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OZET

ZAMAN SERISI KESTIRIMI iICIN PARAMETRIK T-NORM OPERATORLU
YENI BiR BULANIK CIKARIM SISTEMi VE TOPLULUK METODU

Salih Berkan AYDEMIR
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah
Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Haziran, 2016
Danisman: Prof. Dr. Yusuf OYSAL
2016, 64 sayfa

Tezin iki ana konusu bulunmaktadr. ilki, adaptif dalgacik aglar ve adaptif sinirsel
bulanik ¢ikarim sistemi {izerinde, Parametrik-Hamacher T-norm operatoriiniin
uygulanmasidir. Adaptif bulanik ¢ikarim sistemi yaklasimlarinda, genel olarak garpim
veya minimum T-norm operatorleri kullanilmaktadir. Parametrik-Hamacher T-normun
en Onemli oOzelligi ise, parametrik yapist sebebi ile bircok T-norm operatdriinii
saglamasidir. Sunulan yapilarda, Adaptif bulanik c¢ikarim sistemi kosul kisminda,
Gaussian tiyelik fonksiyonu kullanilirken, Adaptif Dalgacik Aglarda dalgacik fonksiyonu
kullanilmaktadir. Her iki modelin, sonu¢ kisminda, birinci dereceden polinom
fonksiyonlar1 yer almaktadir. Sunulan model, kaotik zaman serileri ve sistem tanilama
problemi lizerinde denenmistir. Ayrica, bilinmeyen parametrelerin en uygun degerlerinin
bulunmasi, yaklasik Newton yontemi tabanli, Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
algoritmasi ile gergeklestirilmistir. Ayrica sunulan yapu, literatiirdeki diger ¢caligmalar ile
karsilagtirilmistir. Sunulan diger yapi ise Onerilen ilk modellerin iizerinde, topluluk
yapisinin uygulanmasidir. Topluluk yapisinin son asamasinda, agirlikli ortalama
uygulanmaktadir. En uygun agirliklarin secilebilmesi adina, bu kisimda da 6grenme
algoritmas1 uygulanmis, daha sonra agirlikli ortalama hesaplanmistir. Bu model de
sunulan yapi, finansal zaman serileri lizerinde denenmis ve Topluluk-Adaptif Dalgacik
Aglar ile Topluluk-Adaptif Bulanik Cikarim Sistemi birbiriyle karsilagtirilmistir.
Sonuglara bakildiginda, sunulan yapilar, genel olarak kullanilan ¢arpim T-normundan

daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Adaptif Bulanik Cikarim Sistemi, Adaptif Dalgacik Aglar, T-

operatorler, Zaman Serisi Kestirimi, Topluluk Metodu



ABSTRACT

NEW A FUZZY INFERENCE SYSTEM AND ENSEMBLE METHOD WiTH
PARAMETRIC T-NORM OPERATOR FOR TIME SERIES PREDiICTION

Salih Berkan AYDEMIR
Department Computer Engineering
Anadolu University, Graduate School of Science, June, 2016
Supervisor: Prof. Dr. Yusuf OYSAL
2016, 64 pages

The thesis consists of two main issues. First issue is that Parametric Hamacher
T-norm operator is applied to Adaptive Wavelet Networks (AWN) and Adaptive Neuro-
Fuzzy Inference System (ANFIS). Product and min. T-norm operators are usually
performed in Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System. The major feature of parametric
Hamacher T-norm is to provide several T-norm operator by means of its parametric
structures. In proposed methods while Gaussian membership function is utilized for
Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System’s condition part, wavelet function is used for
Adaptive Wavelet Networks for the same manner. First order polynomial functions are
available in consequence parts of both these models. Proposed model is tried chaotic
time series prediction and system identification problems. Furthermore, optimum values
of unknown parameter are determined by Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno algorithm
based on approximate Newton method. Moreover, proposed model is compared with
other studies in the literature. The other proposed model is to apply ensemble method
on the first proposed model. In the last phase of Ensemble model weighted average
technique is applied. In order to determine optimal weights, learning algorithm is
implemented and weighted average is calculated. The second proposed model is
experimented on financial time series. Ensemble Adaptive Neuro-Fuzzy Inference

System and Ensemble Adaptive Wavelet Networks is compared with each other.

Keywords: ANFIS, Adaptive Wavelet Network, T-Operators, Time Series

Prediction, Ensemble Method
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1. GIRIS

Bulanik sinir ag1 mantig1, yapay sinir aglarin 6grenme yetisi ile bulanik mantigin
insan gibi karar verebilme ve uzman bilgisi saglama faydalarinin biitiiniine
dayanmaktadir. Bulanik-Sinir ag1 sistemleri tizerinde sistem tanima, fonksiyon yaklasimu,

zaman serisi kestirimleri gibi bircok alanda uygulanmistir [1].

Gliniimiize kadar gelistirilen Bulanik-Sinir aglar1 sistemlerinin amaci, hem gesitli
zaman serileri hem de ¢esitli sistem tanima problemleri tizerinde, sistemin dogrulugunu
arttirmak, Yyani cesitli performans Olgiitlerinin degerini azaltmaktir. Bu 06lgiitiin
saglanmasi i¢in de bircok calismada, bu sistemin katmanlarinda, farkli siirekli
fonksiyonlar kullanilmig, hatta c¢esitli 6grenme algoritmalar1 ile hibrit edilmesi
sonucunda da birgok Bulanik-Sinir ag1 modelleri sunulmustur [1-6]. Ancak Bulanik-Sinir
aglar1 sistemi lizerinde, iiyelik fonksiyonlarindan elde edilen degerler yaygin olarak
standart carpim islemi ile birbirleri ile carpilmakta veya minimum operatorii
kullanilmaktadir. Sistemin bu kisminda farkli T-norm operatorleri kullanilarak sistemde
iyilestirme yapmak miimkiindiir. Tezin iki ana konusu bulunmaktadir. ilki zaman serisi
kestirimi i¢in bir bulanik sinir ag1 modeli izerinde genel olarak kullanilan minimum veya
carpim T-normu yerine, parametrik Hamacher (PH) T-norm operatérii ile Einstein T-
norm operatorii esas alinmaktadir. Einstein T-norm, PH T-normun 6zel bir halidir.
Sunulan bir diger yapi ise topluluk (ensemble) Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi
(ANFIS)’i lizerinde 6grenme algoritmasinin uygulanmasi ve finansal zaman serileri
tizerinde sinanmasidir.

Tezin giris kisminda bahsedecegimiz diger boliimler su sekilde siralanabilir;
Bolim 1.1°de T-normlarin farkli sistemler iizerindeki etkilerine ve bu konu ile ilgili
yapilmig diger caligmalara, Bolim 1.2°de gesitli Sinir Aglart yapilarina ve bu yapilar
hakkindaki caligmalara, Bolim 1.3’de Dalgacik-Sinir aglar1 yapilarina Bolim 1.4’de
Bulanik Sinir Aglari sistemi hakkinda yapilan ¢aligmalara ve Bolim 1.5°de ise topluluk
ANFIS’1 lizerine yapilan ¢aligmalara yer verilecektir. Son olarak Bolim 1.6da ise tezin

iceriginden bahsedilecektir.

1.1 T(Ug¢gensel)-Operatorler

T-operatorler, olasilik metrik uzaylari ve ¢oklu deger mantigin yapisinda bulunan

1



operatorlerdir. Bu calismada T-operatorler bulanik kiimeler iizerinde degerlendirilecektir.
T-operatorler; T-norm, T-conorm ve olumsuzluk (negation) fonksiyonlari olmak iizere
tice ayrilmaktadir. Bulanik kiimelerdeki karsiliklarindan bahsedilmesi gerekirse; T-
normlar bulanik kiimelerin kesisiminin, iiyelik degerlerini hesaplamak i¢in kullanilirken,
T-conorm ve olumsuzluk operatdrleri sirastyla; bulanik kiimelerin birlesimi ve tiimleyen
tiyelik degerlerini hesaplamak i¢in kullanilir [7]. T-operatorler hakkindaki diger bilgiler

ve tanmimlar tezin ikinci bolimiinde ayrintili sekilde yer verilecektir.

T-operatorler {izerine yapilan c¢alismalarda bazi T-norm operatorlerinin
matematiksel Ozellikleri sunulmustur. Bulanik mantik karar verme mekanizmasinda
Zadeh’in minimum ve maksimum operatoriiniin disinda birgok T-norm operatdriine yer
verilmektedir [7]. T-norm yapisi, simdiye kadar birgok sistemde kullanilmigtir. Bu
anlamda daha 6nceden tizerinde ¢alismalar yapilmis olan, bakteriyel tip algoritmalarinin
tizerinde, farkli T-norm operatorleri kullanilmis ve Mamdani ¢ikarim sistemi ile test
edilip, sonuglar sunulmustur [8]. Ayrica bu ¢aligmada Standart, cebirsel (Algebraic),
Hamacher ve Trigonometrik T-normlar karsilastirilmis ve her bir bakteriyel tip
algoritmasinin i¢inde de Ogrenme algoritmasi olarak, gradient tabanli Levenberg-
Marquardt metodu kullanilmistir. Bulanik kural tabanli siniflandirmanin iizerine yapilan
bir diger calismada [9] ise dokuz farkli T-norm operatdriiniin, bu siniflandirma tizerindeki

etkisi incelenmistir.

Ciaramella ve ark. [10] yaptig1 calismada bulanik-iliskisel model sunulmus, bu
modelde bulanik sinir aglari sisteminin IF-THEN kisminda minimum ve ¢arpim T-
normlar1 disinda, sinirlandirilmis ¢carpim ve Yager T-normunun kullanildigr gériilmiistiir.
Sonuglar ise ¢ok katmanli algilayic1 (perceptron) ve radyal tabanli fonksiyonlar ile
karsilastirilmistir. Zhang ve Liao [11] 2014 yilinda ¢ok girdili Hamacher T-norm’ un
ispatlar1 ile genellestirmesini yapmig ve ANFIS yapisin1 Benchmark problemlerinden biri
olan Box-Jenkins veri seti lizerine uygulamistir. Ayrica Zhang ve Liao [12] 2015 yilinda
Pingan (Cin) bankasi lizerinde bu sistem ile stok fiyat tahmini yapmis ve farklt T-normlar

ile calisma agisindan umut vadeden sonuglar sunulmustur.

Gal ve ark. [13] 2014 yilinda yaptig1 bir ¢alismada bulanik kural tabanli sistemler
tizerinde trigonometrik ve Hamacher T-normlarmi kullanmiglardir. Bu c¢alismada
Hamacher T-normun farkli parametre degerleri igin karsilastirilmasi yapilmstir.

Calismada iki tip bakteriyel memetik algoritma kullanilmistir. Bunlar gelismis bakteriyel



memetik algoritma ve modifiye bakteriyel memetik algoritmalaridir. Biitiin parametre
degerleri Levenberg-Marquardt metot ile giincellenmistir. Ancak diger parametreler gibi,
Hamacher T-norm’un parametresi de, kullanilan veri seti, 6grenme algoritmasi ve

baslangi¢ parametrelerine gore degisiklik gostermektedir.

Einstein, Hamacher, c¢arpim gibi T-norm operatorleri metin dosyalarini
siniflandirmak i¢in kullanilan, bulanik benzerlik yontemlerinde kullanilmis ve ¢evrimigi
haber derlemeleri tizerinde yapilan siniflandirmada en iyi performansi Einstein T-normun
verdigi goriilmiistiir [14]. Bahsedildigi gibi Hamacher T-norm ile ilgili bir¢ok ¢alisma
yapilmig, hatta ANFIS yapisinda da kullanilmistir. Ancak hangi parametre degerinin
Hamacher T-norm i¢in daha uygun oldugu sorusunun cevabi hala daha agik degildir.
Diger yandan, yapilan ¢aligmalar incelendiginde, Einstein T-normun ANFIS gibi uzman
sistemlerin hicbirinde kullanilmadigi, smiflandirma gibi yapilarda kullanildig:
goriilmektedir. Ayrica benzerlik hesaplama tabanli islemlerde ise diger bazi T-norm
yapilarindan daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. Bunun iizerine bu ¢alismada PH T-norm

ve Einstein T-normlari ile uzman sistemler tizerinde ¢alisilmustir.

1.2 Sinir Aglan

Yapay sinir aglari sisteminin olusumunda esasen biyolojik sinir aglari
sisteminin yapisindan esinlenilmektedir. Yapay sinir aglari, sinir biyolojisinin
matematiksel modelleri genel bir hale getirilerek, bazi temel hatlar tizerinden sistemler
olusturulmustur. Bilginin islemesi, sinir hiicreleri (neuron) olarak adlandirilan hiicre
elemanlart tizerinde gergeklesir. Sinyaller, hiicreler arasi baglantilar iizerinden, bir
hiicreden digerine gecer. Genel bir sinir aginda, her bir baglant: bir agirliga sahiptir ve bu
agirlik ise baglanti lizerinden gegen sinyalin bir ¢arpanidir. Her hiicre kendi ¢ikisini
saptamak icin ag (network) girislerine, cogunlukla dogrusal olmayan bir aktivasyon

fonksiyonu uygular [15].

Sinir hiicresi ile yapay hiicre arasinda ¢ok benzer bir yapr bulunmaktadir.
Biyolojik hiicreler ii¢ temel bilesenden olusmaktadir. Bunlar dendritler, soma (¢ekirdek),

ve akson. Bir biyolojik sinir aginin yapisi sekil 1.1°de gosterilmektedir.



Diger néronlardan
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dendriti

Simap{i{
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Diger néronlardan
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Sekil 1.1 Biyolojik Noron

Yapay sinir aglar1 genel olarak biyolojik bir sistemin yapisini taklit ederek insan
beyninin modellenmesi i¢in tasarlanmis sistemlerdir. Biyolojik néronlarda; dentrit, hiicre
govdesi, aksonlar ve sinapslar, sirastyla islem yapan birim, toplama fonksiyonu, transfer

fonksiyonu, yapay ndron ¢ikist ve agirliklara denk gelmektir. Yapay sinir aglarinin en

kiiciik bilgi isleme elemani olan yapay néron, Sekil 1.2°de verilmektedir [16].

