildiigii tizere, BCO algoritmasinda kullanilabilecek farkli uzaklik

Olciitleri verilmistir:

Cizelge 2.2 Uzaklik Olgiitleri

Uzaklik Olgiitii Fonksiyon
.. n 2
Oklid Mesafesi d,(a,b) = [z(a_ _ b,)zl
) - l L
i=1
1

. . . n P

Minkowski Mesafesi d,(a,b) = [Z la; — bilzl . p>0
i=1

Maksimum Mesafe de = (a,b) = maxiZ;|a; — b;|
Mahalanobis Mesafesi d,(a,b) = /(a — b)TA(a — b)

Tanimlanan amag¢ fonksiyonu (2.13), kisitlar (2.14)- (2.15) ile bulanik c-ortalamalar
(BCO) algoritmast amag¢ fonksiyonu en kiiclikleme olan kisith bir en iyileme

problemidir:

min J(X; U,V) = ¥_1 Xies (i) ™ d? (X, ;)

s.t.
i=1Mik =1, Vk>0
0<YhoilMix <mn, Vi>0 (2.17)
0<py<1, Vi k
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(2.17)’de yer alan kisith en iyileme problemi, lagrange ¢arpani yontemi ile kisitsiz en
iyileme problemi haline gelir. Bilinmeyen lagrange c¢arpani, A, kisitlar1 etkisiz hale

getirmek i¢in kullanilir:

maxW (U, V) = ¥i_; Xk=1(ui)™ dz(xkrvi)A - A ik — 1D (2.18)

Lagrange carpanlart yonteminde, primal parametrelere gore amag¢ fonksiyonu en
kiigiiklenirken, dual parametrelere gore ise en biiyiiklenir. (2.18) de belirtilen lagrange
fonksiyonunun U ve V’ ye gore tiirevleri alinarak en iyi tiyelik derecesini ve Obek

merkezlerinin hesaplanacagi formiiller agagidaki gibi bulunur:

2 1-1
(t-1)\\m-1
t) _ d(xv; )
ik = 5:1 <d(xk,vj(.t_1))> (2.19)
iy (u® "
v® = (i (w0) =) Vi=1,..c (2.20)

‘ P (k)"

Bulanik c- ortalamalar algoritmasinin ¢alisma adimlar1 asagidaki gibidir:

Verilen veri vektort, X = {x, x5, ..., x,}, 6bek sayisi ¢, bulaniklik derecesi m, sona
erdirme araligi € olsun. Oriintii (iiyelik) (partition) matrisi, U, baslangic icin rasgele
segilir.

Adim 1: (2.20)’yi kullanarak, baslangi¢c 6bek merkezlerini hesapla.

Adimm 2: Iterasyon sayisi, t=1,..., en biiyiik iterasyon degerine kadar.
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Adm 2.1: Her girdi gozlemi k i¢in i’nci obege olan iiyelik derecesini, ,ulg,?,
(2.19)’u kullanarak hesapla. x;, girdi vektor, vi(t_l) (t-1)’nci iterasyondan gelen 6bek

merkezleridir.

Adim 2.2: t iterasyonundaki her 6bek i igin (2.20)’yi kullanarak Obek
merkezlerini hesapla. x; girdi matrisi, tiyelik degerleri t’nci iterasyondaki yi(,? tyelik

degerleridir.

Adim 2. 3: Sona erdirme aralhig1 |vf — vl-(t_l)l < ¢ saglandig1 zaman algoritmay1

durdur. Yoksa, Adim 1’e geri don.

2.5.0bek Gegerlilik indeksleri (OGI)

Obekleme algoritmalarinin sonuglarinin  degerlendirilmesi, gegerlilik indeksleri ile

yapilir. Genel olarak, 6bek gecerlilik indeksleri li¢ yaklagimda toplanir:

e Digsal Olgiit: Obekleme algoritmasmin performansi, veri kiimesinin &nceden
tanimlanmis altyapisina gore Olciilir. Bu yaklasimda, sezgisel olarak Obek
yapist belirlenir.

o 1dg¢sel Olgiit: Obekleme algoritmasmin performansi, veri kiimesinin kendi
icindeki vektor yapilasmasi ile dl¢iiliir. Ornegin yakinlik matrisi, vb.

e Goreceli Olgiit: Burada amag, obekleme algoritmasmin farkli parametre ve

baslangic degerleri ile calistirarak 6beklesme yapilarini karsilastirmaktir.

1996 yilinda Berry ve Linoof [24] tarafindan Obeklerin degerlendirilmesi igin iki

yaklagim Onerilmistir:

e Uyumluluk (Compactness): Her 6bege ait gézlemler, birbirlerine olabildigince
yakin olmalidir. Yani 6bek elemanlarinin birbirlerine olan benzerlikleri 6l¢iiliir.
Genel uyumluluk o6lgiiti  varyans (gesitlilik) olarak verilebilir ve en

kiiciiklenmelidir.
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e Aynlik (Seperation): Obekler arasindaki farkliligl/ ayriklig1 dlger. Yani dbekler
arasindaki farklilik 6lciilmek istenir. Iki farkli 6bek arasindaki mesafeyi
Olcmenin {i¢ ayr1 yaklasimi soyledir:

Tek Baglanti: Yakin 6bekler arasindaki mesafeyi olger.
Tam Baglanti: En uzak 6bekler arasindaki mesafeyi olger.

Merkezlerin Karsilastirilmasi: Obek merkezleri arasindaki mesafeyi dlcer.

En basta bahsedilen ilk iki yaklasim, dissal ve i¢sel 0Olgiit, istatistik temeline dayanir ve
performans ol¢limii yapmanin yiiksek islem maliyeti vardir. Diger taraftan {igiincii
yaklagim, goreceli Olclit, belli varsayim ve parametre degerleri altinda O6bek

performanslarini dlger.

Bulanik (dereceli) 6beklemede temel anlayis, bir 6bege en yiiksek iiyelik degeri ile ait
olan veri vektorlerinin 6bek seklini bulmaktir. Bulanik obekleme, Oriintli matrisi
(partition matrix) temeline dayanir. Oriintii (partition) matrisi, U=[u;j] olarak tanimhdir

ve burada ujj, Xi’nci vektoriin j’nci 6bege olan iiyelik derecesini gosterir.

Bulanik 6beklemede 6beklerin gecerlilikleri, ya sadece iiyelik degerleri ile ya da Oriintii

matrisi (partition), U, ve veri kiimesini kullanir [25].

Sadece iiyelik degerlerini kullanan obek gecerlilik indeksleri: Bezdek [8,26]
calismasinda, par¢alama katsayisi (BP) adin1 verdigi 6bek gegerlilik indeksini asagidaki

gibi tanimlamistir:

1
BP = 3N, 35} (2.21)

BP, pargalama katsayisi, [1/c, 1] arasinda deger alir. (2.21)’de yer alan ifadede ¢ 6bek
sayisin1 gosterir. BP indeksinin 1’e yaklagmasi, 6beklesmenin klasik (kat1) oldugunu
gosterir. Uyelik derecelerinin driintii (iiyelik) (partition) matrisindeki degeri p jj=1/c ise,
BP diisiik bir deger alir. Bu yilizden, BP’nin 1/c’ye yakin degerler almasi 6beklesmenin

bulanik (dereceli) oldugunu gosterir. BP’nin hesaplanan degerleri, 1/c’ye yakin degerler
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cikmazsa veri kiimesinde dbeklesmeye egilim olmadigr ya da dbekleme algoritmasinin

obekleri ortaya ¢ikarmada basarisiz oldugu da sdylenebilir.

Boliimleme Entropi (BE) katsayisi da sadece iiyelik degerlerini kullanarak o6bek

performanslarinin gegerliligini 6l¢er. Asagidaki gibi tanimlidir:

1
BE = —; IiV=1Z;;=1 ul'j lOga(uij) (222)

(2.22)’de a logaritmanin tabanini1 gosterir. Boliimleme Entropisi, BE, 6bek sayisi 1’den
biiytik degerler igin hesaplanir ve [0, log,(c)] araliginda deger alir. Aralik {ist siniri
log,(c)’ye yakin olan BE degerleri, 6beklesmenin klasik (kati) oldugunu ya da

Obekleme algoritmasinin dbekleri ortaya ¢ikarmada basarisiz oldugu soylenebilir.

Upyelik degerlerini ve veri kiimesini kullanan indeksler: Xie- Beni indeksi [27] XB, ayn1
zamanda uyumluluk (compactness) ve ayrisma (seperability) gegerlilik fonksiyonu

olarak da tanimlanuir.

Bir veri kiimesi X = {xj;j =1, ...,n} olsun. v; =({ =1,..,c) her 6begin &bek

merkezini, p;;, j’nci gozlemin i’nci 6bege olan iiyelik derecesini gostersin.

Xj, j’nci gozlem ve i’nci 6bege olan uzakligr d;; olarak tanimlansin. j’nci gozlemin i’nci

Obege olan uzaklig d;; tiyelik degerleri ile agirliklandirir ve asagidaki gibi tanimlidr:

dij = ij||x; — vil| (2.23)

X veri kiimesinde, i’nci 6bekte meydana gelen sapmalarin karesi o; ile gosterilsin. Tiim
obeklerde meydana gelen sapmalarin toplami o ile gosterilsin ve veri kiimesinin toplam

sapmasi olarak adlandirilsin.
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I’nci 6begin uyumlulugu (compactness), T = (Gi /nl) olarak tanimlasin. n;, i’'nci 6bege
ait olan gozlem degerlerinin sayisin1 gosterir. Ayrica ayrigsma (seperation), Obek

merkezleri arasindaki en kii¢iik uzaklik olarak tanimlanirsa, asagidaki gibi gosterilir:

dmin = min”vi - vj” (2.24)

Xie- Beni, XB, indeksi asagidaki gibi tanimlanir:

XB =

" N.dmin

(2.25)

(2.25) ifadesinde N, veri kiimesindeki gozlem sayisidir.

Uyelik degerlerini ve veri kiimesini kullanan bir baska &bek gecerlilik indeksi de

Fukuyama-Sugeno indeksidir ve asagidaki gibi tanimlidir:

P = S22 S5ea ] (I = w1, = 1y =l ) (2.26

(2.26) ifadesinde v, 6bek merkezlerinin ortalamasi, A 1x1 boyutlu pozitif tanimli matris
olarak tanimlidir. Eger A birim matris I’ya esit olursa, uzaklik Oklid mesafesi olacaktir.
Taniml ifadedeki ilk uzaklik uyumlulugu (compactness), ikinci uzaklik ise her dbegin
obeklerin ortalamasina olan uzakligini 6lgmektedir. Ayrica bilinmektedir ki Fukuyama-
Sugeno indeksi veri kiimesi i¢indeki dbeklesmeyi 1yi ifade edemediginden, pek fazla

yaygin olmayan bir indekstir [4].
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3.BULANIK FONKSIYONLAR VE BULANIK NORMAL DENKLEMLER
YAKLASIMI

Bulanik fonksiyonlar (BF) literatiirde pek ¢ok arastirmaci tarafindan kullanim amacina
gore farkli tanimlanmistir. Bulanik kiime teorisinin yapi1 taslarini ortaya c¢ikaran
Profesor L.A. Zadeh, 1965 yilinda yaymnladigi c¢alismalarinda [3,7] bulanik
fonksiyonlari, klasik islemcilerin birer uzantisi olan bulanik islemciler olarak tanimlar.
1972 yilinda Siy ve Chen [28], bulanik fonksiyonlari ¢ok terimli (polinom) olarak
bulanik kiimeler tizerinde farkli bulanik islemcilerin uygulanmasi olarak tanimlar. 1993
yilinda Sasaki [29] ve 1999 yilinda Demirci [22], bulanik fonksiyonlari yeniden
tanimladilar. Bu tanimlamaya goére bulanik fonksiyonlar, bulanik bagintilarin 6zel
tanimli hali; bulanik degiskenler arasindaki iligkiyi agiklayan fonksiyonlar olarak
tanimlandi. 2008 yilinda Tirksen [15] tarafindan ortaya atilan bulanik fonksiyonlar
yaklagimi literatiirde bulunan diger yaklasimlardan farkli olarak, her 6bege ait yerel

fonksiyonlar bularak girdi- ¢ikt1 arasindaki iliskiyi tahmin etmektedir.

2008 yilinda Tiirksen tarafindan 6nerilen Bulanik (Dereceli) Fonksiyon (BF) regresyon
yaklasimi temel olarak, Bulanik c- ortalamalar (BCO) algoritmasindan faydalanir.
Obekleme algoritmas: ile elde edilen iiyelik degerleri, sistem girdileri ile birlikte

diistiniiliir ve her 6bege ait yerel bulanik fonksiyonlar bulunur [15].

Bulanik fonksiyonlar yaklasimi bu zamana kadar onerilen bulanik sistem modellemesi
yontemlerine gore liyelik degerlerini bulanik sistem modelleri igerisinde ¢ok farkli ele
alir. Uyelik degerleri, sistemlerin davranisi hakkinda gerekli bilgiyi veren “atomlar”
olarak diisliniilebilir. Sistem davranig bilgisi, bulanik fonksiyonlar araciligi ile elde
edilir. Calismamizda, EGER- ISE bulamk kural tabani yerine “bulamik fonksiyonlar”

yaklagimi kullanilarak bulanik sistem modellemesi yapildi.
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3.1. En Kiiciik Kareler Yontemi ve Bulanik Fonksiyonlarin Temeli

Onerilen bulanik fonksiyonlar yaklasimi, klasik regresyon temeline dayamir. Klasik
regresyonda model katsayilart bulunurken En Kiiciik Kareler (EKK) yontemi kullanilir.
EKK’ da amag, hata terimini en kiiclikleyen regresyon model katsayilarini bulmaktir.
Regresyon modelinde yer alan hata terimi, gercek gozlem degerleri ile tahmin edilen

degerler arasindaki farki olger ve asagidaki gibi tanimlidir:

Hata terimi= Y1, e; = X (v; — 91) (3.1)

Regresyon modelinin katsayilarinin bulunabilmesi igin, hata terimi toplamimin karesi
alinir. Bilinmeyen her model katsayisi i¢in ayr1 ayri tiirevler alinarak, bulunan esitlikler
sifira esitlenir. Boylece Normal Denklemler elde edilir. Normal denklemler, modelde
yer alan degisken sayisina gére ya her bilinmeyenin esitligi bulunarak ya da tanimlh
matris sistemi ile bir arada ¢o6zdiriillerek, regresyon modeli katsayilarmin degeri
hesaplanir. Regresyon model Kkatsayilarinin matris ile hesaplanmasi asagidaki

formiilasyondaki gibidir:

f=XX)Xy (3.2)

Varsayalim ki elimizde bir regresyon denklemi olsun:

y=PBo+Pix1+ -+ Ppxy te (3.3)
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Cikt1 ve girdi degerleri i=1, ... ,n” e kadar olsun. (3.1)" de gosterilen her bir ifadenin

goriintilisti asagidaki gibidir:

[1 X11 " xlk]
1 Xn1°" Xnk

Yeni bulanik fonksiyonlar yaklasiminda, girdi matrisi igerisine &bekleme

Y1 Bo

b

&1

+ (3.4)

Yn &n

algoritmalarindan elde edilen iiyelik degerleri de eklenir. Boylece her 6begi temsil eden
bulanik fonksiyonlar bulunur. Tiirksen’in [15] 2008 yilinda 6nerdigi yeni girdi matrisini

gOriintlislinilin bir 6rnegi asagidaki gibidir:

1 pgq X910 X1k
Pofof o i |, i=1.,cj=1.,n (35)

1 pji Xp1o Xk

Yeni X*matrisi sadece iyeliklerin yeni girdi matrisine eklenmesini degil, tiyeliklerin
cesitli doniisiimlerinin (transformasyonlarinin) eklenmesini de onerir. Uyelikler ve
tiyeliklerin farkli dontisiimleri girdi matrisi igerisine eklenerek, veri kiimesinin ve
belirsizligin daha iyi ifade edildigi bulanik regresyon modelleri kurulabilecektir. Girdi
matrisi igerisine eklenen doniistimler tiyeliklerin karesi, tsteli, logaritmik doniistimii,
kiipii olabilir. Veri kiimesinin karakteristik 6zelliklerine gore farkli doniistimler, bulanik
fonksiyonlar (BF) yéntemini kullananlar tarafindan eklenebilir. Uyelikler ve iiyeliklerin

cesitli doniistimleri girdi matrisi igerisine asagidaki gibi eklenir:

1 pog B X1 Xk 1 pn log(#nz)xn“' X1k
: : i X =1 : -

X" = : : : : P
1wy Wi Xn1r Xk 1 i log(ji®) Xn1- Xnk

(3.6)
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Tirksen [15] metodu ile kurulacak regresyon modelleri bulanik fonksiyonlar
yaklasimina dayanir. Bu yontem ile hesaplanan yerel fonksiyonlar ile veri kiimesine ait
Obek sayis1 kadar bulanik fonksiyon bulunur. Bdylece tahmini gozlem degerleri daha

gercekei hesaplanir.

Bulanik fonksiyonlar yaklagimi ile regresyon modelinin katsayilar1 asagidaki gibi

hesaplanir:

B =X"X)"1Xx"y (3.7)

Veri kiimesi, bulanik 6bekleme algoritmalar1 kullanilarak boliimlere ayrilir. Algoritma
sonucunda elde edilen iiyelik degerleri ve kurulan farkli bulanik regresyon modelleri
sonucuna gore en iyi bulanik sistem performansi tek obekli iken gergeklesiyorsa klasik
regresyona geri doniiliir. Obek sayis1 1° den fazla oldugu zaman, her 6bek igin
hesaplanan bulanik fonksiyonlarin ortalamasi alinarak sistem performansi hakkinda
bilgi verilir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta, tiim gézlem degerleri icin tek bir
fonksiyon bulunmamaktadir. Boliimlere ayrilmis gozlem degerleri, iiyelik degerleri
yardimi ile Ortlistiiriilerek, klasik regresyona oranla daha gergek¢i sonuclar bulmayi
saglar. Arastirmacilar tarafindan pek ¢ok farkli bulanik sistem performans kriterleri
belirlenebilir. Bunlar belirleme katsayisi, hata kareleri kok ortalamasi, ortalama karesel
hata vb. olabilir [4].

Onerilen yontem bulanik sistem modellemesi igin kullanilan diger ydntemlere gore
oldukca pratiktir. Arastirmacilar sadece hangi dbekleme algoritmasini kullanacaklarina
ve algoritmanmn bilinmeyen parametlerinin (en iyi Obek sayisi, en iyi bulaniklik
derecesi) degerlerine karar vererek bulanik sistem modellemesinin en kiigiik kareler

yontemi temeline dayandirarak gergeklestireceklerdir.

Uyelik degerlerinin girdi matrisi igerisine eklenmesi onerisi, Tiirksen’in [15] bulamk
fonksiyonlar yaklasiminda sezgiseldir. Onerilen bulanik fonksiyonlar yaklasimi, En
Kiiciik Kareler (EKK) yontemini temel alarak regresyon denkleminin katsayilarini

bulmaktadir. Regresyon denklemine iiyeliklerin de girmesi gerektigi onerisi getirilmistir
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ancak bu gosterim literatiirde simdiye kadar hep matrislerle ifade edilmistir. Oysa klasik
regresyonda oldugu gibi, bulanik fonksiyonlar yaklagimi kullanarak kurulan regresyon

modellerinin de denklem sistemi olarak gosterilmesi gerekmektedir.