Girisler Bias
a ; Agurliklar Transfer i
i _\ Fonk i
2 i Wiz | J-'=Ep,-a.Jn.-i,-—"“ -
i \»-_ __./ i
L |
Pyt

Sekil 1.2 Yapay Noronun temel elemanlar

Bazi sinir aglar tiirlerinden bahsedilecek olursa; ileri beslemeli (feed-forward),
ozyinelemeli (recurrent), rekabet¢i yapay sinir aglari gibi bir¢ok sinir agi modeli
bulunmaktadir. Ileri beslemeli yapay sinir aglari, katmanlardan olusmaktadir. Bir
katmandan elde edilen ¢ikis, bir sonraki katman i¢in giris olarak verilir. Giris katmanina
verilen gercek veriler, direk olarak gizli katmana yonlendirilir ve girdi olarak verilen

bilgi, gizli ve ¢ikis katmanlarinda islenerek sistemin ¢iktisi belirlenir. Biitiin iglemler,

girdi kismindan ¢ikt1 kismina dogru ileriye doniik gergeklesmektedir.

Ozyinelemeli aglar ise ayn1 zamanda geri beslemeli aglardir. Sistemdeki bazi ¢ikt:

elemanlari, girdiler ile iligkili elemanlardir [17]. Sistemde girdi ve ¢iktilar arasinda en az
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1 dongii bulunmaktadir [18]. Ileri beslemeli sinir agina, radyal tabanl sinir aglar1 drnek
olarak verilebilir. radyal tabanli sinir aglari, 3 katmandan olusmaktadir. Girdi katmani,
radyal tabanli fonksiyona ait bir gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir [17].
Rekabetci yapay sinir aglarinda ise sadece rekabeti kazanan diiglimiin ¢ikis1 aktive edilir
ve sadece rekabeti kazanan diigiimiin parametreleri gilincellenir. Bu c¢alismada ileri

beslemeli sinir aglarindan dalgacik sinir aglar1 ve bulanik sinir aglar1 secilmistir.

1.3 Dalgacik Sinir Aglari

Dalgacik teorisi niimerik analiz ve sinyal isleme gibi bir¢cok alanda matematigin
bir dali olarak bilinmekte hizl1 bir sekilde gelisme gostermektedir [19, 20]. Dalgacik sinir
aglar1 (Wavelet Neural Network) modeli ise sinir aglari ile dalgacik fonksiyonunun
birlesmesi sonucu ortaya ¢ikmigtir [21-23]. Sinir aglar1 6grenme ve genelleme becerisine
sahiptir. Ancak yaklagim problemleri (approximation problems) i¢in fazla sayida ndrona
ihtiya¢ duyulmaktadir. Fakat WNN modelinin yakinsamasi hizlidir ve egitimi kolaydir.
WNN modelinin temel noktasi ise normalde Gauss ve Sigmoid gibi fonksiyonlar yerine
aktivasyon fonksiyonu olarak dalgacik fonksiyonu kullanilmistir. iki tip WNN yapisi
bulunmaktadir. Bunlardan birisi siirekli dalgacik doniisiimlerinden olusan, genisleme
(dilated) ve oteleme (translated) parametreleri ile ¢ikti katmanindaki agirliklar
diizenlenebilen yapidan olugmaktadir. Diger yap1 ise kesikli dalgacik doniisiimiinden
olusan, ancak genisleme (dilated) ve 6teleme (translated) parametreleri sabit olan, sadece

cikt1 katmanindaki agirliklart diizenlenen yapilardir [21].

1.4 Bulanik Sinir Aglan Sistemi

Bulanik sinir ag1, yapay sinir aglar1 ve bulanik sistemlerin birlesmesinden olusan
bir sistemdir. Bulanik mantigin, belirsiz veriler iizerindeki igsleme yetenegi ile yapay sinir
aglarinin 6grenme yetenegi birlestirilmistir. Yapay sinir ag1 sistemi ise bulanik sistemin
parametrelerini belirlemek icin kullanilir. Ogrenme tamamlandiktan sonra ise bulanik
sistem yapay sinir agina ihtiyag duymadan ¢alismasina devam etmektedir. Yap1 egitim
asamasinda iken, yapay sinir aglarini, karar verme silirecinde ise bulanik mantigi
kullanmaktadir. Literatiirde bulanik sinir aglar1 ile yapilan bir¢ok ¢alisma mevcuttur [24-
37].



Bulanik sinir aglar sistemleri igerisinde en yaygin olani ve bu tez ¢aligmasinin
temelini teskil eden yap1, ANFIS’tir [1]. ANFIS islevsel olarak Sugeno ¢ikarim sistemine
estir. Sugeno bulanik modelinde girdi uzay:r bulanik bolgelere ayrilir ve bu bolgeler
bulanik kurallarin IF kismindaki (antecedent part) iiyelik fonksiyonlarimi temsil eder.
Kurallarin THEN kisminda (consequent part) ise sabit sayilar veya girdilere bagl lineer

fonksiyonlar yer almaktadir [1].

1.5 Topluluk Adaptif Sinirsel-Bulanik Cikarim Sistemi

Topluluk ANFIS’i farkli 6zellikteki ya da farkli girdilere sahip, birden fazla
ANFIS yapisinin, topluluk yapisi i¢in girdi teskil etmesidir. Her bir ANFIS yapis1 sisteme
girdi olarak verilir ve ¢iktilar alinir, ardindan gergek degerler ile tahmin degerler
arasindaki hata hesaplanir. Burada “farkli 6zellikte” anlamindan kasit, girdi olarak alinan
ANFIS yapilarinin ¢esitli katmanlarinda farkli iiyelik fonksiyonlariin veya farkl stirekli
fonksiyonlarin kullanilmasidir (AWN’de yer alan dalgacik fonksiyonu gibi). Bu
caligmada her bir ANFIS yapisina farkl girdiler verilmistir.

Topluluk ANFIS’i kullanilarak son yillarda kaotik zaman serileri ve finansal
zaman serileri lizerine bir¢ok calisma yapilmistir. Bu ¢alismalari ana hatlar ile
Ozetlenmesi gerekirse;

Topluluk ANFIS’i {izerine yapilan ilk ¢alismalar arasinda 2002 yilinda Lima ve
ark. [38] yaptiklar1 caligma gosterilebilir. Ens-ANFIS ile bulanik sistem yapist adli
makalede temel topluluk metodu ile genellestirilmis topluluk metodu tanimlanmistir.
Calismada ilk olarak ANFIS, 8 farkli iiyelik fonksiyonu iizerinde uygulanmis ve ¢iktilart
alinmigtir. Agirliklandirilmig ortalama hesaplanirken ise amacin ortalama kareler hata
(OKH) yonteminin en az indirgeme olmasi da gbz Oniinde bulundurularak uygun
agirliklart bulmak i¢in Hashem ve Schmeiser’in [39] sundugu MSE-OLC (ortalama
kareler hata-en uygun lineer birlesimler) yontemi kullanilmistir. Daha sonrada Ens-
ANFIS’in ¢iktist elde edilmistir.

Chen ve Zhang [40] tarafindan yapilan c¢alismada egitim verisi rastgele ve
bootstrap metot olmak tizere iki sekilde olusturulur. Tekdiize (uniform) ve tekdiize
olmayan (non-uniform) agirliklandirma kullanilarak da her egitim verisi igin olusturulan
ANFIS yapilarint sonucunda da dort Ens-ANFIS (Topluluk ANFIS) olusur. Calismada
gecen tekdiize agirliklandirma her bir ANFIS’in ¢iktisinin ANFIS sayisina orani iken
tekdiize olmayan agirliklandirma hata kareler ortalamasi karekokii (HKOK) ile



iliskilendirmis bir agirliklandirilmis ortalama yontemi olarak kullanilmistir. Sistem
kaotik zaman serileri ile Pekin’in kentsel kismindaki trafik lambalarinin olusturdugu
zaman serileri tizerinde kullanilmistir.

Soto ve ark. [41] yaptig1 ¢alismada 3 farkli tiyelik fonksiyonu gesiti ile 3 ANFIS
ciktis1 elde edilmis ve daha sonra test verileri tizerinde bu ANFIS ¢iktilart iizerinden
ortalama ve agirliklandirilmis ortalama hesap edilerek elde edilen Ens-ANFIS’i
tizerinden RMSE hesaplanmigtir. Agirliklandirilmis ortalama hesap edilirken agirliklar
hatanin daha kiigiik bulunmasi agisindan denenmis, 0,5, 0,3 ve 0,2 degerleri secilmistir.
Bu sistem ise Mackey-Glass zaman serisi lizerinde uygulanmustir.

2012 yilinda Lei ve Wan [42] tarafindan yapilan ¢alismada Cin’in Makao
sehrindeki hava kirlilik indeksi tahmini i¢in yukarida bahsedilen Chen ve Zhan’in Ens-
ANFIS’i yontemini kullanmiglardir. Suhartono ve ark. [43] yaptigi bir ¢alismada ise
ANFIS-ARIMA sistemleri tizerinde Endonezya’nin hava yagisi tahmini yapmislardir.
Ens-ANFIS’nin ¢ikt1 kismindaki katsayilarin daha uygun segebilmesi adina, Breiman’in
[44] istifleme yontemi kullanilmistir.

Gabralla ve ark. [45] ham petrol fiyati tahmini i¢in yaptig1 ¢alismada, Ens-ANFIS
ciktist olusturulurken agirlikli ortalamalar kismindaki agirlik katsayilari, pargacik koloni

optimizasyon yontemi ile glincellenmistir.
1.6 Tezin icerigi

Tezin 2. Boliimiinde, ANFIS’in yapisina ve yararlanilan 6grenme algoritmasina,
Adaptif Dalgacik Aglari’nin yapisina ve T-normlar hakkinda ayrintili bilgilere yer
verilecektir, daha sonra ise tezde sunulan yap ile ilgili bilgilere yer verilecektir. Tezin 3.
ve 4. boliimlerinde sunulan modellere yer verilecektir. 5. béliimde, bu modellerin biri
kaotik zaman serileri ve sistem tanima problemi i¢in test edilirken, digeri ise finansal
zaman serileri iizerinde test edilecektir. Deneylerin sonuclarina ve diger ¢alismalarla olan
karsilastirmalarina yer verilecektir. 6. bolimde sonu¢ kismi olup, sunulan modelin,

gelistirilmesi adina kullanilabilecek baz1 yontemlerden bahsedilecektir.



2. KURAMSAL iCERIK

Bu boliimde, ilk olarak, Boliim 2.1°de, T-normlar hakkinda genis bilgilere yer
verilecektir. Boliim 2.2 ve 2.3’de sirastyla, ANFIS’in yapisina ve 6grenme algoritmasina

yer verilip, Boliim 2.4’de ise tezde amaclanan kisim ve sunulan modeller 6zetlenecektir.

2.1 T-Norm ve T-Conorm (Ucgensel Normlar)

T-norm ve T-conorm’lar 1942 yilinda Merger’in [46] yapmuis oldugu “Istatiksel
Metrikler” ¢aligmasi ile temelleri atilmistir. T-normlar istatistiksel metrik uzaylarda
licgen esitsizliginin genellestirilmesi i¢in yapilan c¢aligmalarda ortaya c¢ikmaktadir.
Ardindan Schweizer ve Sklar [47] ise ““ Olasiliksal Metrik uzaylar” adli kitap ile bu alana
katkida bulunmuslardir. Cok degerli mantik (Many-valued logic) ile bulanik mantik
(fuzzy logic) arasindaki baglant1 T-norm yapisti ile ifade edilmektedir. T-normun tanimina
gecmeden Once, gerekli bazi tanimlar1 vermemiz daha uygun olur.

2.1 Tanim: Bulanik Kiime

A bos olmayan bir kiime olsun. U:A—[0,1] fonksiyonuna A iizerinde bir bulanik
kiime denir. Ayrica a € A olacak sekildeki U(a) degerine a’nin U’daki liyelik derecesi
(Membership degree) denir. U’ya ise tiyelik fonksiyonu (Membership function) denir ve
U = {(a, us(a))aeA} seklinde gosterilir. Burada 0< p,(a) < 1 “dir [48].

2.2 Tanim: T- Operatorler
T-norm: Her x,y,z € [0,1] i¢in asagidaki kosullar1 saglayan T:[0,1] x [0,1] = [0,1]

fonksiyonuna, tiggensel norm ya da kisaca T-norm denir [7].

(T-1)T(x,y) = T(y,x) (simetri 6zelligi)
(T-2) T(x,T(y,2)) = T(T(x,),2) (birlesmelilik)
(T-3) y < zikenT(x,y) < T(x,2) (monotonluk)
(T-4) T(x,1) =xve T(0,0)=0 (smur kosulu)

Bahsedilen T fonksiyonu, bulanik kiimelerde kesisim islemine karsilik
gelmektedir. T-norm olmanin ilk sarti, T-norm islem sonucunun siralamayla
degismedigini gostermektedir. Ikinci sarti, birlesmeli oldugu icin, ikiden fazla bulanik

kiimenin tiyelik derecesinin hesaplanabilecegini gdstermektedir. Tanimin ii¢ilincii sart1, y



ve z lizerinde iiyelik derecesinin azalmasinin islem sonucu olusacak kiimede iiyelik
fonksiyonu degerinde bir artisa neden olmayacagindan bahsetmektedir. Son sart1 ise T-
norm isleminin klasik kiimelere genellestirmesi saglanmaktadir.

T-conorm: Her x,y, z € [0,1] i¢in asagidaki kosullar1 saglayan T*:[0,1] x [0,1] — [0,1]

fonksiyonuna, tiggensel conorm ya da kisaca T-conorm denir [50].

(T*-)T*(x,y) =T*(y,x) (simetri 6zelligi)
(T*-2)T*(x, T*(y,2)) = T*(T*(x,5),2) (birlesmelilik)
(T*-3)y <zikenT*(x,y) < T*(x,2) (monotonluk)
(T*-4)T*(x,0) =x veT*(1,1) =1 (sin1r kosulu)

T-conorm yapilar1 bulanik kiimelerde birlesim islemine karsilik gelmektedir.
Ayrica T-norm ve T-conorm yapilari arasinda bir dualite iliskisi bulunmaktadir. Bu iliski,
T(x,y)=1—T*(1—x,1—1y) ile ifade edilebilir. Bu dontisiim sayesinde T-norm
yapisindan T-conorm elde edilebilmektedir [7].