3.2. Bulanik Fonksiyonlar (BF) Yaklasimu:

Bulanik fonksiyonlar yaklagimi, tanimli her Bulamik Kural Tabanin1 (BKT)
fonksiyonlarla ifade etme isteginden ortaya ¢ikmistir. Bulanik fonksiyonlarla kurulan
modellerin daha iyi performans sergilemesinin nedeni, her ornegin aitlik (iiyelik)
derecesinin ve dbeklenen her gozlem degeri i¢in tanimli yerel bulanik fonksiyonlarin
etkisini de incelemesidir. Bulanik fonksiyonlar yaklagimi ile bulanik sistem modellemek
isteyen uzmanlar, bulanik mantik hakkinda ¢ok derin bilgiye sahip olmadan daha kolay

bir sistem modellemesi yapabileceklerdir [15].

Boliim 3. 1’ de bahsedildigi gibi, Bulanik Fonksiyonlar1 (BF) yaklasimi ile kurulacak
olan regresyon modellerinde iiyelik fonksiyonlar1 sistem girdi/ ¢iktis1 arasindaki iliskiyi
aciklayan yapitaglaridir. Uyelik fonksiyonlart Boéliim 2.4.1°de agiklanan Bulanik c-
ortalamalar algoritmast (BCO) vya da literatirde bulunan diger &bekleme
algoritmalarindan (BCRM, vb.) faydalanarak bulunur. Bulanik fonksiyonlar ile
kurulacak olan regresyon modellerinde En Kiigiik Kareler (EKK) yontemi ya da Destek
Vektor Makinasi (Support Vector Machine) (DVM) kullanilarak sistem ¢iktis1 tahmin
edilebilir.

Bolim 2.4 de BCO algoritmasinin yapisindan ve algoritmanin adimlarindan
bahsedilmistir. En iyi model ve katsayilarin bulunabilmesi i¢in veri kiimesi egitim ve

test kiimelerine ayrilir.

BCO algoritmasi karar verilen en iyi bulaniklik derecesi (m*) ve 6bek sayisi (c*) igin
calistirilarak iyelik degerleri elde edilir. Her obek i¢in bulanik fonksiyonlar (BF)
f(@;, W;) ile egitim ornekleminden ¢iktilar elde edilir. Boylece, her 6bek igin, bir
bulanik model ¢iktis1 §; = f(¢@;) her gozlem degeri i¢in bulunur. Kat1 bir ¢ikt1 elde

etmek i¢in ¢ikt: iiyelik degeri ile agirliklandirilarak, agirlikli ortalamasi alinir.
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Boyle segilmis egitim kiimesi x;, k = 1, ..., nd olsun.
Bulanik Fonksiyonlar i¢in Egitim Algoritmasinin Adimlari:

Admm 1: Obek sayis1 ¢ ve bulaniklik derecesi m parametrelerini belirleyerek Bulanik
c- ortalamalar (BCO) algoritmasi ile girdi/ ¢ikt1 degiskenleri i¢in 6bek merkezlerinin

belirlenmesinde kullanilacak {iyelik degerlerini hesapla.

xR Jm-1

2 -1
Us = <Z]1 ) , V1<i<c 1<k<nd (3.8)

v, GOl

Adim 2: Egitim veri kiimesi i¢in hesaplanan uf, ve kullanici tarafindan tanimlanmig

dontistimleri, gergek gozlem degerlerini Gbeklerle temsil edecek x€ — ¢;(x€, u?),

R™+MM yzayina tasir.

Adim 3: Bulanik fonksiyon (BF) ile tahmin edilen parametreleri kullanarak (3.9)
yapisinda EKK ile ¢ikt1 elde edilir.

f((l)i: Wi) = @; (6, u) | Wo; + Wy () + - + an,i(.ui) + Whm+1,i%1
+ an+nv,ixnv (3-9)

Segili test kiimesi xi, k = 1, ..., nd olsun.
Bulanik Fonksiyonlar igin Cikarsama Algoritmasmnin Adimlari:

Adim 1: Obek sayisi ¢ ve bulaniklik derecesi m parametrelerini belirleyerek Bulanik
c- ortalamalar (BCO) algoritmasi ile girdi/ ¢ikt1 degiskenleri i¢in 6bek merkezlerini

belirlenmesinde kullanilacak iiyelik degerlerini hesapla.

2 1
V_ . m—1
ufk=< < M’”) ,Vi<i<c 1<k<nd (3.10)

= k-, (0
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Adim 2: Egitim veri kiimesi i¢in hesaplanan uj, ve kullanici tarafindan tanimlanmig
dontistimleri, ger¢ek gozlem degerlerini obeklerle temsil edecek x¥ — @;(xY, 1),

R™*MM yzayina tasir.

Adim 3: Bulanik fonksiyon (BF) ile tahmin edilen parametreleri kullanarak

(3.11)yapisinda EKK ile ¢ikt1 elde edilir.

f(‘Pi; Wi) = @; (0, w)| Wo; + Wy () + -+ + an,i(lli) + an+nv,ixnv
+ + an+1’ix1 (311)

Adim 4: Adim 3’ de elde tahmin edilen her ¢iktiyr tiyelik degerleri ile agirliklandir

ve hepsinin agirlikli ortalamasini alarak kati ¢iktiyi elde et.

5 Yio1 Vikkik

Ve =g (3.12)

3.3. Bulanik Normal Denklemler:

Matrisler ile ifade edilen bulanik fonksiyonlar yaklasiminin temelini agiklayan Bulanik
(Dereceli) Normal Denklemler, Tiirksen yontemi [15] ile kurulan bulanik sistemlere
analitik bir ¢oziim olanagi sunar ve metodun temelinde yatan prensipleri ortaya

cikarmaktadir.

Uyelik degerlerinin girdi olarak alimmasi ile regresyon denklemi asagidaki gibi ifade

edilir:

}’}i =b0+b1ﬂji+b2xi+"‘+bnxn, j=1,...,C*i= 1,...,n (313)
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En kiigiik kareler (EKK) yontemini esas alan bulanik fonksiyonlar yaklagimi da hata
terimini en kiigiikleyen regresyon katsayilarini bulmayr hedefler. Hata terimi asagidaki

gibidir:

e’ =X i — 907 = Xty (Vi —bo — bypj; — byx; — -+ — bpxy)? (3.14)

Klasik regresyon yaklasiminda oldugu gibi (3.14) ifadesinde gosterilen hata terimini en
kiigiikleyen regresyon model katsayilari, her bir bilinmeyen parametreye gore tlirev
alimip sifira esitlenerek elde edilen Bulanik (Dereceli) Normal Denklemlerin ortak
¢oziimi ile elde edilir. Bulanik (Dereceli) Normal Denklemler’ in daha iyi

anlasilabilmesi i¢in asagidaki 6rnekler incelenmelidir.

Varsayalim ki elimizde tek bir girdi olan bir regresyon denklemi olsun. Regresyon
katsayilari, bulanik fonksiyonlar yaklasimi ile elde edilmek istensin. Regresyon

denklemi asagidaki gibi yazilir:

5}1' = bO + b1.“ji + bzxi + & (315)

(3.15)’ de ifade edilen regresyon denkleminin hata terimi asagidaki gibi hesaplanir:

fe1e” = X (v — bo — bypj; — byx;)? (3.16)

Bilinmeyen her bir parametre icin tlirev almip sifira esitlendigi zaman, asagidaki

bulanik normal denklemler elde edilir:

=1Yi = nbg + by Xizq Wji + by Xiq xq (3.17)
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Yl Yilkji = bo Xieq tji + by Xieq pji® + by Xinq 1jiXq; (3.18)

Yic1Yix1i = bo Xit1 x4 + by Xty X1ilji + by Di=1 X1 (3.19)

(3.17), (3.18) ve (3.19)’ da bulunan denklem sistemleri ¢ozdiiriilerek regresyon

modelinin bilinmeyen katsayilar1 bulunur.

Bulanik fonksiyonlar yontemi kullanilarak olusturulan bulanik regresyon modellerinde
Bolim 3.1° de belirtildigi gibi tiyelikler ve tiyeliklerin farkli dontisiimleri de modele

eklenir. Uyelikler ve iiyeliklerin farkli déniisiimlerinin regresyon modeline eklenmis

hali asagidaki gibidir:
Yi = bo + biptji + baptji® + baxy + -+ + bpxy (3.20)
Vi = bo + by + by log(1 — pj) /uji + baxi + -+ + bypxy, (3.21)

Kurulacak bulanik regresyon modeline eklenen doniisiimlere goére, yeniden bulanik
regresyon modelleri yazilir ve bilinmeyen parametrelere gore tiirevler alinarak Bulanik

Normal Denklemler elde edilir.

Bulanik normal denklemler tanimiyla amag, sezgisel olarak Tiirksen tarafindan
tanimlanan [15] girdi matrisi igerisine eklenen ftyelikler ve {iyeliklerin ¢esitli
dontigiimlerinin denklem sistemi c¢oziimiinden geldigini gdstermektir. Daha Once
yapilan ¢aligmalar incelendiginde, boyle bir denklem sistemi tanimlanmamaigtir. Bulanik
Fonksiyonlar (BF) yaklasimi ile bulanik (dereceli) g¢ikarsama yapmanin temeli ve

analitik ¢oziimii g6z Oniine serilmistir.

Calismamizda kullandigimiz iki veri kiimesine ait bulanik normal denklemler ve
bulanik normal denklemlerle elde edilen bulanik regresyon katsayilar1 Bolim 5 ve

Boliim 6° da detayl olarak verilecektir.
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4. BULANIK REGRESYON UYGULAMALARINDA KULLANILAN VERI
KUMELERININ TANIMI

Bu calismada iki veri kiimesi Befon Basing Sertligi ve Apple sirketi hisse kapanis
fiyatlar: bulanik regresyon uygulamalarinda kullanilmistir. Veri kiimelerine ait detayl

bilgiler asagidaki boliimlerde verilmistir.

4.1. Beton Basing Sertligi Veri Kiimesi

Beton Basing Sertligi veri kiimesi 2007 yilinda Cheng- Yen tarafindan ¢alisilmis gergek
hayat gozlemlerinden olusan bir veri kiimesidir. Veri kiimesi UCI Machine Learning
Data- Repository internet sitesinden elde edilmistir [30]. Beton, insaat miihendisliginde
cok onemli bir materyaldir ve insa edilecek olan binanin dayanikliligi, binanin planinin
olusturulmasi bakimindan betonun saglamligi biiylik 6nem tasir. Kurulacak olan bulanik
regresyon modeli ¢ok girdili ve tek ciktilidir. Cikt1 olan beton sertligini etkileyen
bagimsiz degiskenler ¢imento, yiiksek firin ciifuru, ugucu kiil, su, siiper akigkanlastirici,
ir1 cakil, ince cakil, beton yas1 olmak iizere sekiz tanedir. Her girdi ve ¢ikti gozlem
degeri 1030 adet gozlem degeri tasimaktadir. Veri kiimesinde kayip gozlem

bulunmamaktadir.
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Cizelge 4.1. Beton Basing Sertligi Veri Kiimesi Degiskenleri

Degiskenin
Degisken Modeldeki
Degisken Adi Sembol Birim
Tipi Tiira
Cimento kg/ 1
(Cement) X1 metrekip Surekli Girdi
karisim
kg/ 1
Yiksek Firin Cufuru
X3 metrekiip Surekli Girdi
(Blast Furnace Slag)
karisim
kg/ 1
Ucucu Kl
X3 metrekip Surekli Girdi
(Fly Ash)
karisim
kg/ 1
Su
Xy metrekip Surekli Girdi
(Water)
karisim
kg/ 1
Super Akiskanlastirici
X5 metrekiip Surekli Girdi
(Superplasticizer)
karisim
. kg/ 1
Iri Cakil
Xg metrekiip Sirekli Girdi
(Coarse Aggregate)
karisim
. kg/ 1
Ince Cakil
Xz metrekiip Sarekli Girdi
(Fine Aggregate)
karisim
Beton Yasi
(Age) Xg Giin Surekli Girdi
Beton Basing Sertligi
y
(Concrete Compressive Mpa Surekli Cikti

Strength)
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Cok fazla bagimsiz degiskeni birlikte kullanmak, ¢ikti i¢in yapilan tahmini yetersiz kilar
ornegin degiskenler arasindaki yaniltict dogrusalliga ve islem siiresinde artisa neden
olur [31]. Bu nedenlerden dolayi, sekiz adet bagimsiz degiskenin degisken segme
yonteminlerine gore azaltilmasina karar verilmistir. Ancak, bulanik degisken se¢me
teknikleri bulanik modeller i¢in ¢ok yetersiz ve sadece bazi bulanik yontemler igin
gelistirilmistir. Ayrica, veri kiimesi ilizerinde bulanik 6bekleme algoritmalarindan biri
olan Bulanik c- Ortalamalar (BCO) ile ¢alisilacaktir. BCO algoritmasi, hesaplanan
tiyelik degerlerini gercek girdi olarak ekler ve klasik istatistik yontemlerini kullanir.
Bundan dolayr modeldeki bagimsiz degiskenlere karar verebilmek ig¢in Minitab 16
programi kullanilarak korelasyon analizi yapildi. Birbirleri ile en az iligki i¢erisinde olan
degiskenler tespit edildi. Bu degiskenler Cimento (x;), Siiper akigkanlastirict (x5 ),
Beton yasi (xg ) modele segildi. Secilmis olan degiskenler, bulanik fonksiyonlar
yaklagimi kullanilarak farkli modeller olusturuldu ve performans odlgiitlerine gore en iyi
model belirlendi. Kurulan farkli bulanik modeller B6lim 6’da verilecektir. Yapilan

korelasyon analizi ile ilgili sonuglar EK A’ da bulunmaktadir.

4.2. Apple Bilgisayarlar1 Hisse Kapams Fiyatlar1 Veri Kiimesi

Forbes’un yaptig1 arastirmaya gore diinyanin en degerli markalar siralamasinda Apple
sirketi 104,3 milyar dolarlik marka degeri ile birinci sirada yer almaktadir [32]. Bu
baglamda diinya ¢apinda ¢ok degerli olan bu sirkete ait tarihsel kapanis fiyatlar1 Yahoo
Finans sitesinden elde edilerek, ertesi giine ait kapanis fiyat: tahmini yapabilen bir
bulanik regresyon modeli kuruldu [33]. Apple sirketine ait tarihsel verilere ait zaman
periyodu, literatiirdeki pek ¢ok arastirma incelenerek [35- 41] son 1,5 yila ait giinliik

kapanis fiyatlar1 temel alinarak model olusturuldu.

Hisse senetlerinin veya borsanin ertesi giine ait kapanis fiyatlarinin tahmini ya da alinan
hisselerin getirilerinin tahmini oldukca onemlidir. Kurulacak ekonomik modellerin
olusturulabilmesi i¢in arastirmacilar makroekonomik degiskenler ve temel veya teknik
analizlere basvurmaktadir. Temel analizciler, yatirim aracinin degerini davranig ve

sirketinin performansina bagl bir degeri oldugunu sdyler [37]. Temel analiz yaklagim,
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nicel araglari- finansal oranlardan elde edilen finansal durumlari- Yya da nitel
gostergeleri (indicator)- politika, pazarlama stratejisi, tirlin yeniligi- kullanarak yatirim
aracinin degerini belirler. Temel analizde, yatirim aracinin degerini belirleyen etmenler
bulunmaya calisilir ve bu degeri etkileyen etmenlere gore yatirim araci ile ilgili kararlar
verilir. Diger taraftan teknik analizciler, yatirim aracinin degerini egilimler (trend) ve
oriintii (pattern) belirleyen fiyati, hacmi, agikligi ve iliskili oldugu market igindeki
pazarlama hareketleri ile belirler [37]. Sirketlerin temel bilgilerini analiz etmektense,
teknik analiz yaklasimi doniisiim noktalarin1  (turning points), hareketliligini
(momentum) ve yatirim aracinin yonelimlerini (directions of investment instrument)
hareketli ortalama, iistel hareketli ortalama, grafikler, getiri orani, goreceli giigliiliik
indeksi (relative strength index), salingaglar (oscillator) gibi araglari kullanarak
belirlemeye calisir. Teknik analiz, yatirim aracinin ge¢mis giinlerdeki hareketlerinden
yola ¢ikarak gelecekte de ayni davranislarin gergeklesecegi varsayimiyla yatirim araci

hakkinda karar verir [37].

Makroekonomik degiskenler ekonomideki mevcut egilimler hakkinda bilgi veren
degiskenlerdir. Devlet, ekonomik biiyiimenin nedenini ekonomide ne zaman duraganlik
olacagini, enflasyonun nasil gergeklestigini, ekonomideki sorunlarin nasil ¢dziilecegini
belirleyebilmek i¢in makroekonomik degiskenleri analiz etmek zorundadir. En temel
makroekonomik degiskenler arasindan tiiketici fiyat indeksi, iiretici fiyat indeksi,

igsizlik oran1 6rnek olarak verilebilir.

Yapilan literatiir calismasi sonucunda teknik analiz kullanilarak bulanik regresyon
modeli kurulmasma karar verildi. Teknik analiz i¢in gerekli degiskenler, Apple
sirketinin giinliik kapanis fiyatlarindan hesaplanarak elde edildi. Bu baglamda secilen

teknik gostergeler (indicator) Cizelge 4.2°de, ve onlarin tanimlar1 EK B’ de verilmistir.
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Cizelge 4.2 Apple Sirketi Hisse Kapanis Fiyatlar1 Veri Kiimesi Degiskenleri

Modelin | Degiskenin
OrneklemA
Degisken Adi Sembol Sikhk Zaman Modeldeki
ralig
Arahgi Tari
DD_OSC 16.01.12-
%D Osilator Gunlik t
(x1) 16.01.2014 Girdi
Ustel Hareketli D_EMA tt-1,t-2,t- 16.01.12-
Gunlik
Ortalama (X2) 3 16.01.2014 Girdi
D_SMA 16.01.12- Girdi
Hareketli Ortalama Gunlik tt-1
(x3) 16.01.2014
BB 16.01.12- Girdi
Bolinger Band Gunlik t
(Xa) 16.01.2014
Moving Average
Convergence MACD 16.01.12- Girdi
Gunlik tt-1
Divergence (MACD) (xs) 16.01.2014
Relative Strength
RSI 16.01.12-
Index Gunlik t Girdi
(Xe) 16.01.2014
%K Osilator SR10 16.01.12-
Gunluk tt-1
(x7) 16.01.2014 Girdi
SR10 16.01.12-
SR10 Gunlik t Girdi
(Xs) 16.01.2014
Apple Hisse Kapanis
D-APP t, t-1t- 16.01.12-
Fiyati Gunlik Cikti
) 2t-3 16.01.2014

Kurulacak olan bulanik regresyon modellerinden dnce, ertesi giin kapanis fiyatini en iyi
aciklayan bagimsiz degiskenlerin bulunmasi i¢in korelasyon analizinden daha farkli

istatiksel analizler yapildi. Girdiler arasindaki korelasyonun c¢ok yiiksek olmasi, iistiin
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belirleme katsayisi (R?) elde edilmesine, yanlis ya da eksik sonuclar elde edilmesine

neden olur.

EKK yontemi kullanilarak regresyon modeli olusturulurken, degiskenlerin
varyanslarinin ve ortalamalarinin zaman igerisinde sabit oldugu varsayimi yapilir.
Zamanla birlikte degisken varyans ve ortalamaya sahip olan degiskenler i¢in “duragan
olmayan” ya da “birim kokli degiskenler” terimi kullanilir. Zaman serisi verilerinde

genellikle bu varsayim ihlal edilmektedir.

Girdilerin duragan olup olmadiginin anlasilmasi i¢in Genisletilmis Dickey Fuller birim
kok (unit root) testi yapildi. Birim kok testi sonuglarina gore verilerin duragan/ duragan

olmama durumlarini dzetleyen tablo asagida verilmistir.

Cizelge 4.3 Apple sirketi hisse kapanis fiyatlari veri kiimesi degiskenleri i¢in yapilan

birim kok testi ve sonuglari

Degiskenler Birim Kok P Degeri
Apple_Close + 0.7055
EMA + 0.6932
%D - 0.0000
BB width - 0.0000
SMA + 0.4918
MACD_12 26 - 0.0000
RSI - 0.0000
SR10 - 0.0000
%K - 0.0000

Birim kok testi i¢cin Eviews programindan yararlanildi. P degeri, kritik @« = 0.05 ’den
biiyiilk olan degiskenler i¢in H,: Her bir degisken birim koke sahiptir hipotezi
reddedilemedi. Cizelge 4.3’e bakacak olursak giinliik kapanis fiyatt (Apple Close),
iistel hareketli ortalama (EMA), hareketli ortalama (HA) birim koke sahiptir ve bu

degiskenler modele girmeleri gerektiginde duraganlastirilmalidir.
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Iktisadi analizlerde degiskenler arasinda ortaya c¢ikan bir baska problem ise
otokorelasyondur. Otokorelasyon, c¢oklu regresyon analizinde hata teriminin birbirini
izleyen degerleri arasinda iliski bulunmasi halidir. Bu durum, genel dogrusal regresyon
modelinin 6énemli bir varsayimindan sapmadir. Matematiksel olarak otokorelasyonun
olmamasi demek, i ve j noktalarindaki rassal hata terimlerinin arasindaki kovaryansin

sifira esit olmasi demektir:

Cov(ei, ej) = E((ei - E(el-))((ej - E(ej)) = E(el-ej) =0 4.2)

Kovaryans, E(e;e;) # 0 oldugu zaman i. ve j. degiskenler arasinda otokorelasyon var

demektir.

Otokorelasyona sahip olan degiskenler ile kurulan regresyon modelinin zayif yanlar

asagidaki gibidir:

1. Parametre tahminleri sapmasiz olmakla birlikte etkin degildir.
2. Hata teriminin varyansi oldugundan kii¢iik tahmin edilmektedir.

3. EKK tahminine gére yapilan dngoriiler etkin degildir.

Modeldeki otokorelasyonu kontrol etmek i¢in Durbin Watson test istatistigi
kullanmilmistir.  Modeldeki artiklarin ~ varyanslarmin  zamanla birlikte  degisip
degismediginin kontrolii i¢in Eviews igerisinde bulunan testlerden Breusch-Pagan-
Godfrey testi segilmistir.

Durbin Watson test istatistigi (d) degiskenler arasinda otokorelasyonun olup olmadigini
anlamak ic¢in kullanilan istatiksel bir testtir. Varsayalim ki goézlem degerlerimiz
t=1,..,T’ye kadar gitsin. d istatistigi t-1 goézlemi igine alarak asagidaki gibi

hesaplanir:

d = Yiep(ér—Er-1)* (4.2

- T 32
Yi=2 €

40



(4.2)’de e;, regresyon modelinde artiklar1 belirtir. Hesaplanan d istatistigi sifir ile dort
arasinda deger alir. d istatistiginin alabilecegi kritik degerler ve anlamlar1 Cizelge 4.4’de

Ozetlenmistir.

Cizelge 4.4 Durbin Watson Test Istatistigi Kritik Degerleri

d degeri Otokorelasyon
4 Miikemmel negatif korelasyon
2 Sifir otokorelasyon
0 Miikemmel pozitif otokorelasyon

Eger d istatistigi sifir degerini alirsa, artiklar arasinda miikemmel pozitif korelasyon
vardir. Eger d istatistigi iki degerini alirsa, artiklar arasinda otokorelasyon yoktur denir.

Son olarak d istatistigi sifir degerini alirsa artiklar arasinda otokorelasyon yoktur denir.

Breusch-Pagan-Godfrey test istatistigi, degisen varyansi (heteroscedasticity) test etmek
icin kullanilan bir istatistiktir. Tahmin edilen bagimli ve bagimsiz degiskenlere ait
artiklarin varyanslarinin birbirine karsi test etmektedir. Varsayalim kurulacak olan

regresyon modeli agagidaki gibi tanimli olsun:

y=PBo+pix+e (4.3)

EKK yontemi ile yapilan regresyon modeli tahminlerinde, artik terim (€) ortalamasinin
sifir, varyansinin da bagiml degiskenlere bagimli olmadigi varsayimi vardir. Eger bu
varsayim saglanmiyorsa, artik terimler bagimli degiskenlere goére varyanslarinda
farklilik gostereceklerdir. Boyle bir model artiklarin bagimsiz degiskenlere gore karesi

alinarak, agagidaki regresyon modeli ile ifade edilir:
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2=y, ty;x+v (4.4)

Yukaridaki regresyon modeli gosterimi Breusch-Pagan-Godfrey testinin temelini
olusturmaktadir. F istatistigi sonucunda bagimsiz degiskenler anlamli ¢ikarsa, sifir

(null) hipotezi olan degisken varyanslilik reddedilecektir.

H,: Degisken varyanslilik yoktur

Hy: Degisken varyanslilik vardir.

Kurulacak olan bulanik regresyon modellerinde, bagimsiz degiskenler teknik
indekslerden yararlanilarak hesaplandi. Her bir gozlem fark (difference) alinarak
duragan hale getirildi. Test istatistiklerine ait detayli bilgiler ve analizler EK C’de

bulunmaktadir.

Test istatistiklerinin sonucglarina gore modele girmesi gereken bagimsiz degiskenler

asagidaki gibi bulunmustur:

Cizelge 4.5 Apple sirketinin ertesi giine ait kapanis fiyati tahmini i¢in Kurulacak

bulanik regresyon modelleri i¢in secilen girdiler

Cikt1 Girdi 1 Girdi 2 Girdi 3 Girdi 4 Girdi 5 Girdi 6
D APP | D APP(-l) | D_SMA D_EMA K_OSC | K_OSC(-1) MA(L)
V) (x1) (%2) (X3) (Xa) (Xs) (Xs)

Cizelge 4.5. igerisinde gosterilen degiskenler ile bulanik regresyon fonksiyonlar:
yaklagimi kullanilarak, farkli bulanik modeller kurulur.
Kurulan bulanik regresyon modelleri ve karsilastirma stratejileri Bolim 5,6 ve 7°da

verilecektir.
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4.3. Analizlerde Kullanilan Performans Olgciitleri:

Kurulacak olan bulanik regresyon modelleri i¢in, bulanik mantik tabanli bir performans
ol¢iitli bulunmamaktadir. Bu nedenden dolayi, kurulan modeller klasik istatiksel analiz

yontemlerinde kullanilan dlgtitler olacaktir.

Belirleme katsayisi ( R?)
Regresyon modeli i¢in se¢ilen bagimsiz degiskenlerin ¢iktiy1 (bagimli degiskeni) hangi
oranda agikladigin1 gosteren istatiksel analiz yontemidir. Bir regresyon modelinde,

artiklar ve regresyon kareleri toplami; toplam kareler toplamina esit olmalidir.

Toplam Kareler Toplami (TKT) = Y™, (y; — ¥;)? (4.5)
Regresyon Kareler Toplami (RKT) = X1, (9; — ¥;)? (4.6)
Artik Kareler Toplami (AKT) = Y=, (y; — $:)? (4.7

2 1 _AKT _ . Y yi=9)?
R =1t =1 oo 48)

R? degeri 1’e ne kadar yakinsa, modeldeki bagimsiz degiskenler ¢iktiyr o kadar iyi
derecede agikliyor demektir. Eger R? degeri sifira yakinsa, modele segilen bagimsiz
degiskenler ciktiy1 iyi agiklamiyor demektir. Bu durumda modele seg¢ilen bagimsiz

degiskenleri yeniden degerlendirmek ya da se¢im yapmak gerekir.

Hata Kareleri Kok Ortalamasi1 (HKOK)

Gergek gozlem degerleri ile model tarafindan tahmin edilen ¢ikt1 arasindaki hatayi 6lgen
istatiksel analiz yontemidir. Genel olarak, tahmin edilen ¢ikt1 ile gercek gozlem
degerleri arasindaki standart sapmayr Ol¢mektedir. Hesaplanma formiilii asagidaki

gibidir:
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HKOK = /z:1<+—yt)2 (4.9)

Ortalama Karesel Hata (OKH)
Tahmin edilen ve ger¢ek gozlem degerleri arasinda hatanin ortalamasini 6lgen istatiksel

analiz yontemidir. Hesaplanma formiilii asagidaki gibidir:

1 ~
OKH = -39 — yi)* (4.10)
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5. BULANIK FONKSIYONLAR YAKLASIMI iLE BETON BASINC SERTLIGi
VERI KUMESI iCIN KURULAN BULANIK REGRESYON MODELLERI

Bu béliimde Beton basing sertligi veri kiimesi i¢in 6nerilen Bulanik Normal Denklemler
tanimlanmistir. Boliim 2’de bahsedilen BCO algoritmasi kullanilarak elde edilen tiyelik
degerleri kullanilarak bulanik (dereceli) fonksiyonlar yaklasimi ile g¢esitli bulanik
regresyon modelleri olusturulmustur. Kurulan modeller, performanslari ve sonuglari

detayl1 olarak gosterilmistir.

5.1. Bulanik (Dereceli) Normal Denklemler

Bulanik (dereceli) normal denklemler, bulanik fonksiyonlar yonteminin temelinde yatan

yaklagimi agiklayan bir denklem sistemidir.

Tiirksen [15] tarafindan One siiriilen bulanik fonksiyonlar yaklasimi ile kurulan
regresyon modellerinde iiyelikler ve tyelik doniisiimlerinin girdi matrisi igerisine

eklenmesi sezgisel olarak tanimlanmistir [4].

Calismamizda daha 6ncesinde tanimlanmayan bu denklem sistemi ile regresyon modeli

katsayilarinin hesaplanmasinin analitik ¢6ziim sonuglariyla ifade edilmektedir.

5.1.2. Beton Basin¢ Sertligi Veri Kiimesi i¢cin Tanimh Bulamk (Dereceli) Normal

Denklemler

Beton basing sertligi veri kiimesinde sekiz degigken igerisinden ¢iktiy1 en iyi agiklayan
degiskenler korelasyon analizi ile ii¢ degiskene indirildi. Secilen degiskenler ¢cimento
(x1), sliper akiskanlastirict (x5) ve beton yasidir (xg). Bulanik regresyon modellerinde

bilinmeyen model katsayilar1 bulunurken, klasik istatiksel yontem olan En Kii¢iik
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Kareler (EKK) yontemi kullanilir. EKK yonteminde amag¢ hatayr en kiigiik yapan

katsayilar1 tahmin etmektir.

Bulanik (dereceli) fonksiyonlar yaklasimi (BF) ile her bir 6bek igin bulunacak olan
fonksiyonlara ait katsayilar arastirilirken, bulanik regresyon modeli igerisine tiyelikler
ve iyeliklerin farkli doniistimleri girdi matrisi icerisine eklenmesi Tiirksen [15]
tarafindan onerilmistir. Uyelikler ve iiyeliklerin farkli doniisiimlerinin girdi matrisi
icerisine gercek girdiler olarak eklenmesinin amaci her 6bek ic¢in uygulanacak olan
Bulanik Kural Tabanlar1 (BKT) yerine, Bulanik Fonksiyonlar (BF) tahmin etmektir.
Bulanik fonksiyonlar yaklasimi ile her bir 6begi temsil eden fonksiyonlar bulunur.
Ancak Onerilen bu yaklasim sezgiseldir. Calismamizda tanimli bulanik normal
denklemler aracilig1 ile sezgisel olarak girdi matrisine eklenen iiyelikler ve farkli

doniisiimlerinin temelinde yatan yaklagim ifade edilebilmektedir.

Segilen ti¢ degisken olan ¢imento (x;), stiper akiskanlastirici (x5) ve beton yasi (xg) ile
bu degiskenlerin 6beklendiginde her bir degiskenin hangi dbege ne derece ait oldugunu
gosteren {iyelik degerleri (u;;) BF yaklasimi ile kurulan regresyon denkleminde

artiklar asagidaki gibi ifade edilir:

?’:1 eiz = 2?’:1()’1’ — by — bypij — byxy; — b3xs; — b4-x8,i)2 (5.1)

(5.1)’de yer alan ifade de, bilinmeyen regresyon modeli katsayilart EKK yontemine
gore hatayr en kiicliklemeye calisir. Her bilinmeyen model katsayisi i¢in elde edilen

denklemler asagidaki gibidir:

?I=1 Yi = nby + by Zﬁvzl Mji + b, ZIiV=1x1i + b3 Zévz1x5i + by Zévz1x3i (5.2)

Mayitji = bo Xioq pyi + by XiLy pji® + by X Xy + by Xl Xsipy +

by L1 X3l i (5.3)
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YLy yixai = bo Xilq x1; + by N pjixe; + by Niey x5 + b3 XL xsixg; +

by Z?’=1 XgiX1i (5.4)

YLy Yixs; = bo Xieq X5 + by XLy fjixs; + by Yitq x1ix%s; + by XLy Xs5.% +

by XL xgiXs; (5.5)

Y Vixg = bo Yoy Xg; + by XLy HjiXe; + by XLy x1;xg; + by Yy X5iXg; +
by Xy x5, (5.6)

Kurulacak olan modele secilmis ii¢ girdi ve iiyelik degeri i¢cin bulunan denklemler,
“Bulanik  (Dereceli) Normal Denklemler” olarak adlandirilir. Bu tanimli denklem
sistemi ilk defa ¢alismamizda tanimlanmistir. Klasik normal denklemlerden farki,
denklemlerin iiyelik degerlerini ve doniisiimlerini de igermesidir. Farkli doniisiimler ve
girdi sayilarina gore bulunacak olan denklem sayisinda degisme olacaktir. Hata terimini
en kiiciikleyen bulanik normal denklemler, asagidaki matris sistemine gegirilerek
¢oziilir. Boylece EKK yontemi kullanilarak, her dbek i¢in bulunacak olan bulanik

fonksiyonlarin model katsayilar1 bulunur.

N Zﬂm le,i sz,i ZXB,i __b __ Zyi |

z:ul,i Zﬂfu le,i:u’l.i ZXS,ilu’l,i Z Xg,ilhy b? Z Yith;

in,i Zﬂmxl,i ZX12| ZXS,ixl,i ZXS,ixl,i b = Z YiXi; (5.7)
ZXS,i sz.iﬂu le,ixs,i ng,i ZXS,iXS,i bi Z Yi%s;

_Z Xg i sz,i/ul,i le,ix&i ZXS,iXB,i ngu ) o _Z YiXe;i |
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5.2. Beton Basing Sertligi Veri Kiimesi I¢in Kurulan Bulanik Regresyon Modelleri

Bolim 4.1° de veri kiimesi hakkinda bilgi ve kurulacak olan bulanik regresyon
modeline hangi degiskenlerin girmesi gerektiginin belirlenmesi i¢in yapilan degisken

se¢me analizi detayl olarak verilmistir.

Boliim 2.4” de bahsedildigi tizere bulanik ¢ —ortalamalar (BCO) algoritmasi ile iiyelik
degerleri bulunmadan 6nce algoritmanin parametreleri olan optimal bulaniklik derecesi

(m*) ve 0bek sayis1 (c*) bulunmalidir.

Calismamizda, algoritmayr baglatmadan oOnce belirlenmesi gereken bu parametre
degerlerini belirlemek i¢in iki yaklagimdan faydalanildi. Bunlardan birincisi olan genel
tarama ile her 6bek sayist ve bulaniklik derecesi i¢in bulanik regresyon modelleri
olusturularak performans Ol¢iitlerine gore en iyi sonucu veren parametre degerleri temel
alinarak bulanik regresyon modelleri olusturuldu. Diger bir yaklasim olarak literatiirde
tamimli olan &bek gecerlilik indekslerinden (OGI) bazilar1 kullanilarak optimal

parametre degerlerine karar verildi.

5.2.1. Genel Tarama Yaklasimi ile Bulanik c- Ortalamalar (BCO) Algoritmasinin

Belirlenen En Iyi Parametre Degerleri

Beton basing sertligi veri kiimesi i¢in degisken segcme analizi yapildiktan sonra ¢iktiy:
en 1iyi aciklayan ve modelde olmasi gereken degiskenler c¢imento (x;), siiper

akigkanlastirict (xs) ve beton yasi (xg) olarak bulunmustu.

Genel tarama yapilirken segilen ii¢ degisken oncelikle standartlastirilmistir. Ardindan
bu degiskenler temel alinarak, 6bek sayis1 2’den 7’ye kadar, bulaniklik derecesi (m) 1.4’
den 2.6’ya kadar 0.2’lik artislarla arttirilarak algoritma calistirilmis ve tiyelik degerleri

hesaplanmistir. Secilen performans 6lgiitleri olan belirleme katsayisi (RZ) ve hata
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kareleri kok ortalamasi (HKOK) ve ortalama hatalarina (OKH) gore en iyi dbek sayisi
ve bulaniklik derecesine karar verilmistir. Performans karsilastirmasi yapmak igin
kurulan bulanik regresyon modellerinde sadece Tlyelikler girdi matrisi igerisine
eklenmistir. En iyi bulaniklik derecesi ve Obek sayisina karar verildikten sonra,

tiyelikler ve tiyeliklerin ¢esitli doniigsiimleri ile bulanik regresyon modelleri kurulmustur.

Cizelge 5.1 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in genel tarama ile kurulan bulanik

regresyon modelleri ve performans sonuglari

Obek Sayisi Bulaniklik derecesi Ortalama R* Ortalama HKOK
c=2 m=1.6 77.2 0.47
c=2 m=1.8 76.7 0.48
c=2 m=2.0 75.9 0.49
c=2 m=2.2 75.1 0.50
c=3 m=1.6 715 0.52
c=3 m=1.8 72.96 0.51
c=3 m=2.0 72.7 0.52
c=3 m=2.2 72.53 0.52
c=4 m=1.6 72.55 0.53
c=4 m=1.8 71.2 0.53
c=4 m=2.0 70.85 0.54
c=4 m=2.2 70.72 0.54
c=5 m=1.6 69.72 0.54
c=5 m=1.8 69.84 0.54
c=5 m=2.0 69.70 0.54
c=5 m=2.2 69.40 0.55
c=6 m=1.6 68.68 0.55
c=6 m=1.8 68.66 0.55
c=6 m=2.0 68.68 0.55
c=6 m=2.2 68.93 0.55
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Kurulan regresyon modellerinde dikkat edilmesi gereken, modele eklenen iiyelik
degerlerinin modeldeki katsayilarinin anlamli olmasidir. Bu baglamda 6bek sayisi 7
iken belirlenmis kritik alfa degerine gore (@ = 0.05) girdi matrisi igerisine eklenen
higbir iiyelik degeri anlamli bulunmadigindan, 6bek sayist 7 ile bulanik regresyon
modeli kurulmamistir. Cizelge 5.1° e bakildig1 zaman belirleme katsayisinin en yiiksek
deger aldigit model parametreleri obek sayist 2 ve bulaniklik derecesi 1.6 iken

bulunmustur.