T-normlar {izerine yapilan ilk ¢alismalarin [47] ardindan birgok T-norm yapisi
sunulmus, cesitli alanlarda ise uygulamalar1 yapilmistir [7-14]. Tablo 2.1°de verilen T-
norm yapilari, en ¢cok bilinen T-norm yapilaridir. T-norm yapilari siirekli ve kesikli olmak
tizere ikiye ayrilmaktadir. Tezde sunulan yapilarin 6grenme asamasinda, tiirev-tabanl
ogrenme algoritmast kullanilacag: i¢in, bu kisimda bazi siirekli t-norm yapilarina yer
verilmektedir [7].

Tablo 2.1°de bazi T-norm yapilart benzerlik hesaplama, siniflandirma, tahmin
tiretme gibi temel alanlarda kullanilmaktadir. T-norm yapilarindan birkaginin, diger bazi
T-norm yapilarin1 kapsadiklar1 goriilebilir. T-norm yapisinin anlasilabilir olmasi
agisindan Tablo 2.1°de bahsedilen bazi T-normlarin grafikleri verilmistir. ilk olarak Sekil
2.1’de higbir T-norm ve T-conorm islemine girmeden, G-bell ve Gaussian iyelik

fonksiyonlar1 verilmistir.



Tablo 2.1. Baz: T-norm ve T-conorm yapilart

Sira
No T(x,y) T (x,y) KAPSAM
1 min(x,y) max(x,y) Zadeh [49]
2 x.y x+y—xy Goguen [50], Bandler ve ark. [51]
3 max(x +y—1,0) min(x +y,1) Giles ve ark. [52]
y=1isex y=0isex
4 x=1lisey x=0isey Weber ve ark. [50]
0 d.d 1 d.d
X x+y—2x
5 = xry— ey Temel Hamacher [50]
x+y-—xy 1—xy
xy x+y L
6 T+d-0(1-y) T+ xy Einstein [50]
1 1 .
! max(1 = ((1 = x)P + (1 - y)P)P,0) min(Ge? + yP)?, 0) Yager [53] p=1- T;veT;
. 1 : 1 i Dombi [54] A=1- TsveT:
1 _ oA 1_yard_pnyx
L+ (GG = DM+ G = DR L+ (G- D+ G-DD 7
Hamacher [50] A=0—- Tsve T¢
xy Alx +y) +xy(1 —21) _ .
’ A ANy 1) Ay -7 A=1- Tovel;
A=2-> TsveTg
10 e—((—lnx)a+(—lny)a)é 1— (- 1n(1—x))a+(—1n(1—y))a)% Aczel-Alsina [55]
s s T T
11 z in(sin(a=)sin(b = - — — Gal ve ark. [56
narcsm(sm(a 2)sm(b 2)) 7Tarccos(cos(a 2)cos(b 2)) [56]
12 max((1 + D(x+y—-1) — Axy,0) min(x + +y + Axy, 1) Yu Yandong [57]
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T-normlarin  yapist gorsellestirilirken aralarindaki farklarin  goriilebilmesi
acisindan Gaussian ve G-Bell gibi iki fakli liyelik fonksiyonu se¢ilmistir. Bu tiyelik
fonksiyonlari ise parametreleri ile birlikte verilmektedir. Ilk olarak Sekil 2.1°de higbir T-
norm ve T-conorm iglemine girmeden, G-bell ve Gaussian {iiyelik fonksiyonlari

verilmigtir.

1.x—c

. _2rTeN2
Gaussian(x;c,0) =e )

(c: merkez, o: genislik)

Bell(x; a,b,c) = ——;
(x;a,b,c) =

(a: genislik, b: tepe genisligi, c: merkez)

A=gbell_mf(x, [4, 3, 10])
B=gauss_mf(x, [10, 5])

Grafikler i¢in A ve B iiyelik fonksiyonlar1 kullanilmstir.

Gaussian G-Bell

Sekil 2.1. Gaussian ve G-Bell iiyelik fonksiyonlari
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(b) T,

@T

normlarimin gésterimi

2. Min. ve Carpim T-

Sekil 2

3. Stirlandirimig ve Giiglii(drastic) ¢carpim T-normlarinin gésterimi

Sekil 2.
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Sekil 2.4. Hamacher ve Einstein ¢arpim T-normlarinin gésterimi

Sekil 2.2, 2.3 ve 2.4’de bulunan ilk satirlar T-normlarin tanimini ifade ederken (0
ile 1 arasindaki noktasal iligkileri), ikinci satirlar ise A ve B iiyelik fonksiyonlarinin fakli
T-norm yapilarina gore kesisimini temsil etmektedir. Ayrica A ve B iiyelik

fonksiyonlarimin T-conorm yapilarinin da grafikleri verilmistir [8].

(@ T* (b) T*

Sekil 2.5. Max. ve Carpim T-conorm yapilarinin gosterimi
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(@)T;* (b) T,*

Sekil 2.6. Sinmirlandirilmis ve Giiglii(drastic) T-conorm yapilarinin gésterimi

(@ T~ (b) Tg*

Sekil 2.7. Hamacher ve Einstein T-conorm yapilarinin gésterimi

Sekil 2.5, 2.6 ve 2.7’de bulunan ilk satirlar T-conormlarin tanimi ifade ederken
(0 ile 1 arasindaki noktasal iligkileri), ayrica her sekildeki ilk satirlar O ile 1 arasindaki
sayilarin 0,05 artimla, karsilikli T-norm veya T-conorm sonuglaridir. ikinci satirlar ise A

ve B fyelik fonksiyonlarmin fakli T-conorm yapilarmma gore birlesimini temsil
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etmektedir. Tezde, PH ve Einstein T-normlart kullanilacagi i¢in, MISO (Mult1 Input

Single Output) -PH ve Einstein yapilarina da yer verilmesi gerekmektedir.

2.1.1 Parametrik Hamacher T-norm yapisinin genellestirilmesi

2014 yilinda Zhang ve Liao [11]’in yaptig1 c¢alismada Hamacher yapisi
genellestirilmis ve genellestirilen yap1 tizerinde, bazi tanimlar ve 6nermeler verilmistir.
Bu tanimlar ve onermelerden yola ¢ikilarak, ¢ok girdili Hamacher yapisinin tanimi

yapilmaktadir.
2.3 Tanmim: T;(A,), A, tzerinde ¢ok girdili bir Hamacher T-norm olsun. Burada,

A, ={aj,ay,...,a,}, 1<t < nolacak sekilde a,’ler liyelik fonksiyonlaridir. Ayrica Vi €
Nt,2<n,0<q; <1, Ty(A) = TH(Ty(Ay—1),a,), n = 2oldugu zaman T;(A,) =
T, (a;, a,) elde edilmektedir. PH’in yapisini ifade etmek igin, temel teskil eden fonksiyon

verilecek olursa,
X j(An) = ch,...,cje{l,...,n},cl:tm:tcj(acl'aczf Acg) oo ac]-) ne N+'n =2 V€j EN,
j < n seklindedir [11].

Burada PH T-normun onermesi, tanimlanan, y /(4,) fonksiyonu iizerinden
yapilacaktir [11]. Ozel olarak, y °(4,,) = 1 seklindedir. Ayrica drnek olarak, y 2(4,) =

a;.a, + ag.a3 +aj.a4 + ay.a3 + a,.a,4 + ag.a, verilebilir,

Zhang ve Liao Tanim 2.3’de ¢ok girdili Hamacher yapisin1 tanimlayabilmek i¢in,
x7(A,) yardimei fonksiyonunu tanimlamislardir. Fonksiyonu sdzel olarak ifade etmek
gerekirse; terimleri j’li kombinasyonlarinin, n.iyelik fonksiyonuna kadar olan
bilesenlerinin toplami, seklinde ifade edilebilir.

axJ(Ay) _

2.1 Sonug: o
k

X Y(A)\ap), jk € Nvej, k #n.
A\a, ={aq,a,, ..., a5_1, 541, ..., Ay} olarak tanimlanmaktadir [11].

Sonug 2.1, tanim 2.3’de yer alan, y fonksiyonunun, iiyelik fonksiyonlarina gore

tiirevidir. Bu sonug, PH T-norm’un genellestirilmesi verildikten sonra, iiyelik

fonksiyonlarma gore tiirevini bulmak i¢in kullanilmaktadir.

— _ X™(An) +
2.1 Onerme: T3(An) = svspmm G- apsira—tiay 4 €R
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Onerme 2.1°de PH T-norm’un genellestirilmis hali verilmektedir. Cok girdili bir

yapida bu 6nerme kullanilmaktadir.

e "(A )R
2.2 Onerme: Maln) _ X ( ”) " burada
A Qr?

Qn =M1 4 R AL (1 - Dix H(A,) — T - Dix (A, (2.1)

Ry=(m—-DA 2+ Yy am2(1 - D (n—1) - (n— 11—
q ~1.; i (2.2)
ix (A + 25 = D) M4
Onerme 2.2°de PH T-normun parametresi olan A’ya gére tiirevi verilmistir. 2.1
sonug, 2.1 Onerme ve 2.2 Onermenin ispatlart Zhang ve Liao’nun c¢aligmasinda,
timevarim yontemi ile ispatlanmistir [11]. Sonug ve dnermelerin 1s18inda, PH’nin tiyelik
fonksiyonlarina gore tiirevi bulunabilir.
0 Ta(An) _ (X "(An)/@)Qn=(EIo A - U\a)
day - Qrzl (23)

T A-DNx ™M(An)/ak)) x ™ (An)
Q7

2.2 Adaptif Sinirsel Bulamik Cikarim Sistemi

Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi, insan bilgi ve deneyimlerini kural
tabanli bir sisteme doniistirmek i¢in kullanilan bir sistemdir. ANFIS’in yapisinda bir
yandan bulanik kurallar yardimiyla bulanik ¢ikarim sistemi c¢alisirken diger yandan ise
yapay sinir aglari ile 6grenme gergeklesmektedir. ANFIS’in temelinde Takagi ve Sugeno
bulanik ¢ikarim sistemi bulunmaktadir. Bu yiizden bulanik ¢ikarim sistemini, ana hatlari

ile 6zetlememiz gerekmektedir.

2.2.1 Bulanik ¢ikarim sistemi

Bulanik ¢ikarim sistemi 5 ana bloktan olusmaktadir. Bulanik kurallarin sayisini
iceren kural tabani, bulanik kurallarda kullanilan bulanik kiimelerin tanimlanan iiyelik
fonksiyonlarinin veri tabani, kurallarin {izerinde ¢ikarim operasyonlarint gercekleyen

karar verme birimi, dis ortamdan alinan kesin degerleri (crisp values), bulanik degerlere
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dontistiiren bulaniklastirma ara yiizii ve son olarak bulanik degerleri kesin degerlere
doniistiiren netlestirme biriminden olusmaktadir. Sistemin yapis1 Sekil 2.8’de sematize

edilmistir [1].

Veritabani Kural Tabani
A A
Bilgi Tabani
Bulaniklagtirma Netlestirme
Arayuzi Arayuzu
' k
> Karar Verme Birimi

Sekil 2.8. Bulanik Cikarim Sistemi

Birden fazla bulanik ¢ikarim yontemi bulunmaktadir. En sik kullanilan bulanik
cikarim yontemleri, Mamdani ve Takagi-Sugeno-Kang yontemleridir. Bulanik sinir
aglar1 anahatlari ile Takagi-Sugeno-Kang cikarim sistemine benzer yapidadir. Bu yapida,
her bir kuralin ¢iktis1 sabit bir terim ile birlikte girdi degiskenlerinin lineer birlesimleri
seklinde olusturulur. Nihai ¢iktt ise her bir kuralin ¢iktisinin agirhiklandirilmig

ortalamasidir.
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Sekil 2.9. Sugeno tip bulanik ¢ikarim sistemi

Sekil 2.9°da girdileri x ve y olup, ¢iktis1 z fonksiyonu olan birinci derece Sugeno tip
bulanik ¢ikarim sistemi gosterilmektedir. Kurallar ile birlikte sistem ifade edilecek
olursa;

Kural 1: Eger x = A; vey=B; iseOHaldez; =pix+q,y+ n;

Kural 2: Eger x = A, vey =B, iseOHalde z, = p,x + @,y + 1,
i=12 icin, x ve y girdi degiskenlerini, z; ¢ikis degiskenini, A; ve B; ilyelik

fonksiyonlarini ve p; ,q; ,1; € R ise sonug degiskenlerini ifade etmektedir.

2.2.2 ANFIS-AWN mimarisi

ANFIS’in Sugeno tipi bir bulanik ¢ikarim sistemi oldugundan daha once
bahsedilmisti. Sugeno ¢ikarim sisteminde de oldugu gibi bulanik kurallarin IF (EGER,
antecenet part) kismu iiyelik fonksiyonlarindan olugsmaktadir. Uggensel (triangular), bell-
shape, trapezoidal, Gaussian gibi bir¢ok iiyelik fonksiyonu bulunmaktadir Kurallarin
sonug kismu ise girdilerin lineer fonksiyonu ya da sabit terim olarak alinmaktadir. Uyelik
fonksiyonlarinda bulunan bilinmeyen parametreler ile ¢ikti kisminda bulunan bilinmeyen

parametreler, hibrit grenme algoritmasi ile giincellenmektedir.
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Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5 Katman 6
X1 X2

Ang T > N > 811

X1 f1a

A T N g12

f

821

v
E
A
=
@

vv

X2

822 >
L A | n W1 e

Sekil 2.10. ANFIS-AWN yapisi

Sekil 2.10°da 6rnek olarak iki girdili ve tek ¢iktiya sahip bir ANFIS-AWN yapisi
yer almaktadir. Yapida, her girdi i¢in ikiser tane tiyelik fonksiyonu bulunup, toplam dort
kuraldan olusmaktadir.