Cizelge 5.2 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in genel tarama sonucuna gore en iyi

Obek sayisi (c¢*) ve bulaniklik derecesi (m*) degerleri:

Genel Tarama

Sonucu
Obek sayis1, c* 2
Bulaniklik derecesi, m* 1.6

Genel tarama sonucuna gore BCO ig¢in gerekli parametre degerleri belirlenmistir.
Belirlenen en iyi 6bek sayis1 ve bulaniklik derecesi i¢in bir sonraki boliim olan, Bélim

5.3°de tiyeliklerin farkli doniisiimlerini iceren bulanik regresyon modelleri kurulmustur.

5.2.2. Obek Gegerlilik indeksleri (OGI) ile Bulamk c¢- Ortalamalar (BCO)

Algoritmasinin Belirlenen En Iyi Parametre Degerleri

Literatiirde, Bulanik c- Ortalamalar (BCO) algoritmasinin en iyi parametre degerini
belirlemek icin tanimli pek ¢ok Obek Gegerlilik Indeksi (OGI) vardir. Calismamizda
Bezdek’in Pargalama Indeksi (BP), Bezdek’in Entropi indeksi (BE) ve Xie- Beni 6bek
gecerlilik indeksi (XB) sonuglarina bakilarak farkli 6bek sayisi ve bulaniklik dereceleri

icin bulanik regresyon modelleri kurulmustur.
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Obek gegerlilik indeksleri ile ilgili detayl bilgiler Béliim 2.5 de verilmistir. Bu sebeple

hesaplanma yontemleri bu bdliimde yeniden verilmeyecektir.

5.2.3 Obek Gegerlilik indekslerinin Grafiksel Yorumu

Hesaplanan obek gegerlilik indekslerine gore, ilk yerel minimumdan maksimuma
gecilen nokta optimal (en iyi) 6bek sayisi ve bulaniklik derecesini vermektedir. Bezdek
kendi entropi indeksini (BE) agiklarken, indeks degerinin sifir ile log,(c) arasinda
degismesi gerektigini sOylemektedir [26]. Hesaplanan entropi indeksi degeri eger iist
smira fazla yakinsa, bulanik dbeklesme yok demektir. Ust sinir degerleri incelendigi
zaman, Beton Basing Sertligi veri kiimesi bulanik &bekleme icin uygun bir veri

kiimesidir. Hesaplanan BE degerleri, iist sinir olan log, (c)’ye yakin degildir.

1,2 4

0,8 -
—m=1.6
—m=1.8
m=2
0,4 -
—m=2.2

0,2 -

Bezdek'in Pargalama (BP) indeksinin hesaplanan
degeri
o
[e)]

c=4 c=5 c=6 c=7 c=8 c=9
Obek Sayisi

Sekil 5.1 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in Bezdek’in Parcalama (BP) Obek

Gegerlilik indeksine gore en iyi 6bek sayis1 ve bulaniklik derecesi
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Sekil 5.2 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in Bezdek’in Entropi (BE) 6bek gecerlilik

indeksine gore en iyi 6bek ve bulaniklik derecesi

Sekil 5.1 incelendigi zaman, obek sayist 5 ve bulaniklik derecesi 2.2 iken ilk yerel
minimumdan maksimuma gegis noktasi goriilmektedir. Sekil 5.2 incelendigi zaman ilk
yerel minimumdan maksimuma gecilen nokta 6bek sayist 4 ve bulaniklik derecesi 1.6
iken gerceklesmektedir. BE indeksinde, hesaplanan degerin iist sinira yakin olmamasi
gerektigi i¢in bulaniklik derecesi 1.6 olarak secilmistir. Grafiklere bakarak optimal
degerleri belirlemenin kesin bir kurali yoktur. OGI kesin olan optimal parametre
degerlerini vermemekle birlikte, optimal obek sayist (¢*) ve bulaniklik derecesinin
(m*) belirlenmesini kolaylastiran bir yaklasimdir. Asagidaki tabloda OGI’ ye gore

bulunan optimal 6bek sayisi ve bulaniklik dereceleri verilmistir.
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Cizelge 5.3 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in 6bek gegerlilik indeksleri ile bulunan

Obek sayis1 ve bulaniklik dereceleri

Bezdek Pargcalama Bezdek Entropi  Xie- Beni

Indeksi Indeksi Indeksi
Obek sayist, c* 5 4 8
Bulanmiklik 2.2 1.6 2.0

derecesi, m*

Cizelge 5.3 de gosterildigi lizere genel tarama ve 6bek gecerlilik indeksleri ile bulunan
en iyi bulaniklik derecesi ve Obek sayilart birbirinden farklidir. Her indeks kendi
hesaplanma yapisina gore farkli sonuglari en iyi olarak vermektedir. Bulanik
fonksiyonlar (BF) yaklasimi ile kurulacak bulanik regresyon modelleri, her indeksin

kendine gore belirledigi parametre degerleri ile kurulacaktir.

5.3. Beton Basing Sertligi Veri Kiimesi i¢cin Kurulan Bulamik Regresyon Modelleri

ve Uygulamalar

Bulanik fonksiyonlar yaklasimi kullanilarak kurulacak olan bulanik regresyon
modellerinde, girdi matrisi igerisine iyelikler ve iyeliklerin farkli doniistimleri de
eklenmektedir. Farkli doniisiim eklenmesi ile amag, ¢iktiyr ve bulanikligi daha iyi

aciklayan bir bulanik regresyon modeli kurmaktir.

Eklenecek olan doniisiimler i¢in kat1 kurallar yoktur. Model kurulmadan 6nce kullanici
tarafindan iyeliklerin karesi, kiipli, logaritmik doniisiinii, isteli vb. eklenebilir ve

performans dlgiitlerinin durumuna bakilarak doniisiim se¢imine karar verilir.

Calismamizda doniisiim eklemenin durdurma kurali olarak belirleme katsayisi temel

alinmistir. Eklenen her doniisiimde belirleme katsayisinin degerine bakilmistir. Eger
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belirleme katsayisi R%de biiyiik degisimler gdriilmiiyorsa, doniisim ekleme

durdurulmustur.

Bulanik regresyon modelleri kurulmadan 6nce, Beton Basing Sertligi veri kiimesi ile
kurulacak bulanik regresyon modellerinde ¢iktinin daha iyi tahmin edilmesi i¢in modele
1. Dereceden Taylor Serisi agilimi, modele segilen ii¢ degiskenin birbirleriyle olan
etkilesimleri ve secilen degiskenlerin kareleri, kurulan bulanik regresyon modelleri

icinde yer almaktadir.

5.3.1. Obek Sayis1 2, Bulamiklik Derecesi 1.6 iken Kurulan Bulamk Regresyon
Modelleri

Genel tarama sonucuna gore bulunan 6bek sayis1 ve bulaniklik derecesine gore iiyelikler
ve iyeliklerin farkli dontigiimlerinin de modele eklendigi bulanik regresyon modelleri

kurulmustur.

Bu boliimdeki tiim modellerde ¢* = 2,m = 1.6 ve N = 1030’ dur.
Model 1: Girdiler:

Y = Bo + Bix1k + BoXsk + PaXgk

k=1,..,N

Model 2: Uyelikler/ Girdiler:

Vi = Boi + Briltix + BaiX1x + B3iXsk + BaiXsk
i=1,..c:k=1,..,N

Model 3: Uyelikler / Uyeliklerin Karesi/ Girdiler:

Vi = Boi + Bribtin + Boibix + Baixik + PaiXsy + PsiXe
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Model 4: Uyelikler / Uyeliklerin Kokii/ Girdiler:

Vi = Boi + Briktix + ﬁz,i\/r',k + B3iX1k + BaiXsx + BsiXs
i=1,..c5k=1,.., N

Model 5: Uyelikler / Uyeliklerin Logaritmik Déniisiimii/ Girdiler:

Vi = Boi + Brittix + B2,108((1 — i/ Kik) + Bzix1k + BaiXsk + BsiXsk
i=1,..c5k=1,.., N

Model 6: Uyelikler /Uyeliklerin Karesi /Uyeliklerin Logaritmik Déoniisiimii/ Girdiler:
91 = Boi + Britti + Baittir + B3,108((1 — pix/Mik) + BaiXip + BsiXsx + BeiXsy
i=1,..c5k=1,.., N

Model 7: Uyelikler / Uyeliklerin Usteli / Girdiler:

Vi = Boi + Brittix + B €tk + Bz ixy g + PaiXsk + BsiXsk
i=1..c%k=1,..,N

Model 8: Uyelikler/ Uyeliklerin Karesi/ Uyeliklerin Kiipii/ Girdiler:

Pi = Boy + Buritti + Boiix + Baitkix + BaiXik + BsiXsx + PeiXsk
i=1,.c5k=1,..,N

Model 9: Uyelikler/ Uyeliklerin karesi/ Uyeliklerin kiipii/ Uyeliklerin Usteli/
Uyeliklerin Kokii/ Girdiler:

i = Boi + Bribtin + Bai Bik + Baittis + Bai etk + Bsiy/tik + BoiX1i + BriXs

+Pg,iXsg k

i=1..c5k=1,.,N

55



Kurulan 9 modelle ilgili ortalama belirleme katsayisi (R?), hata kareleri kok ortalamast

(HKOK) ve ortalama karesel hatalar1 (OKH) sonuglarini gdsteren tablo asagida

verilmistir.

Cizelge 5.4 Beton Basing Sertligi veri kiimesi igin farkli bulanik regresyon modelleri ve

performans olgiitleri degeri (c*=2, m*=1.6)

Ortalama R? Ortalama OKH Ortalama HKOK

Model 1 66.6 0.67 0,72
Model 2 77.2 0.227 0,479846
Model 3 77.7 0.223 0,475316
Model 4 77.6 0.224 0,476390
Model 5 77.3 0.226 0,479038
Model 6 77.7 0.222 0,475170
Model 7 .7 0.222 0,474953
Model 8 77.8 0.222 0,474597
Model 9 78.5 0.214 0,466893

80 -

78 -

N NN
N B~ O
1 1 1

Hesaplanan ortalama belirleme
katsayisi (R?)
A OO O N
A OO0 0 O
1 1 1 1

(o)}
N
1
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model1l model2 model3 model4 model5 model6 model7 model8 model9

Kurulan bulanik regresyon modelleri

Sekil 5.3 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in Genel Taramaya gore kurulan bulanik

regresyon modellerinin R? degerleri (c*=2, m*=1.6)
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Belirleme katsayisi (R?) degerine gore kurulan modeller incelendigi zaman, sadece
tiyeliklerin girdi matrisi igerisine eklendigi Model 2’nin kurulan bulanik regresyon

modelleri igerisinde en iyi performansi verdigi goriilmiistiir.

Kurulan modellerden yola c¢ikilarak soylenebilir ki, klasik regresyon modeline gore

bulanik regresyon modeli ¢iktiy1 ¢ok daha iyi tahmin eden bir modeldir.

0,8 -
0,7 -
0,6 -

0,5 -

0,4 -
0,3 -
0,2 -

0,1 -

Hesaplanan Ortalama Hata Kareleri K6k
Ortalamasi (HKOK) degerleri

0 T T T T T T T 1
Model1 Model2 Model3 Model4 Model5 Model6 Model 7 Model 8 Model 9

Kurulan bulanik regresyon modelleri

Sekil 5.4 Beton Basing Sertligi veri kiimesi igin kurulan modellere ait ortalama Hata
Kok Ortalamalar1 Karesi degisimi (¢* = 2, m* = 1.6)
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Sekil 5.5 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in kurulan modellerin ortalama hatalarinin
degisimi (¢* = 2,m* = 1.6)
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Sekil 5.6 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in klasik regresyonla tahmin edilen ve
gercek gozlem degerleri
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Sekil 5.7 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in se¢ilen bulanik regresyon modeli 2 ile
tahmin edilen ¢ikt1 ve ger¢ek gozlem degerleri (¢* = 2, m* = 1.6)

5.3.2. Obek Sayis1 5, Bulamikhk Derecesi 2.2 iken Kurulan Bulanik Regresyon
Modelleri

Bezdek’ in Pargalama 6bek gecerlilik indeksine (BP) goére en iyi olarak secilen dbek

sayis1 ve bulaniklik derecesi i¢in bulanik regresyon modeller kurulmustur.
Bu boliimdeki tim modellerde ¢* = 5,m = 2.2ve N = 1030’ dur.

Model 1: Girdiler:

Y = Bo + Bix1x + BaXsy + PsXgk

Model 2: Uyelikler/ Girdiler:

Vi = Boi + Brittix + B2,iX1k + B3iXsk + BaiXsk
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Model 3: Uyelikler / Uyeliklerin Karesi/ Girdiler:

9i = Boy + Bribti + Bzibix + BsiX1k + BaiXsk + BsiXsk
i=1..c5k=1,..,N

Model 4: Uyelikler / Uyeliklerin Kokii/ Girdiler:

9i = Boi + Buibli + Boin/Mik + B3iX1y + BaiXs i + BsiXgp
i=1..ck=1,..,N

Model 5: Uyelikler / Uyeliklerin Logaritmik Déniisiimii/ Girdiler:

Vi = Boi + Brittix + B2,ilog((X — tix/tix) + Bzix1x + BaiXsk + BsiXsk
i=1..c5k=1,..,N

Model 6: Uyelikler /Uyeliklerin Karesi /Uyeliklerin Logaritmik Déniisiimii/ Girdiler:
91 = Boi + Britti + Baittir + B3,108((1 — pix/Mik) + BaiXip + BsiXsx + BeiXsy
i=1..c5k=1,.., N

Model 7: Uyelikler / Uyeliklerin Usteli / Girdiler:

Vi = Boi + Briltix + B €tk + Bz ixy g + PaiXsk + BsiXsk
i=1..c5k=1,.., N

Model 8: Uyelikler/ Uyeliklerin Karesi/ Uyeliklerin Kiipii/ Girdiler:

Pi = Boy + Buritti + Boiix + Baitlix + BaiXik + BsiXs i + PeiXsk

i=1..ck=1,..,N
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Model 9: Uyelikler/ Uyeliklerin karesi/ Uyeliklerin kiipii/ Uyeliklerin Usteli/
Uyeliklerin Kokii/ Girdiler:

i = Boi + Bribtin + Bai Bix + Baittis + Bai etk + Bsiy/bik + BoiX1i + BriXs
+Bs,iXs k
i=1,.c5%k=1,..,N

Kurulan 9 modelle ilgili ortalama belirleme katsayisi (R?), hata kareleri kok ortalamasi

(HKOK) ve ortalama karesel hata (OKH) sonuglarini gosteren tablo asagida verilmistir.

Cizelge 5.5 Beton Basing Sertligi veri kiimesi igin farkli bulanik regresyon modelleri ve

performans Olgiitleri degeri (C*=5,m*=2.2)

Ortalama R Ortalama OKH Ortalama HKOK

Model 1 66.6 0.67 0.72

Model 2 69.5 0.323 0.555432
Model 3 71.2 0.286 0.538485
Model 4 70.78 0.292 0.543153
Model 5 69.94 0.300 0.550985
Model 6 71.26 0.286 0.537974
Model 7 71.16 0.288 0.538945
Model 8 71.40 0.285 0.536956
Model 9 71.78 0.281 0.533848
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Kurulan bulanik regresyon modelleri

Sekil 5.8 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in Bezdek’in Pargalama (BP) indeksine

gore kurulan bulanik regresyon modellerinin R? degerleri (¢c* = 5,m* = 2.2)

Model 3, Bezdek’in Parcalama (BP) obek gecerlilik indeksine gore belirlenen en iyi
6bek sayist ve bulaniklik derecesine gore en az doniisimle en yiiksek R? degerini

verdigi i¢in en iyi bulanik regresyon modeli olarak se¢ilmistir.
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Sekil 5.9. Beton Basing Sertligi veri kiimesi igin kurulan modellere gére Hata Kareleri
Kok Ortalamast (HKOK) degisimi (c =5, m =2.2)
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Kurulan bulanik regresyon modelleri

Sekil 5.10 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in kurulan modellere gére Ortalama
Hatalarin degisimi (OKH) (¢ =5, m =2.2)
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Her 6bek i¢in bulunan bulanik fonksiyonlar ve kurulan regresyon modelinin ¢iktiy1
tahmin etme giicleri asagidaki sekillerde gosterilmektedir:
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Sekil 5.11 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in secilen bulanik regresyon modeli 3 ile
birinci 6bek igin kurulan bulanik regresyon modelinin ¢ikt: tahminleri (¢ =5, m'=2.2)
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Sekil 5.12 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in se¢ilen bulanik regresyon modeli 3 ile
ikinci 6bek i¢in kurulan bulanik regresyon modelinin ¢ikti tahminleri (C*=5, m*:2.2)
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Gergek ve tahmin edilen gozlem degerleri
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Sekil 5.13 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in secilen bulanik regresyon modeli 3 ile
{igiincii 6bek i¢in kurulan bulanik regresyon modelinin ¢ikti tahminleri (¢'=5, m'=2.2)
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Sekil 5.14 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in secilen bulanik regresyon modeli 3 ile
dérdiincii 6bek igin kurulan bulanik regresyon modelinin ¢ikt: tahminleri (¢'=5, m'=2.2)
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Sekil 5.15 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in secilen bulanik regresyon modeli 3 ile
besinci dbek i¢in kurulan bulanik regresyon modelinin ¢ikt1 tahminleri (C*:5, m*:2.2)

5.3.3. Obek Sayis1 4, Bulamklik Derecesi 1.6 iken Kurulan Bulamk Regresyon
Modelleri

Bezdek’ in Entropi (BE) 6bek gecerlilik indeksine gore en iyi olarak secilen dbek sayisi

ve bulaniklik derecesi i¢in bulanik regresyon modeller kurulmustur.
Bu boéliimdeki tiim modellerde ¢* = 4,m = 1.6 ve N = 1030’ dur.
Model 1: Girdiler:

Y = Bo+ BiX1x + BaXs i + BaXgk

k=1,..,N
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Model 2: Uyelikler/ Girdiler:

Vi = Boi + Brittix + BziX1k + B3iXsk + BaiXsk

i=1,..ck=1,..,N

Model 3: Uyelikler / Uyeliklerin Karesi/ Girdiler:

Pi = Boy + Bribti + Bzibix + BsiX1k + BaiXsk + BsiXsk
i=1..ck=1,...N

Model 4: Uyelikler / Uyeliklerin K&kii/ Girdiler:

9i = Boi + Buibli + Bain/Mik + B3iXix + BaiXs + BsiXa
i=1,..ck=1,..,N

Model 5: Uyelikler / Uyeliklerin Logaritmik Déniisiimii/ Girdiler:

Vi = Boi + Brittix + B2,ilog((X — pix/tix) + Bzix1k + BaiXsk + BsiXsk
i=1..c5k=1,.., N

Model 6: Uyelikler /Uyeliklerin Karesi /Uyeliklerin Logaritmik Déniisiimii/ Girdiler:
Pi = Bo;i + Brittix + Baibtfi + B3i10g((1 — Wi/ Bi) + Baixik + BsiXsk + BeiXsk
i=1..c5k=1,.., N

Model 7: Uyelikler / Uyeliklerin Usteli / Girdiler:

Vi = Boi + Brittix + Bai €M% + Bz ixyx + BaiXs + BsiXsk
i=1..c5k=1,..,, N

Model 8: Uyelikler/ Uyeliklerin Karesi/ Uyeliklerin Kiipii/ Girdiler:

Vi = Boi + Buittik + Bai ik + Baibkik + BaiXii + BsiXsi + BeiXs
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Model 9: Uyelikler/ Upyeliklerin karesi/ Uyeliklerin kiipii/ Uyeliklerin Usteli/
Uyeliklerin Kokii/ Girdiler:

i = Boi + Bribtin + Bai Bix + Baittis + Bai etk + Bsiy/bik + BoiX1i + BriXs

+Bs,iXs Kk

Kurulan 9 modelle ilgili ortalama belirleme katsayisi (R?), hata kareleri kok ortalamasi

(HKOK) ve ortalama karesel hata (OKH) sonuglarini gsteren tablo asagida verilmistir.