Kural 1: Eger x; = A;; VE x, = A,; O Halde gy; = p11x1 + q11%2 + 111
Kural 2: Eger x; = A1, VE x, = A,, O Halde gq5 = p12X1 + qi2x2 + 112
Kural 3: Eger x; = A, VE x, = A,; O Halde g, = py1x1 + q21%2 + 751
Kural 4: Eger x; = A;; VE x, = A5, O Halde gy, = p22x1 + qo2x, + 155

ANFIS ve AWN yapilarinin sadece ikinci katmani farkli oldugu i¢in iki yapinin da 6
katmani asagida 6zetlenmistir.
e Katman 1: Bu katman, girdi katmanidir. Bu katmandaki her bir néron dis
ortamdan alinan sinyaller direkt bir sonraki katmana aktarilmaktadir.
e Katman 2: Bu katman, bulaniklastirma katmanidir. Kurallarin Eger kismindaki
tiyelik fonksiyonlari bu katmanda bulunmaktadir. Bu katmanin ¢iktisi, bulundugu
norondaki iiyelik fonksiyonunun degerinden olusmaktadir. Uyelik fonksiyonu

olarak Gaussian iiyelik fonksiyonu kullanildigini diisiintirsek;

2
yfre)
Ajj(x) =e 2< %ij i=12vej=12 (2.4)
AWN vyapisinda ise kirmiz ¢izgili kisimdaki tiyelik fonksiyonlari, dalgacik

fonksiyonu ile yer degistirmektedir.
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Dalgacik fonksiyonu, Gaussian fonksiyonunun girdi bilesenine goreve tiirevidir.

Dalgacik fonksiyonu i. néron i¢in 2.5’de ifade edilmektedir.

1(ximmig)

2 i~Hij

Xi—Hij\ _ Xi—HUij "( o >

d)ij( oij 1) == ( oij 1) Je 27 i=12ve j=12 (2.5)

e Katman 3: Kural katmanidir. Bu katmandaki her bir néron bulanik kurallarin
isleyis derecesini (firing strength) temsil etmektedir. Bu katmanda fakl1 bircok T-
norm yapist kullanilabilir. Ancak genellikle kullanilan T-norm yapilart minimum
veya ¢arpim T-normudur. Bu kisimda geleneksel ANFIS yapisinda kullanilan

carpim T-normu kullanilmistir.
51:]‘ = Ali(xl). Azj(xz) [ = 1,2 Uej — 1,2 (26)

e Katman 4: Normalizasyon katmamdir. Isleyis derecelerinin normalize edilmesi

islemi bu katmanda gerceklesir.

— 8ij i=12vej=1.2 (2.7)

y =2 2
i=127=1 Oij

e Katman 5: Netlestirme katmanidir. Bu katmanda girdi degerlerinin lineer
birlesimleri (sabit terim ile birlikte) ile 6nceki katmanda elde edilen normalize
isleyis dereceleri garpilir.

fij = 6,9
gij = pijxl + Qisz + rij i=1,2 vej =12 (28)

e Katman 6: Cikt1 katmani olup, sistemin nihai ¢iktisi olusturulur.
y=2i1Y5fij i=12vej=12 (2.9)

ANFIS yapisindaki bilinmeyen parametrelerin 6grenime katilmasi i¢in hibrit

ogrenme algoritmasi bulunmaktadir. Hibrit 6grenme, ileri gegis (forward pass) ve geri
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gecis (backward pass) olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Girdi parametreleri igin tiirev
tabanli azalma algoritmasi (gradient descent ) uygulanirken, ¢ikti parametreleri igin ise
en kiiciik kareler tahmin edicisi (Least square estimation) kullanilir. ileri gegis
asamasinda girdi parametreleri sabit iken ¢ikt1 parametreleri en kiigiik kareler tahmin
edicisi ile giincellenmektedir. Geri gecis kisminda ise girdi parametreleri tiirev tabanli

azalma algoritmasi ile giincellenirken ¢ikt1 parametreleri sabit tutulmaktadir [1].

AWN’de, 2. katmanda genel olarak kullanilan Gaussian fonksiyonu yerine,
zaman-frekans uyumuna sahip olan [58] dalgacik doniisiimii kullanilmaktadir [59]. Diger
5 katman da ANFIS ile benzer 6zellikleri tasimaktadir. ANFIS gibi ¢ikt1 kisminda yer
alan fonksiyonun ismine gore adlandirilmaktadir. Cikti kisminda sabit bir sayi
bulunuyorsa sifirinci dereceden AWN, eger girdilerin lineer birlesimlerinden olusan bir
fonksiyon bulunuyorsa, birinci dereceden AWN denilmektedir. Sekli 2.11°de ornek
olarak, iki girdi ve tek ¢iktiya sahip, AWN modeli yer almaktadir. Parametre agisindan
da ele alinirsa; modelde her bir girdi i¢in ikiser tane dalgacik fonksiyonu bulunmaktadir.
Her fonksiyonda da p, 6 parametrelerinden ikiser tane oldugu goz 6niine alinirsa, 8 tane
dalgacik fonksiyonu parametresi bulunmaktadir. Cikti kisminda model, sifirinci
dereceden ise her kural icin bir sabit terim olacagindan toplam 4 parametre mevcuttur.
Ancak model birinci dereceden ise sistem iki girdili oldugundan, her bir kuralda 3 tane
parametre bulunmaktadir. Kural sayisinin ise 4 oldugu g6z onilinde bulundurulursa, iki

girdi ve tek ¢iktiya sahip bir AWN modelindeki ¢ikti parametresi sayisi toplam 12°dir.

Ogrenme algoritmast olarak, tiirev tabanli 6grenme algoritmasi kullanilmaktadir.
Oncelikle ¢ikt1 parametrelerinin baslangi¢ degerlerinin belirlemek icin bir defa en kiiciik
kareler tahmin edicisi kullanilir. Daha sonra ise biitiin parametreler, tiirev tabanli bir

optimizasyon yontemi ile giincellenir.

2.3 Tezde Sunulan Modeller

Tezde iki farki model sunulmaktadir. Tezde sunulan ilk model ANFIS ve AWN
modellerinin 3. katmaninda bulunan ¢arpim T-normu yerine, Einstein ve PH T-normu
kullanilmistir. Bu yap1 kaotik zaman serileri ve sistem tanima problemi lizerinde
uygulanmistir. PH T-normun A parametresi, dgrenme algoritmasina katilmistir. Ogrenme
algoritmasi sonucunda A’nin uygun degerleri bulunmustur. Einstein T-norm, PH T-norm

un 6zel bir halidir. PH T-norm, farkli A degerleri igin farkli T-norm yapilari tiretmektedir.
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Bu yiizden sunulan modellerde PH T-norm kullanilmigtir. Sistemin yapisina 3. boliimde

ayrintili sekilde yer verilmistir.

Tezde sunulan diger model ise topluluk yapisinin 3. béliimde sunulan modellerin
tizerinde uygulanip elde edilen ¢iktilarin, agirliklandirilmis ortalamalaria, 6grenme
algoritmasinin uygulanmasidir. Bu yapida agirliklandirilmis ortalamalarin her bir agirligi
ogrenme algoritmasi ile belirlenmektedir. ANFIS i¢in topluluk kavramimi &zetlemek
gerekirse; farkli yapilarda n tane ANFIS alinir ve daha sonra her bir ANFIS’in ¢iktisi,
belirlenen bir integrator i¢in girdi teskil eder. Burada “integrator”, ¢ikt1 degerleri i¢in
entegrasyonu saglayan, ortalama veya agirlikli ortalamanin hesaplanmasidir. “Farkl
yapilarda n tane ANFIS” kisminda ise vurgulanmak istenen, n tane ANFIS’in her biri i¢in
2. katmanda kullanilan tiyelik fonksiyonlar1 farkli olabildigi gibi her bir ANFIS yapisi
farkli girdi degerlerine de sahip olabilir. Her bir ANFIS’in 3. katmaninda kullanilan
carpim T-normu yerine, her bir ANFIS’de farkli T-normlar da kullanilabilir. Tezde
sunulan modelde, girdi i¢in 3 ANFIS yapisi, finansal zaman serisi kestirimi iizerinde
uygulanmistir. ilki ANFIS 3, 2 ve 1. giin 6nceki verilerden yararlanarak bir sonraki
giindeki veriyi tahmin icin kullanilmustir. ikinci ve sonuncu ANFIS de ise sirasi ile 2, 4
ve 6 glin onceki, 1, 3 ve 5 giin onceki veriler kullanilmistir. Ayrica T-norm olarak da
sistem lizerinde farkli T-normlar denenmistir. Sistemin yapisi 4. boliimde ayrintili sekilde

incelenmektedir.
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3. ANFIS ve AWN YAPILARINDA FARKLI T-
NORMLARIN KULLANIMI

Bu boliimde ANFIS ve AWN yapilarinda, ¢arpim ve min. T-norm yapilari yerine,
PH ve Einstein T-normlarmin kullanilmasi amaglanmistir. Yapilarin egitimi i¢in, tiirev

tabanli BFGS algoritmasi kullanilmistir.

3.1 ANFIS-Einstein ve ANFIS-PH Yapilari

ANFIS-Einstein ve ANFIS-PH vyapilari, ANFIS yapisina benzer olarak,
katmanlar seklinde ifade edilmistir. Sunulan yapilari, ¢ok girdili ve tek ¢iktili bir sisteme

genellemek miimkiindiir.

Katman 1 Katman 2 Katman3 Katman4 Katman 5 Katman 6

X1 X2 . Xn

Sekil 3.1. ANFIS-Parametrik Hamacher yapisi (mavi ¢izgili kisim)

Sekil 3.1°de ¢ok girdili ve tek ¢iktili ASBC — PH yapis1 verilmistir. Gortildigi
gibi 3. katmanda Hamacher T-normu ifade eden “H” harfi kullanilmaktadir. ANFIS-
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Einstein ve ANFIS-PH yapilar1 arasinda sadece 3. katmanda farkliliklar oldugu igin,

katmanlar ac¢iklanirken, Hamacher ve Einstein T-norm yapilar1 beraber verilmistir. Bu

yap1iy1 6 katman seklinde agiklayacak olursak;

Katman 1: Bu katmanda n tane giris olan, x;, x, , ... , X, dogrudan 2. katmana
iletilir.

Katman 2: Bulaniklastirma katmanidir. ANFIS yapisinda da oldugu gibi, tiyelik
fonksiyonlar1 olarak, Gaussian iiyelik fonksiyonu kullanilmaktadir. Burada 1.
girdi i¢in j, tane, ikinci girdi i¢in j, tane ve nihayetinde n. girdi i¢in ise j, tane
tiyelik fonksiyonu mevcuttur. Asagidaki Gaussian denklemi k. girdi i¢in ij,. liyelik
fonksiyonunu gostermektedir.

Xje—Hiy, (3.1)

2
Ay, (xp) = exp(—%( ) ) (k=12,..,nvei, =12, ..,ji)

O'ik

Katman 3: Bu katmanda diger ANFIS yapilarindan farkli olarak PH ve Einstein
T-norm yapilar1 kullanilmistir. Bu katmanda, her bir kuralda hesaplanan deger, o

kuralin isleyis derecesi olarak adlandirilir.

Parametrik-Hamacher

x(An)
AN AN (A=) ) T (An) -2 (=D ) M (An)

(3.2)

Buradaki n, sistemdeki girdi sayisin1 vermektedir. Denklem 3.2 PH T-normun
toplam sembolii ile genellestirilmesini gostermektedir. Toplam sembolii ile
genellestirme yapilmasinin sebebi ise, toplam sembolii iizerinde gradyan
hesaplamalarinin daha kolay olmasidir. Carpim sembolii ile genellestirilmesi ise
Dombi tarafindan yapilmistir [64]. Bu katmandaki PH ¢arpiminin

genellestirilmesi, 3.3’te verilmektedir.

1

1+%(Hz=1<1+/11—14ik(xk)>_1) (33)

A (*1)

6l=

A = 2 i¢in Einstein T-norm elde edilmektedir.

1
1_Aik(xk)>_1)

Ay (i)

(Slz

1n
1+5(1'[k=1<1+2

(3.4)
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Buradal:ll,lz, ,in, ilz 1, ,jl,iz == 1, ,jz,...,in: 1, lell

e Katman 4: Normalizasyon katmanidir. Bu katmanin her bir ¢iktisi, 3. katmandan
elde edilen her bir isleyis derecesinin, biitiin isleyis derecelerine orani olarak

alinmaktadir.

- 8, (l=1,..,m) (3.5)
: Zﬁ16i

o« Katman 5: Netlestirme katmamdir. Bu katmanda birinci dereceden lineer
fonksiyon kullanilacaktir. Cikt1 parametreleri ile girdilerin lineer birlesimlerinden
olusmaktadir.

fi = 8,9 (l=1,..,m) (3.6)
9= qu+ Ximi puxi

o Katman 6: Bu katman, gelen biitiin sinyalleri toplayip, sonu¢ kismina iletilmesini

saglamaktadir.

y=2Xit1fi 3.7)

Bircok T-norm yapisi bulunmaktadir. Fakat ANFIS i¢in hangi T-norm yapisinin
daha 6nemli oldugu heniiz bilinmemektedir. Ancak sistemde yer alan PH yapisinin A’nin
farkli degerleri i¢in, bazi T-normlar1 kapsadigi goriildiigiinden, ANFIS yapisinda
kullanilmasimin uygun oldugu disiiniilmiistiir. Sunulan parametrik modelin, ANFIS
yapisindan tek farki 3. katmanda farkli T-norm yapilarinin kullanilmasidir. PH T-normun
yapisindaki A degeri degistikge, farkli T-norm yapilar1 olusmaktadir.

Bu yapiya en uygun sistem, 2014 yilinda Zhang ve Liao tarafindan sunulmustur
[11]. Calismalarinda ¢ok girdili Hamacher yapisimi kullanmiglardir. Calismada, A
parametresi 6grenme algoritmasi ile giincellenmistir. Ancak her bir kural degeri igin, ayri
A degerleri belirlenmistir. Bu durum, ayni iterasyonda biitiin bir ANFIS yapisi igerisinde
farkli A degerleri kullanilmasina sebep olmustur. Bu durum ise parametre sayisinin
artmasina ve dolayisiyla, 6grenmenin yavaslamasina sebep olmaktadir. Ayrica sonuglari

tek bir veri seti tizerinde karsilastirmiglardir. Tezde sunulan yapida ise her bir iterasyonda

25



A degerleri, ayr1 ayr1 giincellenmektedir. Yani biitiin bir sistem i¢in en son, tek bir uygun
A degeri bulunmaktadir. Sonuglar ise ti¢ farkli veri seti lizerinde denenmistir. Veri setleri

hakkindaki detayli bilgiye 5. Boliimde yer verilecektir.

3.1.1 ANFIS-Einstein ve ANFIS-PH igin egitim algoritmasi

Tezde sunulan biitiin yapilarda ayni egitim algoritmas: kullanilmistir. Genel
anlamda ANFIS-PH yapisi iizerinden biitlin parametreler incelenirse; girdi parametreleri,
u (merkez), o (genislik), T-norma ait parametre A ve ¢ikti parametrelerinin p ve q
degiskenleri oldugu goriilmektedir. Sekil 3.1°de yer verilen, genellestirilmis yapidaki,
biitiin parametreler hesaba katilacak olursa; u ve o parametreleri, iiyelik fonksiyonlarinda
yer alan parametrelerdir. Her girdi icin fakli sayida {iyelik fonksiyonu oldugunu géz
Oniine alalim. O halde, Sekil 3.1’in 2. katmaninda da bahsedildigi gibi, n. girdi i¢in j, tane
tiyelik fonksiyonu bulunmaktadir. u ve o parametreleri: Y1, j; seklinde gosterilebilir. q
parametresi ise ¢iktt kismindaki birinci dereceden fonksiyonun sabit terimidir. Kural
say1s1 kadar q olacagindan, Sekil 3.1°de gortildiigl gibi q parametrelerinin sayisi ise m
tanedir. Burada m = [[-, [; toplam kural sayisi olarak bulunmaktadir. p parametresi,
girdilerin lineer birlesimi seklinde yazildigindan, toplam m * n tane bulunmaktadir.
A parametresi de biitiin bir sistem i¢in 1 tane bulunmaktadir. O halde bir ANFIS-PH
yapisinda bulunan, parametrelerin toplami: 2% )7 ,j;+ m+mx*n+1 olarak
bulunmaktadir. Sistemde biitlin parametreler, gradyan tabanli BFGS metodu ile
glincellenmektedir. Yapilar egitilirken, hedef fonksiyon olarak, ortalama hata kareler
yontemi secilmistir. Amag¢ hata fonksiyonu olan, ortalama kareler hatayr minimize

etmektir.

E=—Y¥ (v —y,)> (3.8)

Burada N girdi sayisi iken, y, ANFIS-PH1n ¢iktis1 ve y, ise gercek degerleridir. A = 2
icin Einstein T-norm saglandigindan, biitiin parametreler ortaktir. Ancak A degeri belli

oldugu igin toplam 2% )7, j; + m + m * n parametreye sahiptir.
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3.1.2 Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno gradient yontemi

BFGS, en hizli ve en ideal yakinsamaya sahip, tiirev tabanli, 6grenme
algoritmalarindan  biridir [60]. BFGS, Quasi-Newton yapisindan tiireyen bir
optimizasyon teknigidir. Simnirlandirilmamis bir optimizasyon problemini diisiinecek

olursak;

min f(x), x € R"* (3.9

Burada f, ikinci tiireve sahip, siirekli bir fonksiyondur. BFGS’in genel algoritma

yapisi agagidaki gibidir.
Xi+1 = X — AH g (3.10)

Burada x;, baslangi¢ vektorii, x vektorii ise giincellenecek parametre vektoridiir.

H,,, Hessian matrisinin tersidir ve [Vf (x;)]~! seklinde ifade edilir.
Ix = V() (3.11)

X, bilinmeyen parametrelerden olugan bir parametre vektoriidiir, her iterasyonda
giincellemektedir. (3.10)’da verilen denklem performans Olgiitiiniin, biitiin bilinmeyen
parametrelere gore tiirevidir. «; ise arama yoni ile belirlenen optimal adim
biiyiikligiidiir.

di = —Hygx (3.12)

(3.11) da verilen denklem algoritmanin arama yoniidiir. Eger algoritma optimal
degerlerden uzaklasirsa, arama yonii degismekte, yeni bir yon aramaktadir. BFGS’de
Hj .1 matrisi, (3.12) yer alan denklem ile giincellenmektedir [60].

Yk = Gk+1 — 9k » Ok = Xg41 — X olmak lizere;

[ ST sk, kT (3.13)
Hirr = [1 <6k)Tyk] H"[ (ak)Tyk] 6Ty

27



Burada vy, gradient vektoriiniin bir 6nceki adimla olan farki iken, & ise parametre
vektoriiniin bir 6neki adim ile olan farkidir. Hessian matrisinin baslangi¢ degeri, birim

matris olarak alinmaktadir. Yani H, = I seklinde ifade edilmektedir.

3.1.3 ANFIS-PH i¢in parametre gradyanlari

Tez caligmasinda, gradyan tabanli BFGS algoritmasi kullanilacag: icin, hedef
fonksiyonun, biitiin parametrelere gore birinci dereceden tiirevi gerekmektedir. Asagida

gerekli biitlin gradyanlar hesaplanmustir.

Oncelikle, diger gradyanlarda da kullanilacak olan, hatanin ¢ikis fonksiyonuna

gore tiirevi bulunmalidir. Bu tiirev (3.14)’da verilmektedir.

0E 2 i
k=1

(3.14)

(3.15) ve (3.16)’de cikt1 parametrelerine gore tiirevler bulunmaktadir. Tirevler,
zincir kurali geregi, son katmandan ilk katmana dogru hesaplandigi igin, ¢ikti

parametrelerine gore tiirevin, klasik ANFIS yapisindan farki yoktur.

9E _OE r (3.15)
dq,  dy !
0E  O0E_ .
98 OB (3.16)
opy Oy

(3.17) ve (3.18)’de girdi parametrelerine gore gradyanlar bulunmaktadir.

0E J0E ay Xk — ‘Lll'k) ( 1 <xk - ,uik>2) (317)
— = exp(——=

O, 0y 9A;, (xi) i P2 g;,

0E  OE 03y  (xx —py)* ( 1 (xk — uik>2) (3.18)
do;, 0y dA;, (xx) 033 p 2 0i,

Parametre indisleri i =1,..,n;l=1,..,m; k=1,..,n;i, = 1,2, ..., j, seklindedir.
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0E _OE dy 0f, 35, 88, (3.19)

a1~ Ay df, 35, 08, 04

dy 0fi 96, _  (XiL16) — & (3.20)

3f, 05, 05, I (3m 57

661 _ _Xn(An)Rn (321)
9L Q2
OE _OE (TP.8) =6 (—x"(An)Rn) (3.22)
o~ Y T Em s @

(3.21)’de hatanin A parametresine gore tiirevi yer almaktadir ve n girdi sayisini
belirtmektedir. Ayrica y fonksiyonu ile R,ve Q, degerlerine, Bolim 2.1.1°de
deginilmistir. Genelliligi bozmamak adina, verilen yapida her bir girdi i¢in farkli sayida
tiyelik fonksiyonu olabileceginden, (3.21) asagidaki sekilde de ifade edilebilir. Diger
yapilarda benzer seklide genellestirilebilir.

98 _ —x "(A4y, ()R, (3.23)
F7 Q7

Burada x, k. girdiyi temsil etmektedir. Uyelik fonksiyonlarma gore tiirev

hesaplanirken, (3.22)’de yer alan gradyan hesabindan yararlanilmaktadir.

dy 09y 0f, 0§, 06, (3.24)
0A;, (x,)  0fi 86, 8, 0A; (x;)

by ERe) -6 (3.25)
NC R
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O M(An) /1) Qn—(EFZ AT (- I (A\a) -2 A-D e (A /) x M(An) - (3.26)
Q7

Sn,k =

S, = L (3.27)

- 1,n 1-4; (*x)
1+E(Hk=1<1+ATI((xk)>_1)

a5,
04y, (xk)

(3.26)"da

degeri, sadelik acisindan S, ;’ya esitlenmistir. (3.27)’de PH‘in

carpim sembolii ile ifadesi yer almaktadir. Daha dnceden de bahsedildigi gibi, gradyan
islemlerinde toplam sembolii kullanilirken, genel gosterimlerde ¢arpim sembolii yer alan
gosterim kullanilmaktadir. Eger, biitiin katmanlardaki degerler, i¢ ige yazilip, 1. girdi i¢in,

temsili bir gradyan hesaplanmak istenirse,

Jj2 Jj3 in o C_ayv2 Jj3 jn .
dy _ 2i2=12i3=1--- Zi3=ngll,lz....,LnSn,k=11 yzi2=1 Zi3=1'" Zi3=nsn:k=11 (328)
. - Jj1 J2 Jj3 Jn
aAll(xl) Z:il=12i2:12i3=1'" z:in=15n

ih=12,..,j;

Snx da a;, . tyelik fonksiyonuna gore tiirev alinacag igin k = i; durumu goz
ontine alinmigtir. Cikisin iiyelik fonksiyonlarina gore tiirevi (3.27) ve (3.28)’de olmak
tizere, iki farkli sekilde de hesaplanmustir. (3.28) de yer alan gradyan, diger girdi degerleri
icin de benzer seklide hesaplanmaktadir. Ayrica Einstein T-norm, PH’da 1 = 2 igin
saglandigindan, Einstein T-norm’un biitiin gradyanlari, A = 2 igin benzer sekilde

verilebilir.

3.2 AWN-Einstein ve AWN-PH Yapilar

Bolim 2.3°de Adaptif Dalgacik Aglarindan bahsedilmisti. Adaptif Dalgacik
Aglarinin, ANFIS yapisindan farki, ikinci katmanda Gaussian iiyelik fonksiyonu yerine,
dalgacik fonksiyonunun kullanilmasidir. Ayrica AWN-Einstein ve AWN-PH yapilarinin,
ANFIS-PH gibi 3. katmaninda, PH T-normu kullanilmaktadir.
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Katman 1 Katman 3 Katman 4 Katman 5 Katman 6

bi(x2
—
X, —>
\ﬁ ba(x2

d)jz X2

X1 Xa Xn

&1 -

_ 5 ,
7/}_' 1 /N

8

b1lxq

i

: 2
g 3
=< [
E | E 3
N

I
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[
EE
=

Pilxa)

PiE

Ny

~—

-

d)l(xn

Xn ——> \
o] | ||
1 IVl AV

N

ﬁgl

PinlXn)

Sekil 3.2 AWN-Parametrik Hamacher yapist (mavi ¢izgili kisstm Parametrik-Hamacher,

karmizi ¢izgili kisim dalgacik fonksiyonu)

Sekil 3.2°de ¢ok girdili ve tek ¢iktili bir AWN-PH yapist verilmistir. Sistemin
klasik ANFIS’den farki, 2.ve 3. katmanlarinda farkli fonksiyonlarmn kullanilmasidir.
Yapilar, Boliim 3.1°de yapildig: gibi katmanlar seklinde agiklanmistir. AWN yapisinda p
ve ¢ parametrelerinden farkli olarak, ancak ayni anlama gelen b ve c¢ parametreleri
kullanilmaktadir. Bu parametreler sirsiyla Gteleme (translation) ve donme (dilation)

parametreleridir.
e Katman 1: Dis diinyadan alinan tam degerler (crisp values) direk olarak 2.

katmana aktarilmaktadir.

e Katman 2: Bulaniklagtirma katmanidir. Bu katmanda Gauss fonksiyonunun

tiirevi olan, dalgacik fonksiyonu kullanilmaktadir.

Ay (6 = (1 - (M)Z)exp(_%<w>2) (3.29)

Cik Cik

Buradak = 1,2,..,nve i, =12, ...,
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Katman 3: 2. katmandan aktarilan veriler, PH T-normu i¢in girdi degerleri olarak

alinmaktadir. Bu katmanin ¢iktisi, kuralin isleyis derecesini vermektedir.

Parametrik-Hamacher-toplam ifadesi

2" () (3.30)
AN AN (1= ) T (An) - EE A= M (AR)

Parametrik-Hamacher-carpim ifadesi

5, = 1 (3.31)

1,n 1-4; (xk)
1+z(nk=1<1+ﬂ.T’(€xk)>—1)

A = 2 i¢in Einstein T-norm elde edilmektedir.

5, = 1 (3.32)

1 1-4; ()
1+E(Hz=1<1+2Tkxk)>_l)

Buradal=i1,i2,...,in, il = 1, ij11i2 == 1,...,j2,...,in: 1, 'jTl'

n ise girdi sayisidir.

Katman 4: Normalizasyon katmanidir. 3. katmandan elde edilen isleyis

dereceleri, normalize islemine tabii tutulmaktadir.

~__& (l=1,..,m) (3.33)
: Zﬁ16i

Katman 5: Netlestirme katmani olan bu katmanda, kullanilan 1. dereceden lineer
denklem, girdi degerleri ile olusturulmaktadir.

f, = 84, (=1..,m)  (334)

g1 = q + 2= DuXi (3.35)

Katman 6: Bu katmanda, gelen biitiin sinyaller toplanip, AWN-PH yapisinin
ciktisi elde edilmektedir.
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y =38 f; (3.36)

AWN-PH’da, ANFIS-PH yapisinda da kullanilan 6grenme algoritmasi, BFGS
kullanilmistir. AWN ve ANFIS yapilarindan PH kullanilmas1 bakimindan bir fark
bulunmayip, sadece 2. katmandaki iiyelik fonksiyonlar1 farklilik gosterdigi igin, iki
yapmin da parametre Sayilar1 birbirleri ile aynidir. Girdi degiskenleri, 2. katmanda
bulunan fonksiyonlarin i¢inde yer almaktadir. Bu yiizden, egitim algoritmasi igin girdi
degerlerine gore gradyanlar degisirken, ¢ikti degerlerine ve A’ya gore gradyanlar
degismemektedir. AWN-PH yapisi i¢in gradyan hesaplamalari, Boliim 3.2.1°de genel

olarak hesaplanmustir.

3.2.1 AWN-PH i¢cin parametre gradyanlari

Oncelikle hata fonksiyonunun sistemin ¢iktisina olan gradyan hesabi diisiiniiliirse,

bu kisimda bir degisiklik olmadigindan, ayni1 ifade kullanilacaktir.

0E

5 = wok=1(V ~ ) (3:37)

Zincir kurali geregi, gradyanlar, son katmandan, ilk katmana dogru uygulandigi

icin ¢ikt1 parametrelerine gore gradyanlar da asagidaki gibidir.

Parametreindisleri i =1,... ,n; l=1,..,m; k=1,..,n;i;, = 1,2, .., j, seklindedir.