Cizelge 5.6. Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in kurulan farkli bulanik regresyon

modelleri ve performans 6l¢iitleri degeri (C*=4,m*=1.6)

Ortalama R Ortalama OKH Ortalama HKOK

Model 1 66.6 0.67 0,72

Model 2 71.22 0.286 0.537261
Model 3 71.80 0.280 0.532630
Model 4 71.81 0.280 0.5324392
Model 5 71.40 0.285 0.536540
Model 6 71.9 0.280 0.531808
Model 7 71.78 0.281 0.532902
Model 8 72.15 0.277 0.529550
Model 9 72.7 0.272 0.524643
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Sekil 5.16 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in Bezdek’in Entropi (BE) indeksine

gére kurulan bulanik regresyon modellerinin R? degerleri (¢ =4, m =1.6)
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Sekil 5.17 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in kurulan modellere ait Hata Kareleri
K&k Ortalamasi (HKOK) degisimi (¢ =4, m '=1.6)
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Sekil 5.18.Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in kurulan modellere ait ortalama karesel
hatanin degisimi (OKH) (c =4, m =1.6)

Girdi matrisi igerisine liyelikler ve liyeliklerin kok altindaki halinin eklenmis oldugu
Model 4 Sekil 5.16° ya bakilarak, Bezdek’in Entropi 6bek gegerlilik indeksine (BE)
gore belirlenen en i1yi 6bek sayisi ve bulaniklik derecesine gore en az doniisiimle en

yiiksek R? degerini verdigi icin en iyi bulanik regresyon modeli olarak secilmistir.

Dort dbek icin kurulan bulanik regresyon modellerinin ¢iktiyr tahmin etme giicleri ile

ilgili grafikler asagida verilmistir.
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Sekil 5.19 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in se¢ilen bulanik regresyon modeli 4 ile

birinci 6bek i¢in kurulan bulanik regresyon modelinin ¢ikti tahminleri (C*:4, m*:1.6)
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Sekil 5.20. Beton Basing Sertligi veri kiimesi icin se¢ilen bulanik regresyon modeli 4 ile

ikinci 6bek i¢in kurulan bulanik regresyon modelinin ¢ikti tahminleri (C*=4, m*:1.6)

71




—stdy
——y (Tahmin) Obek3

lm. | HMH l mlH

i N | ‘””! IH ! || "1 il ‘.‘ (et Nt (e "‘1”1‘ R
= -‘w TR

Gergek ve tahmin edilen gozlem degerleri

Gozlem degerleri

Sekil 5.21 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in secilen bulanik regresyon modeli 4 ile

igiincii 6bek i¢in kurulan bulanik regresyon modelinin ¢ikt1 tahminleri (¢'=4, m'=1.6)

4 ——stdy
—— vy (Tahmin) Obek4

w
1

H

N

‘li
o wm M. wrimi

[y

M

o

— ) il u

v

i.‘- o 5 W”'” il w“un it \‘ | u‘t gl | ' n|| || ’yummluumul I:l: M‘.INWE!“N é

[aEy

!

Gergek ve tahmin edilen gézlem degerleri

N

Gozlem degerleri

Sekil 5.22. Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in seg¢ilen bulanik regresyon modeli 4 ile

dérdiincii dbek igin kurulan bulanik regresyon modelinin ¢ikt tahminleri (=4, m"=1.6)
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5.4. Sonug:

Beton Basing Sertligi veri kiimesi ic¢in farkli bulanik regresyon modelleri kurulmustur.
Obek Gegerlilik Indekslerine gore elde edilen optimal Sbek sayist ve bulaniklik derecesi
taniml1 her indeks icin ¢esitlilik gosterdigi goriilmistiir. Genel tarama ile bulunan en iyi
obek sayist ve bulaniklik derecesi, OGI’ den farkli optimal sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Kurulan bulanik regresyon modelleriyle klasik regresyon modeli
sonuglarina gore belirleme katsayisi R%  %48’den %77’ye kadar yiikseldigi

gbzlenmistir.

Obek sayis1 7°den sonra hesaplanan iiyelikler ile kurulan modeller igin, girdi matrisi
icerisine eklenen tiiyelik degerleri yapilan istatiksel analizlerde kritik deger olarak
belirlenmis olan a = 0,05’ e gore anlamsiz ¢iktigi igin Xie- Beni (XB) indeksi ile
bulanik fonksiyon (BF) yaklasimi kullanilarak bulanik regresyon modelleri

olusturulmamastir.
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6. BULANIK FONKSIYONLAR YAKLASIMI iLE APPLE SIRKETI HIiSSE
KAPANIS FIYATLARI VERI KUMESI ICIN KURULAN BULANIK
REGRESYON MODELLERI

Bu boliimde Apple sirketi hisse kapanis fiyatlar: veri kiimesi i¢in Onerilen Bulanik
Normal Denklemler tanimlanmistir. Bolim 2°de bahsedilen BCO algoritmasi
kullanilarak elde edilen iiyelik degerleri kullanilarak bulanik fonksiyonlar yaklagimi ile
cesitli bulanik regresyon modelleri olusturulmustur. Kurulan modeller, model

performanslar1 ve sonuglar1 detayli olarak gosterilmistir.

6.1. Apple Sirketi Hisse Kapams Fiyatlar1 Veri Kiimesi I¢cin Tamimh Bulamk

Normal Denklemler

Bolim 3 ve Bolim 5° de bahsedildigi lizere degiskenlere karar verildikten sonra ayni
yapiya sahip bulanik normal denklemler ve bulanik regresyon modelleri tanimlanmuistir.
Tanimli bulanik normal denklemler ve kurulacak olan bulanik regresyon modelleri ile

detayli bilgiler Boliim 3 ve Boliim 5° de bulunabilir.

Apple sirketi hisse kapanis fiyat1 veri kiimesinde sekiz degisken igerisinden ¢iktiyr en
1yi acgiklayan degiskenler girdilerin birbirleriyle etkilesimlerine bakilarak alt1 degiskene
indirildi. Se¢ilen degiskenler asagidaki tabloda gdsterilmistir.

Cizelge 6.1 Apple sirketi hisse kapanis veri kiimesi i¢in kurulacak bulanik regresyon

modelleri i¢in segilen girdiler

Cikt1 Girdi 1 Girdi 2 Girdi 3 Girdi 4 Girdi 5 Girdi 6
D_APP D_APP(-1) D _SMA D_EMA K_0SC K_0OSC(-1) MA(1)
V) (x1) (X2) (X3) (Xa) (Xs) (Xs)
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Apple sirketi hisse kapanis fiyatlar1 veri kiimesi ile ilgili kurulan bulanik normal
denklemler asagida verilmistir. Bu veri kiimesi i¢in bulanik regresyon modeline ait hata

teriminin karesi asagidaki gibidir:

N _2 _ VN 2
i=1 € = 2i=1(¥i —bo — bl.uij = byxy; — b3Xy; — byX3; — bsxy; — beXs; — b7Xg ;)

(6.1)

(6.1)’de yer alan ifadede, bilinmeyen regresyon modeli katsayilart EKK yontemine gore
hatayr en kiicliklemeye calisir. Her bilinmeyen model katsayisi i¢in elde edilen

denklemler asagidaki gibidir:

z y; = nb, +b12ﬂji +bzz X +bszxz,i +b4zx3,i +b52X4,i

i1 i1 i1 i1 i1 i1

+05 > X +b, D % (6.2)
i1 i1

ZYiﬂi,j :bOZluj,i +b12/uj2,i +bzz:ui,jx1,i +b3z:ui,jx2,i +b4Zlui,jX3,i +b5z:ui,jx4,i
=] i-1 i-1 =) = i1 =

+b62/ui,jx5,i +b72:ui,jX6,i (6.3)
i-1 i—1

Zyixl,i = boz X +blz X i +bZZX12,i +b3z XXy +b4z X iXsi +b52 XXy i
i1 i1 i1 i1 i1 i1 i1

+b6le,ix5,i +b7ZX1,iX6,i (6.4)
i1 i1
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n n n n n n n
Z YiXoi = boz Xt blz Xp il j + bzz XpiXi b3z X22,i + b4z X5iXsi T b5z Xy i%ai
i1 i1 i1 i1 i1 i1 i1

+bGZX2,iX5,i +b7zx2,iX6,i (6.5)
i=1 i=1

z YiXgi = boz Xgi t b12 b+ bzz X3i%i + bsz XgiXoi + b4z Xfii + bsz X3iXy
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

+bGZX3,iX5,i +b72X3,iX6,i (6.6)
i=1 i=1

Z YiX = bOZXS,i +blz X it + bZZXMXLi +bazx4,ix2,i + b4ZX4,iX3,i + bSZXii
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

+bGZX4,iX5,i +b72X4,iX6,i (6-7)
i=1 i=1

z YiXs = boz Xsi +blzxs,i:ui,j +bZZX5,iX1,i + baz Xs,i %2 +b4zX5,iX4,i +b52 XsiXy
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

+b62x25,i +b72x5’ix61i (6.8)
i=1 i=1

n n n n n n n
Z YiXei = boz Xgi T blz Xeilhi j + bzz Xg ik T bsz XgiXoi t+ b4z XgiXsi T bsz Xgi%a,i
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

+b62x6’ix5vi +b7Zx72'i (6.9)
i=1 i=1

Kurulacak olan modele se¢ilmis iic girdi ve iiyelik degeri i¢in bulunan denklemler,
“Bulanik Normal Denklemler” olarak adlandirilir. Klasik normal denklemlerden farki,
denklemlerin {iyelik degerlerini ve doniisiimlerini de icermesidir. Tanimli denklem
sistemi ilk defa ¢calismamizda tanimlanmistir. Farkli doniisiimler ve girdi sayilarina gore
bulunacak olan denklem sayisinda de§isme olacaktir. Hata terimini en kiiciikleyen
bulanik normal denklemler, asagidaki matris sistemine gegcirilerek bilgisayar
programlarina ¢ozdiiriiliir. Boylece EKK yontemi kullanilarak, her 6bek i¢in bulunacak

olan bulanik fonksiyonlarin model katsayilar1 bulunur.
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n Z/ul,i ZXM sz,i zxs,i ZXA,i zxs,i er,i _bo_ Z Yi

zlum ZMZ. z/unxl,i Z/ul,ixz,i ZIULiXS,i ZIUL,iX4,i Z:ul,ixs,i Z:ul,ixe,i b, Z Yith;
Z X Z Xtk Z X z Xy Xa,i Z X X3, Z XXy, Z X %s i Z X% | |0, Z YiX.i
Z Xy Z Xoith i Z X2, %y, Z X Z X2, X Z Xp,iXa.i Z X2, %5 Z Xo i %, | | s _ Z YiXy,
z X3 Z X3t z X2, %y, Z X3i %y, z X Z X3 %, Z X3i%s Z XaiXsi | | Da Z YiXs;
zx4,i ZXMIUM ZXA,ixl,i ZXA,iXZ,i zx4,ix3,i zxf,i ZX4,iX‘5,i ZXA,iXG,i by Z YiXai
z Xs i Z Xs ik z X5 i Xy i z XXy i z X i X3i Z XXy z st,i Z X5 %si | | D Z YiXs,i

_Z Xs,i z Xo,ith i Z X5, %y,i Z X5, X2, Z X5, X, Z X5, Xa,i Z X5, %5, Z X ] Lbr _Z YiXsi |

6.2. Bulanik Regresyon Modelleri

Bolim 4.2 de veri kiimesi hakkinda detayli bilgi ve kurulacak olan bulanik regresyon
modeline hangi degiskenlerin girmesi gerektiginin belirlenmesi i¢in yapilan degisken

secme analizi detayl olarak verilmistir.

Bolim 2.4° de bahsedildigi tizere Bulanik c- ortalamalar algoritmasinda (BCO) karar
verilmesi gereken iki parametre vardir. Bunlar optimal &bek sayisi (c") ve optimal
bulaniklik derecesidir (m’) . Algoritma kendiliginden bu iki parametrenin optimal
degerini se¢mez ve kullanicidan bu degerlerin girilmesini bekler. Bundan dolay1 bulanik
fonksiyonlar yaklasimi ile bulanik regresyon modeli kurulmadan 6nce bu parametrelerin

en iyi degerleri mutlaka bilinmelidir.

Calismamizda algoritma calistirlmadan once belirlenmesi gereken bu parametre
degerlerini belirleyebilmek ig¢in iki yaklagimdan faydalanildi. Bunlardan birincisi olan
genel tarama ile her 6bek sayis1 ve bulaniklik derecesi i¢in bulanik regresyon modelleri
olusturularak performans Olgiitlerine gére en iyi sonucu veren parametre degerleri temel
alinarak bulanik regresyon modelleri olusturuldu. Diger bir yaklagim olarak literatiirde
tamimli olan &bek gecerlilik indekslerinden (OGI) bazilar1 kullanilarak optimal

parametre degerlerine karar verildi.
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6.2.1. Apple Sirketi Hisse Kapams Fiyatlar1 Veri Kiimesi Icin Genel Tarama
Yaklasim ile Bulamk c¢- Ortalamalar (BCO) Algoritmasinin Belirlenen En Tyi

Parametre Degerleri

Apple sirketinin ertesi giine ait kapanis fiyatlarinin en iyi agiklayan degiskenler Cizelge
6.1°de gosterilmistir.

Secilen degiskenler temel alinarak, obek sayist 2’den 7°ye kadar, bulaniklik derecesi
(m) 1.4° den 2.6’ya kadar 0.2’lik artislarla arttirilarak algoritma calistirilmis ve tiyelik
degerleri hesaplanmistir. Segilen performans Olgiitleri olan belirleme katsayisi (Rz) ve
hata kareleri kok ortalamasi (HKOK) ve ortalama karesel hatanin degerine (OKH) gore
en iyi O6bek sayisi ve bulaniklik derecesine karar verilmistir. Performans karsilagtirmasi
yapmak i¢in kurulan bulanik regresyon modellerinde sadece iiyelikler girdi matrisi
icerisine eklenmistir. En iyi bulaniklik derecesi ve dbek sayisina karar verildikten sonra,

tiyelikler ve tiyeliklerin ¢esitli doniisiimleri ile bulanik regresyon modelleri kurulmustur.

Ug 6bek ve farkli bulaniklik dereceleri ile kurulan modellerden sonra &bek sayisindaki
artis kapsaminda hesaplanan iiyelik degerleri, girdi matrisi igerisine eklendiginde kritik
deger (a = 0,05) degerine gore istatiksel analizlerde anlamsiz ¢ikmaktadir. Bu nedenle
obek sayis1 2°den baglatilarak 4’de durdurulmustur. Diger 6bek sayilar i¢in regresyon

modelleri kurulmamastir.

Cizelge 6.2 Apple sirketine ait hisse kapanis veri kiimesi igin genel tarama ile kurulan

bulanik regresyon modelleri ve performans sonuglari

Obek Sayist Bulaniklik derecesi Ortalama R* Ortalama HKOK
c=2 m=1.8 86.5 3.6293
c=2 m=2.0 86.5 3.62533
c=2 m=2.2 86.5 3.62421
c=2 m=2.4 86.5 3.62460
c=2 m=2.6 86.5 3.62567
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c=3 m=1.6 85.93 3.71011
c=3 m=1.8 86.03 3.69627
c=3 m=2.0 86.10 3.68197
c=3 m=2.2 86.13 3.67755
c=3 m=2.4 86.13 3.67532
c=3 m=2.6 85.96 3.70316

Kurulan regresyon modellerinde dikkat edilmesi gereken, modele eklenen iiyelik
degerlerinin modeldeki katsayilarinin anlamli olmasidir. Bu baglamda 6bek sayisi 4 ile
8 arasinda kurulan modellerde, girdi matrisi igerisine eklenen iiyelik degerleri istatiksel
olarak belirlenen kritik alfa degerine gore (¢ = 0.05) anlamli bulunmadigindan, 6bek

sayist 3’den sonra bulanik regresyon modelleri kurulmamustir.

Cizelge 6.2° ye bakildig1 zaman belirleme katsayisinin en yiiksek deger aldigi model

parametreleri 6bek sayist 2 ve bulaniklik derecesi 2.4 iken bulunmustur.

Cizelge 6.3 Apple sirketine ait hisse kapanis fiyatlar1 veri kiimesinin genel tarama

sonucuna gore en 1yi dbek sayisi (c*) ve bulaniklik derecesi (m*) degerleri

Genel Tarama

Sonucu
Obek sayist, c* 2
Bulaniklik derecesi, m* 2.4

Genel tarama sonucuna gore BCO i¢in gerekli parametre degerleri belirlenmistir.
Belirlenen en iyi 6bek sayisi ve bulaniklik derecesi i¢in bir sonraki bdliim olan Bolim

6.3 de tiyeliklerin farkli doniistimlerini igeren bulanik regresyon modelleri kurulmustur.
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6.2.2. Obek Gegerlilik Indekslerinin Grafiksel Yorumu

Hesaplanan obek gecerlilik indekslerine gore, ilk yerel minimumdan maksimuma
gecilen nokta, optimal dbek sayis1 ve bulaniklik derecesini vermektedir. Bezdek kendi
entropi indeksini (BE) ag¢iklarken, indeks degerinin sifir ile log, (c) arasinda degismesi
gerektigini soylemektedir [26]. Hesaplanan entropi indeksi degeri eger iist sinira fazla
yakinsa, bulanik 6beklesme yok demektir. Ust sinir degerleri incelendigi zaman, Beton
Basing Sertligi veri kiimesi bulanik dbekleme i¢in uygun bir veri kiimesidir. Degerler,

tist sinir olan log, (c)’ye yakin degildir.