OE _ 0E — 3.38
aq, 9y 0 (3.38)
OE _ 9E— 3.39
opy 9y Oux; ( )

b ve ¢ parametrelerinin gradyanlar: asagidaki sekilde hesaplanir:

0E _a_E ay Xk—bik _ Xk—bik 2 _1 xk_bik 2 (340)
by, - aya<0ik(xk)( ¢y )3 ( Ciy, > ) exp( 2\ ¢ )
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6cik - dy 6<pik(xk) Cik3 ix Ciy,

0E _ 9E ay  (xx—by)? 3 - (xk_bik)z) N (xk_bik)z (3.41)
Ci p 2

dE _ OE dy of; 88, 35, (3.42)
91 0y df, 88, 85, 9

A’ya gore tiirev hesabi yapilirken, (3.42)’de hicbir carpan degismedigi i¢in A’ya gore
tirevde de degisiklik olmamaktadir. O halde

05 _ 08 | (L4000 ~x"(An)kny (3.43)
oA~ oy 7l gn, 5 oh

(3.43) esitligi aynen korunmaktadir. Ilk girdi i¢in yapiyr genellemek gerekirse,
(3.26) ve (3.27) esitliklerinden yararlanilarak, (3.44) elde edilmektedir.

Jj2 Jj3 jn o C_yyi2 Jj3 jn .
oy _ 2i2=1 Zi3=1--- Zi3=n Piyip,...inSnk=iq y2i2=12i3=1--- Zi3=n5n,k=11 (344)
i, (x1) zgllzlzgzzzlzg:l... z;gﬂsn

Tezde, biitiin parametreler Bolim 3.1.3 ve Bolim 3.2.1°de yer alan gradyan
hesaplamalarina gore giincellenmektedir. ANFIS-PH yapisinda y ve o parametrelerinin
baslangic degerleri 1 segilirken, diger parametrelere ise (1 parametresi harig) O ile 1
arasinda rastgele degerler verilmektedir. AWN-PH yapisinda A parametresi harig, biitiin
parametrelerin baslangic degerleri 0 ile 1 arasinda se¢ilmistir. A parametresi iki yap1

icinde, baslangi¢ degerleri olarak, birbirinden farkl: birgok reel say1 verilip, denenmistir.
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4. TOPLULUK ANFIS-PH ve AWN-PH YAPILARI

Topluluk yapilart olusturulurken, her bir yapinin ¢iktisi, integrator ile isleme

girerek son tahmin degerleri elde edilir. Sistem katmanlar halinde verilmektedir.

Katman 1: Veri seti gerekli onislemlerden gegerek, her bir yapiya girdi olarak
verilmektedir. Sistemin girdileri u;_, us—5, ... , U, olacak sekilde sisteme dahil
olmaktadir. Burada t girdi sayisina gore degisiklik gosteren bir sayidir.

Katman 2: 1. katmandan iletilen veriler, ANFIS-PH ya da AWN-PH yapilari
icin girdi teskil etmektedir. Bu katmanda yapilar ¢alistirilir ve sonuglar bir sonraki
katmana iletilir.

Katman 3: Biitiin sistemlerin sonuglarinin yer aldigi katmandir. AWN-PH
yapisini ornek almak gerekirse, bu katmanda AWN-PH 1¢in ¢iktist x;, AWN-PH
2’nin ¢iktist x, ve AWN-Parametrik Hamacher n’in ¢iktist ise x, olarak
adlandirilmaktadir. O halde 3. katman, [x;, x5, ... , X, ] vektoriinden olusmaktadir.
Katman 4: Integrator islemlerinin yapildig1 katmandir. Bu katmanda iki farkli
integrator islemi kullanilmistir. Bu iglemler agirliklandirilmis ortalama (esitlik
4.1) ve ortalama islemleridir (esitlik 4.2). Aslinda bu ifadeler, ayn1 zamanda

Sugeno tip bulanik ¢ikarim sisteminde de kullanilan ifadelerdir.

_ WiXi+WoXp++WnXn _ Niog WiXi 4.1)
W1+Wy+- 4wy Y wi
_ XXt txn _ Ny X (4.2)
n n

Katman 5: Cikt1 katmanidir. Bu katmanda, sistem tarafindan bir ¢ikt1 tiretilir.
Gergek degerler ile Topluluk yapisinin iirettigi deger arasinda, performans ol¢iitii
hesaplanir.

Ornek olarak AWN-PH yapisinin Topluluk sistemi Sekil 4.1°de verilmektedir. 2.

katmanda ANFIS-PH yapisi da kullanilmaktadir. 3. katmandan elde edilen [xq, x5, ... , x,]

vektoriiniin uygun ¢arpanlar ile ¢arpilmasi sistemin performans Ol¢iitiiniin hesaplanmasi
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acisindan 6nemli yer tutmaktadir. Bu yilizden sistemde w;’ler 6grenme algoritmasi ile

uygun degerler elde edilerek, integrator isleminde gegcmektedir.

Katman 2 Katman 3

Katman 1

AWN-Parametrik

Hamacher 1

AWN-Parametrik
Hamacher 1 Ciktist

AWN-Parametrik

Hamacher 2

Utp,Ue2, Utm

veriseti

AWN-Parametrik
| Hamacher 2 Ciktisi

Ut1,U2)0 Ut

AWN-Parametrik

Hamacher n

AWN-Parametrik
Hamacher n Ciktisi

Sekil 4.1 Topluluk AWN-PH yapus:

Katman 4 Katman 5
W1
w2 | tahmin
INTEGRATOR |—————>
Wn

Sekil 4.1°de yer alan sistemin tahmini ¢iktisina y;, ve gergek ciktiya ise y, ifadeleri

kullanilacak olursa, kullanilan egitim algoritmas: ortalama kareler hata temel alinarak

egitilmistir.

1
E=OKH = I Il¥=1(yt - Yg)z
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Ayrica [xq, X5, ... , x,] vektoriiniin yapisinda, 1 < i < n olacak sekilde her bir x;
degeri farkli bir sistemin ¢iktis1 oldugundan, kendi aralarinda birer vektorii temsil
etmektedirler. Sekil 4.1°de yer alan sistemde tiirev tabanli &grenme algoritmasi
kullanildigr i¢in, uygun w; degerlerinin bulunmasinda w; degiskenlerine gore gerekli
gradyanlarin bulunmasi gerekmektedir. Bu gradyanlar (4.4) ve (4.5)’de verilmektedir.

0Edy _ OF XiYj; Wi— i, WiXi (4.4)
dy wi ay (Z?:l Wi)z

0E 2
5 = v 2k (e = V) (4.5)

Hesaplanan gradyanlar ile hatayr minimize eden en uygun w; katsayilar
bulunmaktadir. Daha sonra agirliklandirilmis ortalama yapilarak, sistemin ¢iktis1 elde

edilmektedir.
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5. DENEYSEL CALISMALAR

Tezin bu boliimiinde sunulan yapilarin farkli veri setlerinde degerlendirmeleri
yapilmaktadir. ANFIS-PH ve AWN-PH yapilar1 kaotik zaman serileri ve sistem tanima
problemleri lizerinde uygulanmistir. Elde edilen sonuglar ise farkli ¢alismalar ile
karsilastirilmaktadir. Ens-ANFIS-PH ve Ens-AWN-PH yapilar1 ise finansal zaman
serileri tizerinde denenmis ve sonuglar sunulmustur. Tezde, kaotik zaman serileri olarak
Box-Jenkins ve Mackey-Glass zaman serileri kullanilmistir. Bu iki zaman serisi
Benchmark problemleri olarak bilinmektedir. Ayrica diger bir veri seti ise sistem tanima
problemlerinden seg¢ilmistir. Tezde kullanilan finansal zaman serileri ise Dow-Jones,

S&P 500 ve EUR/USD zaman serileridir.

Bu boliimiin 6zeti su sekildedir; Boliim 5.1°de, kullanilan veri Setleri tanitilmistir.
Boliim 5.2°de, verisetlerinin sunulan yapilar lizerinde uygulanma bi¢imi verilmektedir.
Bu boliim deney metodu olarak ge¢mektedir. Boliim 5.3’de ANFIS-PH ve AWN-PH
yapilariin deney sonuglar1 verilmektedir. Boliim 5.4’de Ens-ANFIS-PH ve Ens-AWN-

PH yapilarinin deney sonuglar1 verilmektedir.

5.1 ANFIS/AWN-PH Deneyleri

Bu bolimde ANFIS-PH ve AWN-PH yapilar ayr1 ayrt Box-Jenkins, Mackey-
Glass ve Sistem tanilama verileri iizerinde denenmis ve her bir yapi i¢in farkli A degerleri
ile HKOK sonuglari sunulmustur. Ayrica sunulan yapilar literatiirde yer alan diger

caligmalar ile karsilastirilmistir.

5.1.1 Box-Jenkins zaman serisi tahmini

Box-Jenkins zaman serisi, 1994 yilinda Box ve ark. [61] tarafindan iki degiskenli
bir zaman serisinin analizini gostermek i¢in kullanilmistir. Gaz ocag igerisindeki, hava
ve metan gazlari, CO: iceren karisimi elde etmek icin birlestirilmistir. Bu siirecte u;
girdileri, gazin akis miktarim1 belirler iken, y, c¢iktisi ise CO2 yogunlugunu

belirlemektedir. y(t), verisinin tahmini i¢in, u(t — 4) ve y(t — 1) verileri kullanilmistr.

Veri seti 292 veriden olusmaktadir. Ik 200 veri, yapiy: egitmek i¢in kullanilirken,

kalan 92 veri ise test verisi olarak kullanilmaktadir. Modelde her bir girdi i¢in 2’ser liyelik
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fonksiyonu kullanilip, 4 kuraldan olugsmaktadir. ANFIS-PH ve AWN-PH yapilarinin her
ikiside 400 iterasyonda egitilmislerdir. Ayrica her iki yapida da A da dahil olmak {izere
21 parametre kullanilmistir. Sistemin performansii 6lgmek icin Hata Kareler

Ortalamasinin Karekokii (HKOK) kullanilmistir.

I (5.1)
HKOK=\/%Z(y—yg)2

Tablo 5.1 ve 5.2°de sirasiyla ANFIS-PH ve AWN-PH yapilarinin farkli 4
degerleri i¢in olusan farkli T-normlar ile sonuglart verilmistir.

Tablo 5.1. Box-Jenkins zaman serisinin ). degerleri icin ANFIS-PH sonuglart

A degerleri HKOK-Egitim HKOK-Test
A =1 (garpim) 0,0238 0,0315
A = 0 (Klasik Hamacher) 0,0234 0,0309
A = 2 (Einstein) 0,0238 0,0313
A=10,035 0,0231 0,0299

Tablo 5.1°de goriildiigi gibi en iyi sonucu veren A=0,035 iken, Tablo 5.2°de ise
en iyi A degerinin sifira yakinsadigi goriilmiis ve en iyi test sonucu klasik Hamacher’ in
verdigi goriilmektedir. Tablolarda yer alan A degerleri baslangic parametrelerinin

birbirinden farkli degerleri i¢in denenmistir. Diger A degerleri ise 6rnek olarak verilmistir.

Tablo 5.2. Box-Jenkins zaman serisinin ). degerleri icin AWN-PH sonuglar

A degerleri HKOK-Egitim HKOK-Test
A =1 (carpim) 0,0193 0,0317
A = 0 (Klasik Hamacher) 0,0237 0,0301
A = 2 (Einstein) 0,0227 0,0349
A=1,2671 0,0237 0,0361

Iki tabloda dikkate alindiginda, en iyi sonucu ANFIS-PH (1 = 0,035) verdigi
goriilmektedir. Sekil 5.1’de tahmin hatasi1 verilirken, Sekil 5.2°de tahmini ve gercek

degerleri arasindaki iliski verilmistir.
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tahmin hatasi

cikis

0.05— —

o
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zaman

Sekil 5.1. Box-Jenkins zaman serisi i¢cin ANFIS-PH (2=0,035) tahmin hatasi

| Egitim verisi Test verisi
T T

o T

08

0.7~ \

06—

04

03
02+ ‘ N .

0.1+

gercek degerler
———- ANFIS-PH

0 50 100 150 200 250 300
Zaman

Sekil 5.2 Box-Jenkins zaman serisi i¢in ANFIS-PH (A=0,035) tahmini ve ger¢ek
degerleri
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Tablo 5.3. Box-Jenkins zaman serisi icin modellerin test sonu¢larinin karsilastiriimasi

Model HKOK
Tong’s model[62] 0,685
Pedrycz’s model[63] 0,566
Xu’s model[64] 0,573
Sugeno’s model[65] 0,596
Surmann’s model[66] 0,400
FUNN model[67] 0,071
HyFIS model[36] 0,042
WNN[68]+gradient 0,084
WNN[68]+hybrid 0,081
LLWNN[68]+gradient 0,017
LLWNNI[68]+hybrid 0,013
AWN-Z [59] (2 MFs) 0,033
AWN-F [59] (2 MFs) 0,031
Sunulan Model (AWN-PH) (2 MFs) 0,0301
Sunulan Model (ANFIS-PH) (2 MFs) 0,0299

Tezde sunulan ANFIS-PH ve AWN-PH yapilarinin, ¢iktt kisminin, birinci
dereceden denklemlerden olusturulduguna yer verilmisti. Tablo 5.3’e bakildiginda ise
Box-Jenkins zaman serisi i¢in, PH T-normun AWN yapisina katkida bulundugu
sOylenilebilir. Ancak goriildiigii gibi Box-Jenkins zaman serisi i¢in PH T-normun ANFIS
yapisina olan etkisinin AWN yapisina olan etkisinden daha fazla oldugu goriilebilir.
Diger caligmalar ile kiyaslandiginda ise en iyi sonuca ulagilmasa dahi “LLWNN”
modelinden sonra en iyi sonuca ulasildig: goriilmektedir. LLWNN modelde 56 parametre

kullanilirken, 6nerilen modellerde bu say1 daha azdir.