4,5E+17 -
§ 4E+17 -
%3,5E+17 .
§ 3E+17 -+ c—m=1.6
% 2,5E+17 - el
S 2E417 - e M=2
I§ 1,5E+17 - —m=2.2
g 1E+17 - ——m=2.4
S SE+16 - ——m=26

0 T T T T )
c=2 c=3 c=4 c=5 c=6
Obek sayisi

Sekil 6.1 Apple sirketi hisse kapanis fiyatlar1 veri kiimesi i¢in hesaplanan Bezdek’in

Pargalama (BP) 6bek gegerlilik indeksine gore en iyi 6bek sayisi ve bulaniklik derecesi
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Sekil 6.2 Apple sirketi hisse kapanis fiyatlar1 veri kiimesi i¢in Bezdek’in Entropi (BE)

obek gecerlilik indeksine gore en iyi 6bek sayisi ve bulaniklik derecesi

Sekil 6.1 incelendigi zaman, 6bek sayist 5 ve bulaniklik derecesi 1.6 iken ilk yerel
minimumdan maksimuma gegis noktasi gorilmektedir. Sekil 6.2 incelendigi zaman ilk
yerel minimumdan maksimuma gecilen nokta 6bek sayist 3 ve bulaniklik derecesi 1.8
iken gerceklesmektedir. BE indeksinde, hesaplanan degerin iist sinira yakin olmamasi
gerektigi igin bulaniklik derecesi 1.8 olarak segilmistir. Grafiklere bakarak optimal
degerleri belirlemenin kesin bir kurali yoktur. OGI kesin olan optimal parametre
degerlerini vermemekle birlikte, optimal obek sayist (¢*) ve bulaniklik derecesinin
(m*) belirlenmesini kolaylastiran bir yaklasimdir. Asagidaki tabloda OGI’ ye gore

bulunan optimal 6bek sayisi ve bulaniklik dereceleri verilmistir.

Cizelge 6.4 Apple sirketine ait hisse kapanis fiyatlar1 veri kiimesinin 6bek gecerlilik

indeksleri ile bulunan en iyi 6bek sayisi ve bulaniklik dereceleri

Bezdek Parcalama Bezdek Entropi

Indeksi Indeksi
Obek sayisi, c* 5 3
Bulaniklik 1.6 1.8

derecesi, m*
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Cizelge 6.4’ de gosterildigi lizere genel tarama ve 6bek gecerlilik indeksleri ile bulunan
en iyi bulaniklik derecesi ve Obek sayilari birbirinden farklidir. Her indeks kendi
hesaplanma yapisina gore farkli sonuglar1 en iyi olarak vermektedir. BF yaklasimi ile
kurulacak bulanik regresyon modelleri, her indeksin belirledigi parametre degerleri ile
kurulacaktir. Xie- Beni (XB) 6bek gecerlilik indeksi siirekli azalan bir egilim gosterdigi
icin bu veri kiimesinde bulanik ¢ —ortalamalarin (BCO) optimal parametrelerinin

belirlenmesinde bir yaklagim olarak kullanilmamaistir.

6.3.Apple Sirketi Hisse Kapams Fiyatlar1 Veri Kiimesi I¢in Bulamik Regresyon

Modelleri ve Uygulamalari

Bulanik fonksiyonlar (BF) yaklasimi kullanilarak kurulacak olan bulanik regresyon
modellerinde, girdi matrisi icerisine iiyelikler ve iiyeliklerin farkli doniisiimleri de
eklenmektedir. Farkli doniisiim eklenmesi ile amag, ¢iktiyr ve bulanikligi daha iyi

aciklayan bir bulanik regresyon modeli kurmaktir.

Eklenecek olan doniisiimler i¢in kat1 kurallar yoktur. Model kurulmadan 6nce kullanici
tarafindan tyeliklerin karesi, kiipii, logaritmik doniistinii, tsteli vb. eklenebilir ve

performans dlgiitlerinin durumuna bakilarak doniisiim se¢imine karar verilir.

Calismamizda doniisiim eklemenin durdurma kurali olarak belirleme katsayisi temel
alimmistir. Eklenen her doniisiimde belirleme katsayisinin degerine bakilmistir. Eger

R?de biiyiik degisimler goriilmiiyorsa, doniisiim eklenme durdurulmustur.

Bulanik regresyon modelleri kurulmadan 6nce, Apple sirketi hisse kapanis fiyati veri
kiimesi ile kurulacak bulanik regresyon modellerinde ¢iktinin daha 1yi tahmin edilmesi
icin modele 1. Dereceden Taylor Serisi a¢ilimi, modele segilen ii¢ degiskenin

birbirleriyle olan etkilesimleri ve secilen degiskenlerin kareleri, modelde yer almaktadir.
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6.3.1. Obek Sayis1 2, Bulamklik Derecesi 2.4 iken Kurulan Bulamk Regresyon
Modelleri:

Genel tarama sonucuna gore bulunan 6bek sayis1 ve bulaniklik derecesine gore tiyelikler
ve lyeliklerin farkli dontistimlerinin de modele eklendigi bulanik regresyon modelleri

kurulmustur.

Bu bolimdeki tim modellerde ¢* = 2,m = 2.4 ve N = 474’ dur.
Model 1: Girdiler:

Y = Bo+ BiX1k + Baxop + Baxz + PaXar + BsXs . + PeXek
k=1,..,N

Model 2: Uyelikler/ Girdiler:

Vi = Boi + Britix + BaiXrk + B3iXox + PaiXsk + PsXak + PeXsk + BrXex
i=1,..c5k=1,.., N

Model 3: Uyelikler / Uyeliklerin Karesi/ Uyeliklerin Kiipii/ Girdiler:

Pi = Boi + Pritki + Boitiix + Baitiix + BaiXii+Bsixar + BeiXak
+B7iXax + BsiXsk + BsiXex

i=1..c%k=1,..,N

Model 4: Uyelikler / Uyeliklerin K&kii/ Girdiler:

9i = Boi + Buibli + Bain/Mix + BaiXix + BaiXz i + BsiXzj + BaiXak

+B4iXsk T+ Ps,iXek

i=1,..c:k=1,..,N
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Model 5: Uyelikler / Uyeliklerin Logaritmik Déniisiimii/ Girdiler:

Vi = Bo;i + Britix + B2,ilog((1 — pir/Mix) + Baixi + BaiXon + BsiXsi
+B6iXak + B7,iXs5 1 + BsiXex

i=1,..c5k=1,.., N

Model 6: Uyelikler /Uyeliklerin Karesi /Uyeliklerin Logaritmik Doniisiimii/ Girdiler:
Vi = Boi + Briktix + ﬁz,iﬂiz,k + B3ilog((1 — pin/Mik) + BaiXik + BsiXak
+BeiX3k + B7iXax + BsiXsk + PoiXex

i=1..c5k=1,.., N

Model 7: Uyelikler / Uyeliklerin Usteli / Girdiler:

Vi = Boi + Brittix + Boi €'tk + Bzixy g + PaiXok + BsiXzk + BeiXak
+B7,iXs5k + BsiXex

i=1,..c5k=1,.., N

Model 8: Uyelikler/ Uyeliklerin Kiipii/ Girdiler:

Vi = Boi + Brittik + ﬁz,iﬂgk + B3iX1x + BaiXzk + Bs,iXsk + PeiXak
+B7,i%sk + BsiXex

i=1..c%k=1,..,N

Model 9: Uyelikler/ Uyeliklerin karesi/ Uyeliklerin kiipii/ Uyeliklerin Usteli/
Uyeliklerin Kokii/ Girdiler:

Yi = Boi + Bribix + Bai i + Baiktix + Baji e + PBs itk + Bei¥k

+B7,%2k + BgiXzk + BoiXak + P10iXsk + B11,iXek
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Kurulan 9 modelle ilgili ortalama belirleme katsayisi (R?), hata kareleri kok ortalamast

(HKOK) ve hata ortalamalari (MSE) sonuglarini gosteren tablo asagida verilmistir.

Cizelge 6.5 Apple sirketine hisse kapanis fiyat1 veri kiimesi i¢in kurulan farkli bulanik

regresyon modelleri ve performans dl¢iitlerinin sonuclari (¢ =2, m'=2.4)

Ortalama R® Ortalama HKOK Ortalama OKH
Model 1 85,9 3,71029 13,5628
Model 2 89,0 3,36044 10,5778
Model 3 89,0 3,36180 10,5624
Model 4 88,9 3,36475 10,6050
Model 5 88,9 3,37056 10,6415
Model 6 88,9 3,36240 10,5662
Model 7 88,9 3,35970 10,5732
Model 8 88,9 3,35886 10,5679
Model 9 89,1 3,35700 10,5569

Yo}
o
)

[0}
o
1

R? degisimi
o] o] 00}
[e)} ~N [0}

Genel taramaya goére kuurlan modellerin
[0 )
(9]
1

84 T T T T T T T 1
Model 1 Model2 Model 3 Model4 Model5 Model6 Model 7 Model 8 Model 9

Kurulan bulanik regresyon modelleri

Sekil 6.3 Apple sirketi hisse kapanis fiyatlar1 veri kiimesinin genel taramaya gore
kurulan bulanik regresyon modellerinin R? degerlerinin gériiniimii (¢ '=2, m =2.4)
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Belirleme katsayis1 (R?) degerine gore kurulan modeller incelendigi zaman (Cizelge
6.5), sadece tiyeliklerin girdi matrisi igerisine eklendigi Model 2’nin kurulan bulanik
regresyon modelleri igerisinde en iyi performansi verdigi goriilmiistiir.

Kurulan modellerden yola ¢ikilarak soylenebilir ki, klasik regresyon modeline gore
bulanik regresyon modeli ¢iktiy1 ¢ok daha iyi tahmin eden bir modeldir. Belirlenen hata

performans 6Slg¢iitlerine ait degisimleri gosteren grafikler asagida verilmistir:

3,800 -

3,700

3,600 -

}A)

[

o

o
1

}U

iy

o

o
1

3,300 -

3,200 -

Genel taramaya gore kurulan modellerin
HKOK degisimi

3,100 T T T T T T T 1
Model 1 Model 2 Model 3 Model4 Model5 Model 6 Model 7 Model 8 Model 9

Kurulan bulanik regresyon modelleri

Sekil 6.4 Apple sirketi hisse kapanis fiyatlar1 veri kiimesi igin kurulan bulanik regresyon
modellerine ait ortalama Hata Kok Ortalamalar1 Karesi (HKOK) degisimi (¢ =2,
m’=2.4)
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Sekil 6.5 Apple sirketine ait hisse kapanis fiyat1 veri kiimesi i¢in kurulan bulanik
regresyon modellerin ortalama karesel hatalarinin (OKH) degisimi (c =2, m =2.4)

700 - = Apple_Close

—— Apple tahmin
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Gozlem degerleri

Sekil 6.6 Apple sirketi hisse kapanis fiyat1 veri kiimesine ait bulanik regresyon modeli 2
ile tahmin edilen ve gergek gozlem degerleri (¢'=2, m'=2.4)
87




6.3.2. Obek Sayis1 3, Bulamklik Derecesi 1.8 iken Kurulan Bulamk Regresyon
Modelleri

Bezdek’ in Entropi (BE) 6bek gecerlilik indeksine gore en iyi olarak segilen dbek sayisi

ve bulaniklik derecesi i¢in bulanik regresyon modeller kurulmustur.
Bu boliimdeki tim modellerde ¢* = 3,m = 1.8 ve N = 474’ dur.

Model 1: Girdiler:

Y = Bo + Bixik + Baxzk + B3Xsk + PaXak + PsXs i + BeXek

Model 2: Uyelikler/ Girdiler:

Vi = Boi + BriMix + BoiXik + B3iXzk + BaiXsp + BsXak + PeXs i + BrXek
i=1..c5k=1,.., N

Model 3: Uyelikler / Uyeliklerin Karesi/ Uyeliklerin Kiipii/ Girdiler:

Pi = Bo; + Burittix + Boibfi + Baibix + BaiXii + BsiXax + BeiXak
+B7iXak + BsiXs i + BsiXek

i=1..c5k=1,.. N

Model 4: Uyelikler / Uyeliklerin Kokii/ Girdiler:

9i = Boi + Bribik + Bain/Hik + BaiX1i + BaiXzx + BsiXax + BsiXak
+Bai%s ) + Bs,iXe

i=1..c5k=1,..,N

Model 5: Uyelikler / Uyeliklerin Logaritmik Déniisiimii/ Girdiler:

Vi = Boi + Brittix + B2,108((1 — pix/Mik) + BaiX1 + BaiXzk + BsiXak
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+BeiXax + B7iXs i + BgiXek

i=1,..ck=1,..,N

Model 6: Uyelikler /Uyeliklerin Karesi /Uyeliklerin Logaritmik Déniisiimii/ Girdiler:
91 = Boi + Brittix + Baittir + B3,108((1 — pix/Mik) + BaiXip + BsiXzk
+BeiX3k + BriXak + BsiXsk + PoiXex

i=1,..ck=1,..,N

Model 7: Uyelikler / Uyeliklerin Usteli / Girdiler:

Vi = Boi + Builtix + Boi €tk + Bzixy g + PaiXok + BsiXzk + BeiXak
+B7,i%sk + BsiXe k

i=1..c5k=1,..,N

Model 8: Uyelikler/ Uyeliklerin Kiipii/ Girdiler:

91 = Boi + Britti + Boiltix + Baixik + BaiXzy + Bsixax + BeiXak
+B7,i%sk + B iXex

i=1..ck=1,..,N

Model 9: Uyelikler/ Uyeliklerin karesi/ Uyeliklerin kiipii/ Uyeliklerin Usteli/
Uyeliklerin Kokii/ Girdiler:

Vi = Boi + Buibin + Bai Mk + Baibix + Bai €Mtk + BsifHhix + Boixi +

+B7ix2k + BsiX3k + PoiXak + B1o,iXsk + Bi1,iXek

i=1,..c:k=1,..,N
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Cizelge 6.6 Apple sirketi hisse kapanis fiyati veri kiimesine ait farkli bulanik regresyon
modelleri ve performanslarinin sonucu (¢ =3, m =1.8)

Ortalama R® Ortalama HKOK Ortalama OKH
Model 1 85.9 3.71029 13.5628
Model 2 88.76 3.39145 10.7989
Model 3 88.86 3.37928 10.6737
Model 4 88.83 3.38354 10.7245
Model 5 88.80 3.38668 10.7440
Model 6 88.88 3.3819 10.4790
Model 7 88.83 3.38491 10.7336
Model 8 88.80 3.38535 10.7364
Model 9 88.93 3.38559 10.6408

89,50 -
89,00 -
88,50 -
88,00 -
87,50 -
87,00 -
86,50 -
86,00 +
85,50 -
85,00 -
84,50 -
84,00 T T T T T T T )
Model 1 Model 2 Model3 Model4 Model5 Model 6 Model 7 Model 8 Model 9

Kurulan bulanik regresyon modelleri

BE indeksine gore kuurlan modellerin
ortalama R? degisimi

Sekil 6.7 Apple sirketine ait hisse kapanis fiyatlar1 veri kiimesi i¢in Bezdek’in entropi
(BE) 6bek gecerlilik indeksine gore bulunan en iyi parametreler ile kurulan bulanik
regresyon modellerinin R? degisimi (¢’ =3, m'=1.8)

Uyelikler ve iiyeliklerin kiip doniisiimiiniin girdi matrisi icerisine eklendigi Model 8,

Bezdek’in Entropi (BE) 6bek gecerlilik indeksine gore belirlenen en iyi 6bek sayisi ve
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bulaniklik derecesine gére en az déniisiimle en yiiksek R® degerini verdigi icin en iyi
bulanik regresyon modeli olarak segilmistir. Kurulan modellerin hata Olgiitlerinin

degisimlerini gosteren grafikler asagida yer almaktadir:

3,800 -

3,700 -

gisimi

3,600 -

3,500 -

3,400 -

3,300 -

BE indeksine gore kurulan modellein
ortalama HKOK de

3,200 T T T T T T T 1
Model1 Model 2 Model3 Model4 Model5 Model6 Model 7 Model 8 Model 9

Kurulan bulanik regresyon modelleri

Sekil 6.8 Apple sirketine ait hisse kapanis fiyat1 veri kiimesi i¢in Bezdek’in entropi
(BE) obek gecerlilik indeksine gore bulunan en iyi parametre degerleri ile kurulan
modellere gore Hata Kareleri Kk Ortalamasi (HKOK) degisimi (¢'=3, m'=1.8)
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Sekil 6.9 Apple sirketine ait hisse kapanis fiyat1 veri kiimesi i¢in Bezdek’in Entropi
(BE) obek gecerlilik indeksine gore bulunan en iyi parametreler ile kurulan modellere
gore Ortalama Karesel Hatalarin (OKH) degisimi (c'=3, m'=1.8)

Her 6bek icin bulunan bulanik fonksiyonlar ve kurulan regresyon modelinin ¢iktiy1
tahmin etme giigleri asagidaki sekillerde gosterilmektedir:

700 = Apple_Kapanis
650 —— Apple tahmin

600

550

D
(O]
o

Gergek ve tahmin edilen gozlem degerleri
S
o

300 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 51 101 151 201 251 301 351 401 451
Gozlem degerleri

Sekil 6.10 Apple sirketi hisse kapanis fiyatlar1 veri kiimesi i¢in se¢ilen bulanik
regresyon modeli 8 ile birinci 6bek igin kurulan bulanik regresyon modelinin ¢ikt1
tahmini (c'=3, m'=1.8)
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Gergek ve thamin edilen gozlem degerleri

700 = Apple_Kapanis

—— Apple tahmin
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gézlem d2e5gerleri

Sekil 6.11 Apple sirketi hisse kapanis fiyatlari veri kiimesi i¢in se¢ilen bulanik
regresyon modeli 8 ile ikinci dbek i¢in kurulan bulanik regresyon modelinin ¢ikti
tahmini (¢c'=3, m'=1.8)

700 e Apple_Kapanis
650 —— Apple tahmin

600
550
500

450

400

350

Gergek ve tahmin edilen gézlem degerleri

300 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 51 101 151 201 251 301 351 401 451

Gozlem degerleri

Sekil 6.12 Apple sirketi hisse kapanis fiyatlar1 veri kiimesi i¢in se¢ilen bulanik
regresyon modeli 8 ile tiglincii 6bek i¢in kurulan bulanik regresyon modelinin ¢ikti
tahmini (c'=3, m'=1.8)
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6.4. Sonug¢

Apple sirketi kapanis hisse fiyat1 veri kiimesi i¢in farkli bulanik regresyon modelleri
kurulmustur. Obek Gegerlilik indekslerine gore elde edilen optimal dbek sayis1 ve

bulaniklik derecesi tanimli her indeks i¢in ¢esitlilik gosterdigi goriilmiistiir.

Calismada kullanilan veri kiimeleri i¢in, genel tarama ile bulunan en iyi 6bek sayisi ve
bulaniklik derecesi, OGI’ den farkli optimal sonuglar verdigi goriilmiistiir. Apple sirketi
hisse kapanis fiyatlar1 i¢in kurulan regresyon modellerinde R? %85,9°dan %89’a kadar
cikarilmistir. Veri kiimesi borsaya ait oldugu i¢in R®’de meydana gelen %1°lik bir artis

bile oldukga 6nemlidir.

Apple sirketi hisse kapanis fiyat1 veri kiimesi i¢in, 6bek sayisi 3’den sonra hesaplanan
tiyelikler ile kurulan modeller icin, girdi matrisi igerisine eklenen tiiyelik degerleri
yapilan istatiksel analizlerde kritik deger olarak belirlenmis olan a = 0,05’ e gore
anlamsiz ¢iktigi i¢in Xie- Beni (XB) indeksi ile BF yaklagimi kullanilarak bulanik

regresyon modelleri olugturulmamastir.
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7.BULANIK FONKSIYONLAR YAKLASIMI ILE KURULAN TiP 1 BULANIK
REGRESYON MODELLERININ DIGER STRATEJILERLE PERFORMANS
BAKIMINDAN KARSILASTIRILMASI

Bu bolimde c¢alismamizda BF yaklasimi ile kurulan bulanik regresyon modelleri,
karsilastirma stratejileri olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Adaptif ag yapisina dayali
bulanik ¢ikarsama sistemi (ANFIS) ile kurulan modeller performans 6Slgiitlerine gore

karsilastirilmistir.

7.1. Adaptif Ag Yapisina Dayal Bulanik Cikarsama Sistemi (ANFIS)

Jang [45] yilinda ortaya atilan Adaptif ag yapisina dayali bulanik ¢ikarsama sistemi
(ANFIS), sinir aglarinin 6grenme yeteneklerini bulanik c¢ikarsama sistemleri ile
birlestirir. ANFIS’de en ¢ok kullanilan bulanik ¢ikarsama sistemi Takagi- Sugeno (T-S
BKT) Bulanik Cikarsama Sistemidir (BCS). ANFIS’in parametreleri adaptif sinir agi ile

optimize edilir.

Adaptif aglar, digiimlerden ve diigiimlerin birbirine baglandigi yonlii baglantilardan
olusur. Adaptif aglar, ¢iktiyr her diigiime kars1 gelen 6nceki diigiimdeki parametrelere
bagl olmaya zorlar. Ogrenme algoritmasi ile parametreler tanimli hata lgiitiine gore

degistirilir.

Bu caligmada kurulan Adaptif ag yapisina dayali bulanik g¢ikarsama sistemi (ANFIS)
icin MATLAB kullanilmistir. MATLAB ¢ikarsama parametrelerini belirlemek i¢in iki
farkli yontem olan ag bdlme (AB) (grid partitioning) ve eksiltici dbekleme (EO)
(subtractive clustering) kullanmaktadir. A§ bolme yonteminde 6bek sayisi kullanici

tarafindan belirlenmektedir. Kural sayis1 ise, her girdi i¢in tanimli 6bek sayilarinin
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carpimindan olugmaktadir. Degisken sayist arttik¢a, kural tabani sayisi da artacaktir ve

sistemde boyut problemine neden olmaktadir.

Calismamizda kullanilan ydntem olan eksiltici 6bekleme (EO) yoéntemi daha sezgiseldir
ve boyut problemine sebep olmaz. Parametreler dinamik olarak algoritma tarafindan
belirlenir. Once kural tabani sayis1 ve Onciillerin iiyelik fonksiyonlar1 belirlenir.
Sonrasinda EKK yontemi ile her kuralin ardil esitlikleri tahmin edilir. ANFIS, eksiltici
obekleme (EO) yonteminde ¢ikarsama parametrelerini T-S bulanik ¢ikarsama yapisina
gore belirler. Eksiltici 6bekleme (EQ) yontemi kural tabani sayisina karar verse de
kullanict tarafindan belirlenmesi gereken parametreler de vardir [4,43]. Bu parametreler

asagida ifade edilmektedir:

Etkilenme araligi (Range of influence): Her verinin boyutuna gore tanimli 6bek merkezi

aralig1

Stkistirma faktorii (Quash factor): Her 6begin tanimli oldugu sinirlar ¢ergevesinde,

gozlem degerlerinin hangi 6bege ait olup olmadiginin kararini1 verecek olan parametre.

Kabul Orani (Accept ratio): Ik &bek iizerindeki hangi gdzlem noktalarinin &bek

merkezi olacagini belirleyen oran.

Red Orani (Reject ratio): 1k dbek altindaki hangi gdzlem noktalarinin bek merkezi

olmayacagin belirleyen oran.
Girdilerin iiyelik degerlerinin tipi (Shape of input membership functions)

Optimizasyon yontemi (Method of optimization): Hibrit ya da geriye yayilma (back
propagation)

Epoklarin/ Iterasyonlarin sayisi (number of epochs)

Calismamizda kullanilan eksiltici 6bekleme (EO) yontemi ile kurulan adaptif ag
yapisina dayali bulanik ¢ikarsama sistemi (ANFIS) ait parametre degerleri asagidaki

tabloda verilmistir:
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Cizelge 7.1 Adaptif ag yapisina dayali bulanik ¢ikarsama sistemi (ANFIS) (T-S)
eksiltici dbekleme (EO) yontemi

Parametreler ANFIS EO yéntemi
Etkilenme Aralig1 0.5

Epok sayis1 50

Uyelik fonksiyonlarinin tipi Gauss
Optimizasyon yontemi Hibrit

Red Orani 0.15

Kabul Orani 0.50
Sikistirma faktori 1.25

7.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA- ANN)

Yapay sinir aglari, sinir (neuron) adi verilen hesaplama birimlerinden olusur [42].
Sinirler genellikle katmanlar igerisinde etkinlestirme fonksiyonlar1 ile gruplanirlar.
Verilmis siirekli bir fonksiyon, f:[0,1]* = R™, f(x) = y, f girdi- ¢ikt1 katmanlar1 olan
bir ag tarafindan uygulanabilir. Iki sinir arasinda baglantinin giiciine agirlik adi verilir.

Agirliklar ile temel fonksiyonlarin sekline karar verilir.

Girdi- ¢ikt1 katmanlarina gore agirliklar, V ve W agirlik matrisine gore degistirilebilir.
V, sakli katmanlardaki agirliklart ve W, c¢iktt katmaninin agirlik matrisini ifade
etmektedir. Sadece tek ¢ikt1 siniri varsa, W siitun vektorii w olarak ifade edilir. YSA
fonksiyonlar1 her gizli katman sinirleri i¢in tanimli dogrusal olmayan aktivasyon

fonksiyonlar ile tanimlidir.

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari, YSA’ larin evrensel ¢ikarsama araci
olmasmi saglar. Girdi katmani, 6nyarg: terimi ile birlestirilmis bir girdi vektoriidiir.
Girdi katmaninin bilesenleri, sakli veya ¢ikti katmanlarini besler. Cikti katmani

sinirleri, regresyon tipi problemler i¢in dogrusal olabilir ya da sigmoid aktivasyon
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fonksiyonlart 6rnegin, siniflama problemleri i¢in lojistik fonksiyonlart olabilir. Cok

katmanli YSA’ya ait grafiksel gosterim asagidaki gibidir:

Katman 2
(Gizli Katman)

Katman 1
(Girdi Katmani}

Katman 3
{Cikt Katmant)

Sekil 7.1 Girdi katmani, gizli katmani ve ¢ikti katmanindan olusan YSA yapisi

Sekil 7.1 de ifade edilen ¢oklu katman formiilasyonu:

o(x,V,w,b) = F(x,V,w,b) = ¥J_, wo;(v] x + b)) (7.1)

6.1° de gj, sigmoid aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir. J, gizli katmandaki sinir

sayisini ifade eder. Cikti V,w ve b’nin igerigine bagh olarak degismektedir. x girdi
vektorli, onyargi vektorii b, gizli katman agirlik matrisi V ve ¢ikti katmani agirlik

vektorii asagidaki gibi tanimlidir:

T
x=[x; X ..%,]7, b=[by x5 ... by] (7.2)
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V= vkl"'vkj"'Uva = [Wl Wy ... W]+1]T (73)

vll ...171]- ...Ulnv
y w
vnl...vnj... Vn1

Calismamizda, MATLAB YSA ara¢ kutusu kullanilarak YSA modelleri
olusturulmustur. YSA olusturulmadan 6nce kullanic1 tarafindan  asagidaki

parametrelerin belirlenmesi gerekir:

e Sinir aginin yapisi (ileri besleme, vb.)

e Sakli katmanlarin sayisi

e Her katmandaki sinir sayisi

e Sinirler arasi baglantiy1 saglayan sinirlerin belirlenmesinde kullanilacak olan
optimizasyon yontemi (geri yayilim, vb.)

e Optimizasyon yonteminin parametreleri

e Her sinir i¢in kullanilacak transfer fonksiyonu

Gizli ve ¢ikt1 katmanlar arasinda dogrusal ya da dogrusal olmayan transfer fonksiyonlar
kullanan 1- Katmanli YSA en ¢ok kullanilan YSA yaklasimlarindandir. Katman sayisi
arttik¢a, ¢ikarsama yapisi sistemi daha kolay 6grenmektedir. Bu ¢alismada 2-Katmanl

YSA yaklagimi asagida belirlenen parametreler ile olusturulmustur:

Cizelge 7.2 Iki katmanli YSA parametreleri

Parametreler 2-Katmanli YSA
Yapisi Cok katmanl ileri besleme
Gizli katman sayis1 2

Gizli katmanlardaki sinir sayis1 10 ile 50 arasinda degistirildi
Gizli katmandaki transfer fonksiyonu Hiperbolik tanjant sigmoid
Cikt1 icin kullanilan transfer fonksiyonu Dogrusal
Optimizasyon yontemi Geri yayillim
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7.3. Beton Basing Sertligi Veri Kiimesi i¢cin Karsilastirmalar ve Sonuclar

Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in kurulan YSA performanslari sonuglar1 asagidaki

tabloda verilmistir. Veri kiimesi %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test olarak ii¢

boliime ayrild1 ve test sonuglar ¢izelgelerde yer almaktadir.

Cizelge 7.3 Beton Basing Sertligi Verisi I¢in Kurulan Yapay Sinir Aglar1

YAPAY SINiR AGLARI R® Gizli Néron Sayist
CCSYSA1 %88 20
CCSYSA2 %85 10
CCSYSA3 %84 15
CCSYSA4 %84 16
CCSYSAS5 %89 17
CCSYSAG %90 18
CCSYSA7 %87 19
CCSYSAS8 %97 25
CCSYSA9 %86 5

Gizli sinir sayisinin degismesine gére modelin R? degeri de degismektedir. En yliksek

belirleme katsayisi, gizli sinir sayisi 25 iken elde edilmistir. Ancak unutulmamalidir ki

kurulan YSA yerel minimumda kalmis ya da YSA yapisinda fazla 6grenme problemi

ortaya ¢ikmis olabilir.

ANFIS ile ¢ikarsama yapildiginda model performansi agagidaki gibidir:

Cizelge 7.4 Beton Basing Sertligi i¢in kurulan ANFIS modeli

RZ

%41

HKOK

0,46721
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Boliim 5°de Beton Basing Sertligi i¢in bulanik fonksiyonlar (BF) yaklasimi ile kurulan

ve en iyi performansi veren model sonuglart asagidaki tabloda verilmistir:

Cizelge 7.5 Beton Basing Sertligi i¢in BF yaklasimi ile kurulan bulanik regresyon

modelleri
R? HKOK OKH
c*=2, m*=1.6 77.2 0.47984 0.227
c*=5, m*=2.2 71.3 0.53848 0.286
c*=4, m*=1.6 71.81 0.53243 0.280

Cizelge 7.6 Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in karsilagtirma stratejileri ve bulanik

regresyon modellerinin performansi

Yontemler R® HKOK OKH
T1BFM2(c*=2,m*=1.6) 77.2 0.479846 0.297
T1BFM3(c*=5m*=2.2) 713 0.538585 0.286
T1BFM4(c*=5m*=2.2) 71.81 0.53243 0.280

ANFIS 41.00 0.7963 0.401
YSA 97 0.223981 0.0964

Cizelge 7.6’ da calismamizda kullanilan tiim yaklasimlarin performans durumlari
gorilmektedir. Cizelge incelendigi zaman en 1yi belirleme katsayist ve en diisiik hata ile
sistemi modelleyen yaklasim YSA’ dir. ANFIS ¢ikarsama yapisina gore modellenen
sistemin belirleme katsayis1 ve hata 6lgiitleri bakimimdan kotii bir modelleme yaptigi

goriilmistir. Tip 1 Bulanik Fonksiyon yaklagimina gore kurulan bulanik regresyon
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modelleri YSA kadar iyi performans vermese de sistem ¢iktisini orta diizeyde tahmin

etmekte oldugu goriilmiistiir.

YSA vyapist kurulmadan Once yapr igerisindeki gizli katman ve ndron sayisi,
kullanilacak aktivasyon fonksiyonlari, iterasyon sayisi vb. parametrelerin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu parametrelerin karari, ¢iktiyr etkilemektedir. Cizelge 7.3 incelendigi
zaman gizli sinir sayisindaki degismeler R? degerinde farkli sonuglar elde edilmesine
neden olmustur. YSA sistem ¢iktis1 hakkinda en iyi sonucu vermesine ragmen
parametre degerlerinin iyi belirlenmesi, yapinin yerel minimumda kalmasi problemi i¢in

Y SA yapisinin iyi egitilmesi gerekir.

7.4. Apple Sirketi Hisse Kapanis Fiyatlar1 Veri Kiimesi Icin Karsilastirmalar ve

Sonuglar

Apple sirketine ait ertesi giin kapamis fiyatlar1 tahmini icin YSA, ANFIS ve BF
yaklagimi ile kurulan bulanik regresyon modelleri performanslari bakimindan
karsilastirilmistir. Veri kiimesi %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test olarak ii¢

boliime ayrildi ve test sonuglari ¢izelgelerde yer almaktadir.

Gizli sinir sayis1 degistirilerek, belirleme katsayisi en yiiksek olan YSA modeli, veri

kiimesi i¢in secilmistir. Kurulan YSA modelleri asagidaki tabloda verilmistir:

Cizelge 7.7 Apple sirketi hisse kapanis fiyatlar1 veri kiimesi i¢in kurulan yapay sinir

aglar
YAPAY SINIR AGLARI R Gizli Noron Sayist
BORSAYSA1 %92 20
BORSAYSA2 %95 10
BORSAYSA3 %87 5
BORSAYSA4 %85 6
BORSAYSA5 %90 7
BORSAYSAG %92 8
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BORSAYSA7

%90

BORSAYSAS8

%94

15

Cizelge 7.7 ye bakildiginda kurulan YSA yapisi ile belirleme katsayis1 %97’ ye kadar

cikartlmistir.

Adaptif ag yapisina dayali bulanik ¢ikarsama sistemi ile de Apple sirketi verilerine ait

¢ikarsama modeli kurulmustur. Model asagida verilmistir:

Cizelge 7.8 Apple sirketi hisse kapanig fiyatlar1 i¢in kurulan ANFIS modeli

RZ

%81

HKOK

3.38535

Cizelge 7.9 Apple sirketi hisse kapanis fiyatlari i¢cin BF yaklasimi ile kurulan bulanik

regresyon modelleri

R? HKOK OKH
c*=2, m*=2.4 89 3.36180 10.5624
c*=3, m*=1.8 88.80 3.38535 10.7364

Cizelge 7.10 Karsilagtirma stratejileri ve bulanik regresyon modellerinin performansi

Yontemler R’ OKH
T1BFM2(c*=2,m*=2.4) 89 0.5899
T1BFM3(c*=3,m*=1.8) 88.80 0.5967

ANFIS 81.00 0.6786
YSA 95 0.077
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7.5. Sonug¢

Cizelge 7.6 ve 7.9 incelendiginde en iyi performans veren yontemin YSA oldugu
goriilmiistiir. YSA’ dan sonra en iyi sistem modelleyen yontem BF yaklasimi ile
kurulan regresyon modelleridir. ANFIS yontemi sistem modellemesi igerisinde en zayif

kalan yontemdir.

YSA ¢ok iyi belirleme katsayis1 ve hata 0lciitlerine gore diisiik performans gosterse dahi
eksik yanlart vardir. Kullanici tarafindan belirlenmesi gereken iterasyon sayisi,
optimizasyon yontemi, gizli katman sayisi, gizli sinir sayisi vb. parametreler YSA
performansimi etkilemektedir. Cizelge 7.3 ve 7.7 incelenirse, gizli katmandaki ndron
sayisindaki degisimin belirleme katsayisi lizerindeki etkisi goriilebilmektedir. Her iki
veri kiimesi igin ¢ikan %97 ve %95’lik R? sonuglari gercegi yansitmayabilir. Fazla
O0grenme gergeklesmis ya da algoritma yerel minimumda bu tahmin sonuglarini bulmus

olabilir.

ANFIS yontemi ile yapilan sistem modellemesinde her ne kadar EO yontemi
kullanilarak tahmin yapilsa da kurulacak kural tabani sayisi, kural tabanlari
parametreleri algoritma tarafindan iyi optimize edilememistir. Bu ¢aligmada kullanilan

her 1ki veri kiimesini agiklamakta olduk¢a zayif bir yontem olarak kalmastir.
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8. SONUC VE TARTISMALAR

Bu ¢alismada bulanik fonksiyonlar yaklasimi temelinde daha dnce tanimlanmamis olan
ve aslinda Tiirksen [4] tarafindan Onerilen bulanik fonksiyonlar yaklasimini agiklayan
Bulanik Normal Denklemler tanimlanmistir. Bulanik c- ortalamalar (BCO) algoritmasi
kullanilarak, iki veri kiimesi i¢in bulanik regresyon modelleri kurulmustur. BCO
algoritmasinin ¢aligtirllmadan Once secilmesi gereken parametre degerleri olan
bulaniklik derecesi (m*) ve Obek sayisinin (c*) en iyi degerleri, dbek gecerlilik
indeksleri olan Bezdek’in Pargalama (BP), Bezdek’in Entropi (BE), Xie- Beni (XB)
indeksinin yani sira genel tarama yontemi ile her dbek sayis1 ve bulaniklik derecesi i¢in
model kurularak karar verilmistir. Bulanik fonksiyonlar yaklasimi ile kurulan bulanik
regresyon modellerinin performanslar1 Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve adaptif ag tabanh

bulanik ¢ikarsama (ANFIS) ile karsilastirilmistir.

Bulanik fonksiyonlar (BF) yaklasimi ile kurulan bulanik regresyon modelleri,
karsilagtirma stratejilerinden olan Yapay Sinir Aglarma gore zayif performans
gostermis, adaptif ag tabanli bulanik c¢ikarsama yontemine gore oldukga iyi sonuclar
elde edildigi gozlenmistir. BF yaklasimi ile kurulan sistemler eksik, tam ulasilamayan
veri kiimeleri i¢in YSA yapisina gore daha avantajlidir. BF yapist dogru kuruldugu
halde (dogrusal/ dogrusal olmayan) BF yaklasimi da klasik tabanli diger sistem
cikarsama yaklasimlarma gore iyi sonuglar verecektir. Veri kiimelerini kolay olarak
egiten ve test eden yapiya sahip oldugu i¢in YSA yaklagimina alternatif olarak BF ile de

sistem modellemesi yapmak avantajhdir.