5.1.2 Mackey-Glass Zaman Serisi Tahmini

Bu boliimde segkin tahmin problemlerinden biri olan ve Bulanik-Sinir aglari
sistemlerinde sik¢a kullanilan Mackey-Glass zaman serisi kullanilmistir. Zaman serisi

verileri 5.2°de verilen diferansiyel denklem ile tiretilmektedir.
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dx  0.2x(t-7) (5.2)
dt  1+x°(t-7)

Kaotik zaman serisi olugmasi icin 7 > 17 se¢ilmesi gerekmektedir. Bu kisimda
baslangic deger kosullart 7 =17 ve x(0) = 1,2 olarak secilmistir. Deneyde, 5.2
diferansiyel denklemi ile olusturulan, t = 118’den 1117’ye kadar olan, 1000 veri
kullanilmustir. Girdi degerleri olarak x(t), x(t — 6), x(t — 12) ve x(t — 18) kullanilmig
ve x(t + 6) tahmini yapilmistir. 1000 veri igerisinden ilk 500 veri sunulan modelin
egitimi igin ayrilirken, kalan 500 veri, test verisi olarak kullanilmigtir. Sunulan Model
4000 iterasyonda egitilmistir. 4 girdiye sahip olan Mackey-Glass zaman serisinde, her bir
girdi i¢in ikiser iiyelik fonksiyonu kullanilmistir. Sistemde toplam 16 kural ve 97
parametre bulunmaktadir. Tablo 5.4 ve 5.5’de belirli A degerleri icin HKOK sonuglari

verilmistir.

Tablo 5.4. Mackey-Glass zaman serisinin 1. degerleri i¢in ANFIS-PH sonuglart

A degerleri HKOK-Egitim HKOK-Test
A =1 (carpim) 0,00224 0,00225
A = 0 (Klasik Hamacher) 0,00264 0,00256
A = 2 (Einstein) 0,00221 0,00213
A=10,0153 0,00174 0,00168

ANFIS-PH yapisi i¢in en iyi sonucu 4 = 0,0153 i¢in verirken, AWN-PH yapis1
i¢in ise en iyi sonucu Einstein T-norm’un verdigi goriilmiistiir. Ogrenme algoritmas ile
en iyi 1 degerinin 2’ye yakinsadigi goriilmiistiir. ki tablo birbirleri ile
karsilagtirildigindan Mackey-Glass zaman serisi i¢in en iyi sonucu A = 2 i¢in verdigi

gorilmiistiir.

Tablo 5.5. Mackey-Glass zaman serisinin . degerleri icin AWN-PH sonug¢lari

A degerleri HKOK-Egitim HKOK-Test
A =1 (carpim) 0,00183 0,00178
A = 0 (Klasik Hamacher) 0,00332 0,00327
A = 2 (Einstein) 0,00162 0,00156
A=1,7576 0,00171 0,00161
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Mackey-Glass zaman serisi igin Sekil 5.4’de tahmin hatas1 ve Sekil 5.5’de ise

tahmini ve gergek degerleri arasindaki iliski verilmistir.

x103

tahmin hatasi
(=]
——————
—
——

| 1 1 ! 1 1 I | 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Zaman

Sekil 5.3. Mackey-Glass zaman serisi icin AWN-PH (2=2) tahmin hatas:

Egitim verisi Test verisi
1.4
! ' ' ! ' ‘ gercek dederler
— — — AWN-PH
04 1 1 1 1 1 L 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Zaman

Sekil 5.4. Mackey-Glass serisi i¢cin ANN-PH (1=2) tahmini ve gercek degerleri
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Tablo 5.6. Mackey Glass zaman serisi icin modellerin test sonu¢larinin karsilastiriimasi

Model HKOK
Auto-regressive model 0,19
Cascade correlation NN 0,06
Backpropagation NN 0,02
Sixth-order polynomial 0,04
Linear prediction method 0,55
Classical RBF (23 noron) [69] 0,0114
PG-RBF network [70] 0,0028
Genetic algorithm and fuzzy system [71] 0,049
WNN [68] + gradient 0,0071
WNN [68]+ hybrid 0,0059
LLWNN [68] + gradient 0,0041
LLWNN [68] + hybrid 0,0036
AWN-Z [59] 0,00982
AWN-F [59] 0,00178
Sunulan Model (ANFIS-PH) (2MFs) 0,00168
Sunulan Model (AWN-PH) (2MFs) 0,00156

Tablo 5.6’°da, sunulan modellerin, diger modeller arasindaki yeri gosterilmektedir.
AWN-PH (A = 2) yapisiin en iyi yap1 oldugu goriilmektedir. Bunu nedeni ise dalgacik

tiyelik fonksiyonlarmin hizli ge¢is durumlarini daha iyi yakalamasidir.

5.1.3 Sistem tammlama 6rnegi

Sekil 5.5°de ANFIS-PH veya AWN-PH yapilar1 ile seri-paralel sistem
tanilamanin yapist verilmistir. u(k) kontrol sinyali, modelin girdi sinyalleri, y(k)
dogrusal olmayan sistemin ¢iktisidir. Sistemde hedef ¢ikt1 y(k) iken, tahmini ¢ikt: ise
y¢ (k) ¢iktisidir. Sistemde kullanilan yapilarin biitiin parametreleri e(k) hata tahminine

gore giincellenmektedir. Ornekte yer alan dogrusal olmayan sistem (5.3)’de verilmistir.

y(k) = 0.72y(k —1) + 0.025y(k — 2)u(k — 2) + 0.01u?(k — 3) + 0.02u(k — 4) (5.3)
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u(k) y(k)
Dogrusal Olmayan Sistem

A 4

[u(k-1)...u(k-n)] [y(k-1)...y(k-m)] "

) 4

ANFIS-PH veya AWN-PH

ye(k)

Sekil 5.5. ANFIS-PH veya AWN-PH ile Sistem Tanilama Modeli

y(k) ¢iktisinin hesaplanmasi i¢in ¢iktinin 1, 2 ve 3 adim onceki verisinden
yararlanilirken, girdinin ise 2, 3 ve 4 adim 6nceki verisinden yararlanilmigtir. Sistemde
y(k + 1)’i tahmin etmek i¢in u(k — 1) ve y(k) verileri kullanilmaktadir. Modelde her
girdi i¢in 2’ser iiyelik fonksiyonu secilmistir. Modelin egitimi i¢in 900 veri kullanilmistir.
Kullanilan veriler [72] ve [73] yapilarinda kullanilan veriler ile benzerdir. Egitim

girdilerinin yarist igin [-2,2] arasindaki bagimsiz ve benzerlik dagilimdan elde edilen
rastgele veriler kullanilirken, kalan yarisi igin ise 1.0SSin(Z—:) , siniis dalgasindan elde

edilen veriler kullanilmistir. Biitiin veriler egitildikten sonra, test sonuglarini, diger
calismalar ile karsilagtirmak amacli, digerleri ile ayni test sinyali kullanilmistir. Test i¢in

1000 veri kullanilmistir. Test veri sinyalleri pargali fonksiyon seklinde (5.4)’de ifade

edilmektedir.
sin(zk / 25) k <250
1.0 250 < k < 500
u(k)= 10 500 < k < 750
0.3sin(zk / 25) + 0.1sin(zk / 32) + 0.6sin(zk /10) 750 < k < 1000
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Tablo 5.7. Sistem tanilama probleminin A degerleri i¢cin ANFIS-PH sonuglart

A degerleri HKOK-Egitim HKOK-Test
A =1 (carpim) 0,0097 0,0228
A = 0 (Klasik Hamacher) 0,0092 0,0251
A = 2 (Einstein) 0,0092 0,0244
A=0.0153 0,0088 0,0226

Tablo 5.7 ve 5.8”¢ bakildiginda AWN-PH yapisii¢in A = 1,0806’°da en iyi sonuca
ulastig1 goriilmektedir. ANFIS-PH yapisi i¢in ise en iyi sonucu A = 0,0153 degerinde
verdigi goriilmektedir. iki tablo dikkate alindiginda en iyi sonucu AWN-PH (1 = 1,0806

) verdigi goriilmektedir.

Tablo 5.8. Sistem tanilama probleminin A degerleri icin AWN-PH sonuglar

A degerleri HKOK-Egitim HKOK-Test
1 =1 (carpim) 0,0093 0,0232
A = 0 (Klasik Hamacher) 0,0096 0,0264
A = 2 (Einstein) 0,0083 0,0301
A1 =1,0806 0,0107 0,0209

Sekil 5.6’da en iyi modelin tahmin hatasi verilmistir. Verilen sekilde egitim ve
test hatalar1 birlikte verilmektedir. Sekil 5.7°de ise sistem tanilama 6rnegi i¢in tahmini ve
gercek degerler bir arada verilmektedir. Her iki sekilde de ilk 900 veri egitim verisi iken,
kalan 1000 veri ise test verisi olarak alinmustir. Sunulan modellerin her biri 100

iterasyonda egitilmistir.
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Sekil 5.6. Sistem tanilama i¢cin AWN-PH (A=1,0806) tahmin hatasi

| Egitim verisi Test verisi
1

I I I I I I I gercek degerler
p ﬂ ﬂ — — — AWN-PH
_0_8 1 1 1 1 1 1 1 L 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Zamarn

Sekil 5.7. Sistem tanilama i¢in AWN-PH ( A=1,0806) tahmini ve gercek degerler
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Tablo 5.9. Sistem tanima problemi icin modellerin test sonuglarinin

karsilastirtlmasi
Model Parametre sayis1  HKOK Egitim HKOK Test
ERNN[74] 54 0,036 0,078
RSONFIN[72] 49 0,03 0,06
TRFN-S[73] 33 0,0067 0,0313
FWNN [75] 27 0,019736 0,022609
FWNN [75] 43 0,018713 0,020169
AWN-Z [59] 12 0,009368 0,022933
AWN-F [59] 20 0,009391 0,023259
Sunulan Model (ANFIS-PH) (2MFs) 21 0,008823 0,022612
Sunulan Model (AWN-PH) (2MFs) 21 0,010733 0,020883

Tablo 5.9’da, karsilastirilan biitiin yapilarin egitim ve test HKOK sonuglari
dikkate alindiginda, egitim hata sonucuna gore test sonucu en iyi olan degerin, tezde
sunulan model (AWN-PH) oldugu goriilmektedir. Ayrica parametre sayilarina
bakildiginda, AWN-PH’in diger calismalardan daha az parametre ile daha iyi sonug
verdigi goriilebilir.

5.2 Ens-ANFIS-PH ve Ens-AWN-PH Deneyleri

Tezin bu kisminda Ens-ANFIS-PH ve Ens-AWN-PH yapilari, finansal zaman
serileri lizerinde denenmistir. Finansal zaman serilerinde giinliik degismeler fazla oldugu
icin tahmin hatasinin gergek verilere orani finansal veri tiplerine daha uygundur. Boylece
kotii tahminde bulunulan verinin hatasi gergek veri iizerinden hesaplanabilmektedir. Hata
sonuglart ise Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH) ile verilmistir. Ortalama Mutlak
Yiizde Hata (5.5)’de verilmektedir.

100 & x? — X! |
N <= x? |

g=gergek veriler, t=tahmini veriler (5.5)

Euro-Dolar veri seti harig, diger veri setleri (Dow-Jones, S&P 500) [76-78]’e
benzer sekilde, normalizasyon islemlerine tabii tutularak degerler [0,1] araliina

indirgenmistir. Euro-Dolar veri seti ise belli araliklarda degistigi i¢cin normalizasyon
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islemine gerek duyulmamistir. Normalizasyon yontemi, genel olarak kullanilan max-min.

normalizasyonu, (5.6)’da verilmektedir.

X — X . (5.6)

X — 1 min

5.2.1 Dow-Jones zaman serisi tahmini

Dow-Jones zaman serisi Amerika Birlesik Devletleri’nin 6nemli hisse
senetlerinden biridir. En biiyiik 30 sirketi igermektedir. Ilk yaymi 26 Mayis 1896 yilinda
yapilmigtir [80]. Topluluk yapilarinda, Dow-Jones zaman serisi tahmini yapilirken,
oncelikle ANFIS-PH ve AWN-PH yapilart dikkate alinmistir. Tezde ANFIS-PH ve
AWN-PH vyapilar1 3 girdi ve tahmin edilen 1 ¢iktidan olusmaktadir. Ayn1 zamanda
topluluk yapisida 3 girdi ve 1 ¢iktidan olusmaktadir. ANFIS-PH ve AWN-PH yapilarinda
3, 2 ve 1 giin 6nceki, 5, 3 ve 1 giin dnceki ve son olarak, 6, 4 ve 2 giin 6nceki veriler
kullanilmustir. Veri seti olarak, 09.05.2012 - 24.03.2016 tarihleri arasindaki giinliik 1000
veri kullanilmistir. Veriler yahoo.finance.com [81]’dan ¢ekilmistir. Her bir veri
Amerikan borsasindaki ilk 30 sirketin giinliilk kapanig degerlerini géstermektedir. 1000
veri, 3 parcaya ayrilmaktadir. 1000 veri igerisinden ilk 500 veri ile sistem egitilir,
devamindaki 200 veri w;’lerin egitimi i¢in ve son 300 veri ise sistemi test etmek igin
kullanilmistir. Bu veri setinin se¢ilmesini sebebi, bu tarihler arasinda, yakin zamandaki
giincel veriler kullanilmak istenmistir. Girdi ve c¢ikti degerleri, vektor formati ile

gosterilmek istenirse;

X()=[ug-sue—2,ue—1;ue], X(2)=[wr—6,Ue—aue—2;uc] X(3)=[e—s5,ur—3,ur—15u¢]
seklinde gosterilebilir. Burada yer alan X(1), X(2) ve X(3) girdileri ise topluluk yapisinin

girdilerini olusturmaktadir.
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AWN/ANFIS Parametrik

Hamacher 1

xxxxxx 1 amn2  Kamnd Kemand  Ktmans  KemanG

AWN/ANFIS
Parametrik Hamacher
1 Giktist
Ut3, U Ut
AWN/ANFIS Parametrik Wi
Hamacher? e
Uts,Ur-aUr2
veriseti AWN/ANFIS W, tahmin
Parametrik INTEGRATOR —————>
Hamacher 2 Ciktisi
Uts,Ur3 Urg
AWN/ANFIS Parametrik
Hamacher 3
W3

AWN/ANFIS
* Parametrik Hamacher 3
Ciktisi

Sekil 5.8 Ens-ANFIS ve Ens-AWN-PH yapisi

Dow-Jones finansal zaman serisinin, Ens-ANFIS-PH ve Ens-AWN-PH test
sonuglari, ortalama ve agirhikli ortalamalari ile birlikte tablo 5.10 ve 5.11°de

verilmektedir.