Kurulan tiim modeller bulanik performans o6l¢iitii olmadigi igin, klasik istatiksel
yontemlere gore karsilastirilmistir. Kurulan modellere ait elde edilen performans
ciktilar1 da bulanik tabanli ya da 6bekleme sistemi yapisini diisiinen baska bir dlciitle

degerlendirilebilseydi daha yiiksek/ diisiik sonuclar da elde edilebilirdi.

lleride yapilmasi gereken galigmalar olarak bulanik regresyon modeller igin de hata
Slgiitleri ve belirleme katsayisi (R?) tamimlamasi yapilmal, dogrusal yapiya sahip

olmayan bulanik sistemler BF yaklasimi ile modellenmelidir.
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EKLER

EK A: Beton Basin¢ Sertligi Veri Kiimesine Ait Bulanik Regresyon Modeli
Kurulmadan Once Degisken Secimi I¢in Yapilan Korelasyon Analizi ve Sonuclar

Cizelge A.1. Beton Basing Sertligi veri kiimesi i¢in yapilan korelasyon analizi

Correlations: x1; x2; x3; x4; x5; X6; xX7; x8;y

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8
x2 =-0,275
0,000

x3 -0,397 -0,324
0,000 0,000

x4 -0,082 0,107 -0,257
0,009 0,001 0,000

x5 0,093 0,043 0,377 -0,657
0,003 0,164 0,000 0,000

x6 -0,109 -0,284 -0,010 -0,182 -0,266
0,000 0,000 0,749 0,000 0,000

x7 -0,223 -0,282 0,079 -0,451 0,223 -0,179
0,000 0,000 0,011 0,000 0,000 0,000

x8 0,082 -0,044 -0,154 0,278 -0,193 -0,003 -0,156
0,009 0,156 0,000 0,000 0,000 0,923 0,000

y 0,498 0,135 -0,106 -0,290 0,366 -0,165 -0,167 0,329

0,000 0,000 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

Cell Contents: Pearson correlation

P-vValue
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EK B: Apple Sirketi Hisse Kapams Fiyatlarinin Ertesi Giine Ait Kapams

Fiyatlarim1 Belirlemek Icin Hesaplanan Teknik indeksler ve Tanimlamalari

Hareketli Ortalama (Moving Avarage) (HO): Hisse senetlerinin belirli bir zaman
araligindaki ortalamasidir. Fiyatlarin artip azalacagi yoniinde bir tahmin sonucu vermez

ancak su andaki yonelimi ile agiklar.

Ustel Hareketli Ortalama ( Exponential Moving Avarage) (UHO): Yakin zamanlh
veriye, gecmis veriye kiyasla daha fazla agirlik verdiginden hareketli ortalamaya fiyat
degisimine hareketli ortalamaya gore daha hizli sonug verir. Ustel hareketli ortalama
gecikmeleri (lag) azaltmak amaciyla, yakin zamanli veriye daha fazla agirlik verir.

Asagidaki gibi hesaplanir:

UHO (simdiki) = [ Fiyat (simdiki)- UHO (6nceki)*¢arpan]+UHO (6nceki) (B.1)
2
Carpan = —— (B.2)

(B.2)’ de gosterilen carpan ifadesinde N, fiistel hareketli ortalamanin (UHO)
hesaplanacagi zaman araligidir (period). Bu ¢aligma igerisinde 10 giinlilk zaman araligi
icin UHO hesaplanmistir. UHO’nun &nceki degerleri i¢in hareketli ortalama (HO)

degerleri kullanilir.

Goreceli Dayamkhihk Indeksi (Relative Strength Index) (GDI): Fazla alim ve satim
aktivitelerini belirlemek i¢in kullanilan bir momentum gostergesidir (indicator).
Fiyatlardaki degisimi ve degisimin hizini dlger. Genel olarak egilim (trend) tahmininde

de kullanilir. [0,100] araliginda deger alir. Asagidaki gibi hesaplanir:

100
1+GD

GDI = 100 —

(B.3)
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ortalama kazang

D = (B.4)

ortalama kayip

toplam kazang toplam kayip

ortalama kazang =

, ortalama kayip = (B.5)

B.4 ifadesinde GD, goreceli dayanikliligr ifade etmektedir. Kisa donemler i¢in Goreceli
Dayaniklilik indeksi (GDI) 14 giin igin hesaplanmir. Calismamiz igerisinde de GDI 14

giin i¢in hesaplanmistir.

Bollinger Band1 (Bollinger Band) (BB): Goreceli fiyat seviyelerinin ve oynakligin
belirlenmesi igin tanimli teknik gostergedir. Kisa zaman araliklar1 (period) igin 10, orta
dénem i¢in 20 ve uzun donem i¢in 50 giinliikk olarak tanimlidir. Hareketli ortalamanin

(HO) 2 standart sapma uzagi temel alinarak bollinger bandi (BB) olusturulur.

Hareketli Ortalamamin Yakinsamasi/ Uzaklasmas1 (Moving Avarage Convergence/
Divergence)(HOYU): Hareketli ortalamalar arasinda birbirinden yaklagsma/uzaklasma
gosterdiginden hem egilim (trend) hem de momentum gostergesi (indicator) olmasi
acisindan oldukga 6nemlidir. 26 ve 12 giinliik Ustel Hareketli Ortalama (UHO)
arasindaki fark olarak tamimlidir. Hareketli Ortalama Yakinsamasi/ Uzaklasmasi
(HOYU) pozitif ¢ikarsa, 12 giinliik iistel hareketli ortalama 26 giinliik {istel hareketli

ortalamanin {izerinde islem gormektedir denir. Negatif ¢cikarsa bunun tam tersidir.

%D ve %K Salingaclan (Oscillator): Bir momentum gostergesi (indicator) olarak
kapanis fiyati ile en yiiksek- en diisiik fiyatlar arasindaki iliskiyi gosterir. Aylik, haftalik
ve giinliik degerler i¢in hesaplanabilir. Asagidaki gibi hesaplanir:

%K = (Simdiki kapanis—En disik kapanis)
oR = (En ytuksek kapanis—En disiik kapants)

%100 (B.6)

%D = %K'larin 3 giinlik Hareketli Ortalamast (B.7)
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SR 10: 10 giinliik kapanis fiyatlarina ait hareketli ortalamanin, 10. Giinden sonraki her

giine ait kapanis fiyatlarina boliinerek bulunur.
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EK C: Apple Sirketi Hisse Kapanis Fiyatlarinin Ertesi Giine Ait Kapams Fiyatlar
Tahmini icin Kurulacak Olan Bulamk Regresyon Modeline Secilecek Olan
Degiskenlere Yapilan Birim Kok Testi

Asagidaki Eviews c¢iktilarinda hesaplanan tiim teknik indekslerin fark (difference)
alinmamis hallerine yapilan birim kok testi “Augmented Dickey Fuller” testi ve

sonuglart bulunmaktadir.

Cizelge C.1. Apple Sirketi Glinliik Kapanis Fiyatlar1 Birim Kok Testi (P= 0,05)

Null Hypothesis: APPLE_CLOSE has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=17)
t-Statistic Prob.*
IAugmented Dickey-Fuller test statistic -1.129410 0.7055
Test critical values: 1% level -3.443834
5% level -2.867379
10% level -2.569943
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
IAugmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(APPLE_CLOSE)
Method: Least Squares
Date: 05/19/14 Time: 17:53
Sample (adjusted): 1/17/2012 11/13/2013
Included observations: 477 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
APPLE_CLOSE(-1) -0.006561 0.005809 -1.129410 0.2593
C 3.148946 3.083932 1.021082 0.3077
R-squared 0.002678 Mean dependent var -0.297128
IAdjusted R-squared 0.000579 S.D. dependent var 9.787481
S.E. of regression 9.784649 Akaike info criterion 7.403691
Sum squared resid 45476.20 Schwarz criterion 7.421165
Log likelihood -1763.780 Hannan-Quinn criter. 7.410561
F-statistic 1.275566 Durbin-Watson stat 1.959579
Prob(F-statistic) 0.259295
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Cizelge C.2. Ustel Hareketli Ortalama (APLLE_EMA10) I¢in Yapilan Birim Kok Testi
ve Sonucu (P=0.05)

Null Hypothesis: APPLE_EMAZL0 has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Automatic - based on SIC, maxlag=17)
t-Statistic Prob.*
IAugmented Dickey-Fuller test statistic -1.159325 0.6932
Test critical values: 1% level -3.443863
5% level -2.867392
10% level -2.569950
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
IAugmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(APPLE_EMA10)
Method: Least Squares
Date: 05/19/14 Time: 17:59
Sample (adjusted): 1/18/2012 11/13/2013
Included observations: 476 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
APPLE_EMA10(-1) -0.001261 0.001088 -1.159325 0.2469
D(APPLE_EMA10(-1)) 0.821501 0.026356 31.16960 0.0000!
C 0.612785 0.578601 1.059080 0.2901
R-squared 0.672605 Mean dependent var -0.261197
)Adjusted R-squared 0.671220 S.D. dependent var 3.107650
S.E. of regression 1.781905 Akaike info criterion 3.999526
Sum squared resid 1501.863 Schwarz criterion 4.025778
Log likelihood -948.8871 Hannan-Quinn criter. 4.009849
F-statistic 485.8684 Durbin-Watson stat 1.973939
Prob(F-statistic) 0.000000
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Cizelge C.3. Hareketli Ortalama (APPLE_SMAI10) I¢in Yapilan Birim Kok Testi ve
Sonucu (P=0.05)

Null Hypothesis: APPLE_SMAZ10 has a unit root
Exogenous: Constant

Lag Length: 11 (Automatic - based on SIC, maxlag=17)

t-Statistic Prob.*

IAugmented Dickey-Fuller test statistic -1.580513 0.4918
Test critical values: 1% level -3.444158

5% level -2.867522

10% level -2.570019
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
IAugmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(APPLE_SMA10)
Method: Least Squares
Date: 05/19/14 Time: 17:59
Sample (adjusted): 2/01/2012 11/13/2013
Included observations: 466 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
APPLE_SMA10(-1) -0.001109 0.000702 -1.580513 0.1147

D(APPLE_SMA10(-1))  1.011175  0.041548  24.33766  0.0000
D(APPLE_SMA10(-2))  -0.107633  0.058466  -1.840958  0.0663
D(APPLE_SMA10(-3))  0.000346  0.058591  0.005901  0.9953
D(APPLE_SMA10(-4))  0.098873  0.058573 1.688042  0.0921
D(APPLE_SMA10(-5))  -0.041782  0.058681  -0.712020  0.4768
D(APPLE_SMA10(-6))  0.065268  0.058725 1.111411  0.2670
D(APPLE_SMA10(-7))  -0.081595  0.058928  -1.384663  0.1668
D(APPLE_SMA10(-8))  -0.057345  0.058916  -0.973348  0.3309
D(APPLE_SMA10(-9))  0.076448  0.058970  1.296378  0.1955
D(APPLE_SMA10(-10))  -0.503861  0.058744  -8.577239  0.0000
D(APPLE_SMA10(-11))  0.468505  0.041657 11.24664  0.0000

C 0.562005 0.373408 1.505072 0.1330
R-squared 0.871410 Mean dependent var -0.238047
)Adjusted R-squared 0.868004 S.D. dependent var 3.091848
S.E. of regression 1.123307 Akaike info criterion 3.097932
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Sum squared resid 571.6040 Schwarz criterion 3.213542

Log likelihood -708.8181 Hannan-Quinn criter. 3.143432
F-statistic 255.8195 Durbin-Watson stat 2.048279
Prob(F-statistic) 0.000000

Cizelge C.4. Bollinger Bandi (BB_BANDWIDTH) I¢in Yapilan Birim Kok Testi ve
Sonucu (P=0.05)

Null Hypothesis: BB_BANDWIDTH has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Automatic - based on SIC, maxlag=17)

t-Statistic Prob.*

IAugmented Dickey-Fuller test statistic -5.752224 0.0000
Test critical values: 1% level -3.443863

5% level -2.867392

10% level -2.569950
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
IAugmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(BB_BANDWIDTH)
Method: Least Squares
Date: 05/19/14 Time: 18:01
Sample (adjusted): 1/18/2012 11/13/2013
Included observations: 476 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

BB_BANDWIDTH(-1) -0.036291 0.006309 -5.752224 0.0000
D(BB_BANDWIDTH(-1)) 0.735246 0.031317 23.47728 0.0000

C 2.432361 0.447499 5.435453 0.0000!
R-squared 0.543069 Mean dependent var 0.135545
IAdjusted R-squared 0.541137 S.D. dependent var 5.193631
S.E. of regression 3.518137 Akaike info criterion 5.360023
Sum squared resid 5854.456 Schwarz criterion 5.386275
Log likelihood -1272.685 Hannan-Quinn criter. 5.370346
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F-statistic 281.0835 Durbin-Watson stat 2.010548
Prob(F-statistic) 0.000000

Cizelge C.5. %K Salingac1 (K_OSC) i¢in Yapilan Birim K&k Testi ve Sonucu (P=0.05)

Null Hypothesis: K_OSC has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Automatic - based on SIC, maxlag=17)
t-Statistic Prob.*
IAugmented Dickey-Fuller test statistic -5.588774 0.0000
Test critical values: 1% level -3.443979
5% level -2.867444
10% level -2.569977
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
IAugmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(K_OSC)
Method: Least Squares
Date: 05/19/14 Time: 18:02
Sample (adjusted): 1/18/2012 11/07/2013
Included observations: 472 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
K_OSC(-1) -0.155859 0.027888 -5.588774 0.0000
D(K_OSC(-1)) -0.159850 0.045430 -3.518580 0.0005
C 8.893856 2.004618 4.436683 0.0000!
R-squared 0.115840 Mean dependent var -0.067151
IAdjusted R-squared 0.112069 S.D. dependent var 27.52117
S.E. of regression 25.93322 Akaike info criterion 9.355262
Sum squared resid 315417.4 Schwarz criterion 9.381684
Log likelihood -2204.842 Hannan-Quinn criter. 9.365655
F-statistic 30.72343 Durbin-Watson stat 2.002299
Prob(F-statistic) 0.000000
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Cizelge C.6. SR10 I¢in Yapilan Birim Kok Testi ve Sonucu (P=0.05)

Null Hypothesis: SR10 has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=17)
t-Statistic Prob.*
IAugmented Dickey-Fuller test statistic -6.440768 0.0000
Test critical values: 1% level -3.443834
5% level -2.867379
10% level -2.569943
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
IAugmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(SR10)
Method: Least Squares
Date: 05/19/14 Time: 18:03
Sample (adjusted): 1/17/2012 11/13/2013
Included observations: 477 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
SR10(-1) -0.160416 0.024906 -6.440768 0.0000
C 0.234554 0.410907 0.570820 0.5684
R-squared 0.080319 Mean dependent var 0.040568
)Adjusted R-squared 0.078383 S.D. dependent var 9.323051
S.E. of regression 8.950212 Akaike info criterion 7.225416
Sum squared resid 38050.49 Schwarz criterion 7.242889
Log likelihood -1721.262 Hannan-Quinn criter. 7.232286
F-statistic 41.48349 Durbin-Watson stat 1.847696
Prob(F-statistic) 0.000000
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Cizelge C.7. Géreceli Dayaniklilik Indeksi (RSI) I¢in Yapilan Birim K&k Testi ve

Sonucu
Null Hypothesis: RSI has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 14 (Automatic - based on SIC, maxlag=17)
t-Statistic Prob.*
IAugmented Dickey-Fuller test statistic -15.12624 0.0000
Test critical values: 1% level -3.444250
5% level -2.867563
10% level -2.570041
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
IAugmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(RSI)
Method: Least Squares
Date: 05/19/14 Time: 18:03
Sample (adjusted): 2/06/2012 11/13/2013
Included observations: 463 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
RSI(-1) -0.141866 0.009379 -15.12624 0.0000
D(RSI(-1)) 0.136189 0.040278 3.381270 0.0008
D(RSI(-2)) -0.183063 0.035940 -5.093540 0.0000
D(RSI(-3)) -0.080448 0.033318 -2.414539 0.0162
D(RSI(-4)) -0.304233 0.032598 -9.332791 0.0000
D(RSI(-5)) -0.258200 0.034863 -7.406229 0.0000
D(RSI(-6)) -0.199050 0.027591 -7.214251 0.0000
D(RSI(-7)) 0.286071 0.026905 10.63277 0.0000
D(RSI(-8)) -0.185258 0.028157 -6.579500 0.0000
D(RSI(-9)) 0.147350 0.027603 5.338100 0.0000
D(RSI(-10)) -0.066039 0.028426 -2.323235 0.0206
D(RSI(-11)) 0.017991 0.026347 0.682849 0.4951
D(RSI(-12)) -0.021749 0.026190 -0.830426 0.4067
D(RSI(-13)) 0.167034 0.020184 8.275677 0.0000
D(RSI(-14)) -0.072577 0.021137 -3.433679 0.0007
C 7.093527 0.468947 15.12651 0.0000
R-squared 0.808063 Mean dependent var -0.002323
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IAdjusted R-squared 0.801622 S.D. dependent var 0.016714
S.E. of regression 0.007445 Akaike info criterion -6.928733
Sum squared resid 0.024773 Schwarz criterion -6.785744
Log likelihood 1620.002 Hannan-Quinn criter. -6.872442
F-statistic 125.4591 Durbin-Watson stat 1.588343
Prob(F-statistic) 0.000000

Cizelge C.8. Hareketli Ortalamanin Yakinsamasi/ Uzaklagsmasi (MACD_12_26)
Icin Yapilan Birim K6k Testi ve Sonucu (P= 0.05)

Null Hypothesis: MACD_12_26 has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 15 (Automatic - based on SIC, maxlag=17)
t-Statistic Prob.*
IAugmented Dickey-Fuller test statistic -2.898543 0.0463
Test critical values: 1% level -3.444280
5% level -2.867576
10% level -2.570048
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
IAugmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(IMACD_12_26)
Method: Least Squares
Date: 05/19/14 Time: 18:04
Sample (adjusted): 2/07/2012 11/13/2013
Included observations: 462 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
MACD_12_26(-1) -0.008973 0.003096 -2.898543 0.0039
D(MACD_12_26(-1)) 0.951334 0.044813 21.22907 0.0000!
D(MACD_12_26(-2)) -0.222538 0.059630 -3.731965 0.0002
D(MACD_12_26(-3)) 0.169612 0.057309 2.959597 0.0032
D(MACD_12_26(-4)) 0.044561 0.056170 0.793329 0.4280
D(MACD_12_26(-5)) -0.043529 0.055938 -0.778174 0.4369
D(MACD_12_26(-6)) 0.055439 0.056220 0.986093 0.3246
D(MACD_12_26(-7)) -0.057893 0.056435 -1.025829 0.3055!
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D(MACD_12_26(-8)) -0.033207 0.056430 -0.588466 0.5565
D(MACD_12_26(-9)) 0.045934 0.056379 0.814730 0.4157
D(MACD_12_26(-10)) 0.051635 0.056381 0.915818 0.3603
D(MACD_12_26(-11)) -0.124736 0.056342 -2.213908 0.0273
D(MACD_12_26(-12)) -0.279932 0.056638  -4.942454 0.0000
D(MACD_12_26(-13)) 0.427821 0.057758 7.407167 0.0000
D(MACD_12_26(-14)) -0.450754 0.060062 -7.504786 0.0000!
D(MACD_12_26(-15)) 0.315445 0.045319 6.960536 0.0000!
C -0.013349 0.038235 -0.349124 0.7272
R-squared 0.828923 Mean dependent var -0.029718
)Adjusted R-squared 0.822771 S.D. dependent var 1.944303
S.E. of regression 0.818523 Akaike info criterion 2.473472
Sum squared resid 298.1410 Schwarz criterion 2.625646
Log likelihood -554.3719 Hannan-Quinn criter. 2.533384
F-statistic 134.7600 Durbin-Watson stat 2.013537
Prob(F-statistic) 0.000000
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