Farkl1 baglangi¢ parametreleri ile degerlendirildiginde segilen parametrelere gore
farkli A degerleri tiretilmektedir. Biitiin tablolarda son satirda yer alan parametre, en
uygun A degerleridir. Iki tabloda birbirleri ile iliskilendirildiginde, iki yapi iginde en iyi
sonucu A = 2 igin Einstein T-normun verdigi goriilmektedir. Yapilar karsilastirildig:

zaman ise Ens-AWN-PH yapisinin daha iyi tahmin bulundugu goériilmektedir.
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Tablo 5.10. Dow-Jones zaman serisinin J. degerleri i¢in Ens-ANFIS-PH sonuglart

Ens-ANFIS-PH

OMYH-Ort.

OMYH-Agir. Ort. wq Wy, W3
A=0 2,7560 2,7324 1,15 0,09 1,12
A=1 2,7458 2,7304 1,20 011 1,24
A=2 2,7277 2,7240 081 0,14 152
A=08 2,8120 2,7420 151 018 081

Tablo 5.11. Dow-Jones zaman serisinin A degerleri i¢cin EnsS-AWN-PH sonuglar

Ens-AWN-PH OMYH-Ort, OMYH-Agr. Ort.  w, w,  ws

1=0 2,8526 2,8226 0,88 038 1,34
A=1 2,8567 2,8052 1,17 072 1,04
A=2 2,7392 2,7064 0,96 043 143
1 =0,3085 2,8215 2,7317 110 041 126

Sekil 5.9°da Egitim ve test verilerinin, sunulan yap1 ile gergek degerleri arasindaki

iliskisi verilmektedir. Ayrica 800 veri igin tahmin hatasi da yer almaktadir.

Egitim verisi

gercek degerler|

Test verisi
1
0.9
0.8}

gergek degerler]

300

800

_ _ _  EnsAWNPH — — — Ens-AWN-PH
0 05
0 100 200 300 400 500 0 50 100 130 200 250
zaman zaman
0.15 T T T
0.1
7
E oost .
£ o}
-0.05- .
0.1 1 | 1 1 1
0 100 200 300 400 300 600 700
zaman

Sekil 5.9. Dow-Jones zaman serisinin Ens-AWN-PH yapust icin tahmin hatasi ve

tahmini
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Farkli A degerleri ile sunulan modeller, klasik ANFIS (1 = 1) ve klasik AWN
(A = 1)yapilarindan daha iyi tahminde bulunmustur. Ancak, Sekil 5.9 ayrintil1 bir sekilde
incelendiginde, Dow-Jones veri seti i¢in, test verisine uygulanan topluluk yapisinin
tahmini hata degerlerinin, 6zellikle 800 ile 1000. giinler arasinda arttig1 goriilmektedir.
Bu aralik veri setinde 02.06.2015 — 24.03.2016 tarihleri arasina denk gelmektedir. Genel
olarak bu tarihler arasia bakildiginda borsanin kapanis degerlerinde ani diistislerin ve
ani ¢ikislarin meydana geldigi goriilmektedir. Bu durum ise Dow-Jones zaman serisinin

tahminini zorlastirmaktadir.

5.2.2 S&P 500 zaman serisi tahmini

S&P 500 borsa endeksi, Standart & Poor kredi derecelendirme kurulusu
tarafindan yapilmaktadir. ilk 500 Amerikan sirketini igermektedir. Amerika hisse senedi
piyasasinin yaklasik %75’ini kapsamaktadir [80]. S&P 500 i¢in kullanilan veri seti, Dow-
Jones ile ayni tarihler arasindan segilmistir. Girdi degerleri ve veri setinin bdliinme sekli
de Dow-Jones finansal zaman serisi ile aynidir. Tablo 5.12 ve 5.13’de A degerleri ile

birlikte sonuglar verilmektedir.

Tablo 5.12. S&P 500 zaman serisinin A degerleri icin Ens-ANFIS-PH sonuglart

Ens-ANFIS-PH OMYH-Ort, OMYH-Agr. Ort.  w, w,  ws

A=0 1,2572 1,2248 121 031 1,08
A=1 1,3089 1,2197 1,06 013 1,36
A=2 1,1979 1,1515 115 063 1,12
1 =0,7536 1,2314 1,1313 114 052 119

Tablo 5.12 ve 5.13 dikkate alindiginda Ens-ANFIS-PH i¢in A = 0,7536 ve Ens-
AWN-PH i¢in ise 1= 0,5646 degerinin uygun oldugu gorilmiistiir. Ancak iki yapi
arasinda en uygun A degerinde, Ens-ANFIS-PH yapisinin daha iyi tahminde bulundugu

goriilmektedir.
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Tablo 5.13. S&P 500 zaman serisinin A degerleri icin Ens-AWN-PH sonuclar

Ens-AWN-PH OMYH-Ort. OMYH-Agrr. Ort.  wy w,  ws
1=0 1,2864 1,2451 0,56 094 111
A=1 1,297 1,2503 0,21 058 161
A=2 1,2589 1,1617 064 072 143
1 =0,5646 1,2122 1,1559 1,07 058 1,22

Sekil 5.10’da en iyi sonucu veren Ens-ANFIS-PH (1 = 0,7536) yapist yer
almaktadir. Bu yapida tahmin hatasi ile Sunulan yapinin gercek ve tahmini verileri

arasindaki iliski verilmektedir.

Egitim verisi Test verisi
1

1
gergek defetler gergek degerler
0g Ens-ANFIS -FH o Ens-ANFIS-PH
w 0.6 o
A 08
0.2 0.7
o 0.6
0 100 200 300 400 300 0 30 100 130 200 230 300
Zaman Zaman

lahmin halas

0 100 200 300 400 300 600 700 200
Zaman

Sekil 5.10. S&P 500 zaman serisinin Ens-ANFIS yapist icin tahmin hatasi ve
tahmini

Sunulan yapilarin klasik ANFIS (1 = 1) ve klasik AWN (4 = 1) yapilarindan

daha iyi tahminde bulundugu goriilmektedir. ilk 500 veri sadece egitim igin

kullanilmistir. Son 300 veri ise sunulan topluluk modelinin testi i¢in kullanilmistir. Sekil

5.10 incelendiginde sunulan topluluk yapisinin, test verisinin, tahmin hatasinda etkili

oldugu goriilmektedir.
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5.2.3 Euro/Dolar zaman serisi tahmini

Euro/Dolar Zaman Serisi, 1 Euro’nun Dolar cinsinden miktarim vermektedir. Veri
seti olarak, usforex [82]’den alinan giinliik veriler kullanilmistir. 27.03.2011-05.01.2014
tarihleri arasindaki 1000 veri kullanilmigtir. Euro/Dolar Zaman Serisi, 1 ile 2 arasindaki
sayilardan olustugu i¢in, normalize islemine ihtiya¢ duyulmamaistir. Girdi verileri ile ¢ikis
verisi diger finansal zaman serileri gibi u;_3,u;_,,us—; girdileri mevcut iken u; ¢ikis
tahmini yapilmistir. Benzer sekilde u;_g,Us_4,Ur—» V€ Us_s,Us—3,Us—7 VErileri meveut
iken u; ¢ikis tahmini yapilmistir. Elde edilen bu tahminlere sirasiyla; x,(t),x,(t) ve
x3(t) denilirse, her bir x;(t) cikisi, topluluk yapisi icin girdi teskil etmektedir. 1000
verinin dagilimi ilk 500 veri, egitim verisi, sonraki 200 veri w;’lerin egitim i¢in, son 300
veri ise test verisi olarak kullanilmistir. Tablo 5.14 ve 5.15°de A degerlerine karsilik gelen

sonugclar verilmistir.

Tablo 5.14 ‘de Ens-ANFIS-PH yapis1 en iyi degerinin A = 0,7536°da almaktadir.
Tablo 5.15’de ise Ens-AWN-PH yapisi en iyi degerinin Einstein (A = 2) T-normda
almaktadr. Iki tablo karsilastirildig1 zaman en iyi sonucu veren yapinin, Einstein T-norm

icin Ens-AWN-PH yapis1 oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.14. Euro/Dolar zaman serisinin . degerleri i¢in Ens-ANFIS-PH sonuglar

Ens-ANFIS-PH OMYH-Ort. OMYH-Agr. Ort.  w, w,  ws
A=0 0,2890 0,2834 121 031 1,08
A=1 0,2881 0,2821 1,0946  0,7763 1,0950
A=2 0,2885 0,2822 1.15 063 1,12

1 =0,7536 0,2858 0,2803 114 052 1,19
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Tablo 5.15. Euro/Dolar zaman serisinin A degerleri icin Ens-AWN-PH sonuclart

Ens-AWN-PH OMYH-Ort. OMYH-Agrr. Ort.  w;y w,  ws

A=0 0,3027 0,2992 1,27 084 1,04
A=1 0,2920 0,2855 1,01 099 1,00
A=2 0,2847 0,2796 1,08 080 1,08
1=0,303 0,3013 0,2989 105 081 1,10

Sekil 5.10 ‘da Euro/Dolar zaman serisinin, Ens-AWN-PH (A = 2) yapisi i¢in,

tahmini hatas1 ve gercek deger ile olan iligkisi verilmistir.

gergek degerler g gercek degerle
145 Ens-AWN-PH 138 Ens-AWN-PH
14l 1.36
o w1.34
= 135 =
e 132
1.3 13
1.25 1.28
12 - — 1.26 - - =
0 100 200 300 400 300 0 30 100 150 200 250 300
Zamarn Zamarn
0.04 T T T T T T T
0.03- -
Z 0.02- -
= 001 -
; 0
= -0.01+ -
-0.02- -
-0.03- -
0.04 I 1 I I I 1 1
0 100 200 300 400 300 600 T00 800
Zaman

Sekil 5.11. Euro/Dolar zaman serisinin Ens-AWN-PH yapisi icin tahmin hatast ve tahmini
Sekil 5.11°de Euro/Dolar veri setinin test i¢in kullanilan son 300 verisi dikkate
alindiginda, sunulan topluluk metodunun test verisi i¢in iyi tahminde bulundugu
goriilmektedir. Ayrica bu veri seti lizerinde sunulan yapilarin klasik yapilardan daha iyi

sonug verdigi goriilmektedir.
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6. SONUC

Tezde 2 farkli model sunulmaktadir. Modellerden ilki ANFIS ve AWN
sistemlerinde ¢arpim T-normu yerine, parametresi ile birgcok T-normu kapsayan, PH T-
normu kullanilmistir. Yapilan deneylerde, sistemin ¢iktilarinin A ile direk iliskili oldugu
goriilmektedir. Ilk Sunulan model olan, ANFIS-PH ve AWN-PH yapilarinda, veri

setlerine gore elde edilen en iyi degerlerin sonuglar1 Tablo 6.1°de verilmektedir.

Tablo 6.1. ANFIS-PH ve AWN-PH modellerinin karsilastiriimast (HKOK Degerleri)

Model Box-Jenkins Mackey-Glass Sistem tanima Ortalama
ANFIS-PH 0,0299 0,00168 0,0226 0,01806
AWN-PH 0,0301 0,00156 0,0209 0,01752
Klasik ANFIS 0,0315 0,00225 0,0228 0,01885
Klasik AWN 0,0317 0,00178 0,0232 0,01889

Tablo 6.1’da, yapilarin veri setlerine gore en iyi agirlikli ortalama sonuglari
karsilastirilmistir. Veri setleri lizerinde hata ortalamalarina bakildiginda, sunulan ANFIS-
PH yapisinin, Carpim T-normu ile olusturulan klasik ANFIS yapisindan daha iyi sonug
verdigi goriilmektedir. Ayrica ayni durumun AWN yapist icin de gegerli oldugu
goriilmektedir. Iki yap:1 karsilastirildifi zaman ise uygulanan son ortalama islemi
sonucunda, AWN-PH yapisinin en iyi sonucu verdigi goriilmektedir. Sunulan modellerin
bir diger avantaji ise diger yapilara gore daha az parametre ile daha iyi tahminde

bulunmasidir.

Tezde sunulan diger model ise ilk sunulan modellerin tizerinde, topluluk yapisinin
uygulanmasidir. Tezin bu kisminda, Ens-ANFIS-PH ve Ens-AWN-PH modelleri
sunulmustur. Sunulan iki yapimin da, farkli veri setleri i¢in en iyi agirlikli ortalama

degerleri Tablo 6.2°de verilmektedir.

Tablo 6.2. Ens-ANFIS-PH ve Ens-AWN—-PH modellerinin karsilastirilmas: (OMYH

Degerleri)
Model Dow-Jones S&P 500 Euro/Dolar Ortalama
Ens-ANFIS-PH 2,7240 1,1313 0,2803 1,3785
Ens-AWN-PH 2,7064 1,1559 0,2796 1,3806

Tablo 6.2°den Ens-ANFIS—PH yapisinin ¢ok az bir fark ile daha iyi sonug verdigi
gorilmektedir. Topluluk yapisinin en biliyiik avantaji, paralel olarak her bir girdi i¢in

birden fazla girdi alinabilmesidir. Normalde (topluluk harici durumlarda), her bir yapiyi
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egitirken kullandigimiz yontemde de oldugu gibi, kullanilan modellerde, tek girdi ¢esidi
sisteme verilir ve ¢ikt1 elde edilir. Ancak tezde Onerilen topluluk yapisina bakildiginda,
onerilen topluluk modellerinin test asamasinda her bir girdi ig¢in u;_3,Us_p,Ur_q
Up_sg, Up—3,Ur—1 » Ur—g,Ut—4,Us—o Qirdileri ayr1 girdiler olarak alinmistir. Bu yiizden her
bir veri seti test edilirken, u;_¢,Us—s,Up—4,Us—3,Us—2,Us—q girdilerinin her biri kullanilmis
olmaktadir.

Nihayetinde, her iki yap1 i¢inde, A degeri degistikce kullanilan T-norm yapisi
degisecegi icin, kullanilan farkli T-norm yapilarinin (Einstein gibi), genel olarak
kullanilan ¢arpim (4 = 1) T-normundan daha iyi sonuglar elde edildigi goriillmektedir.
Ayrica bazi durumlarda, optimizasyon algoritmasinin sonucu olarak PH’1n 6zel durumu
olan Einstein (A1 = 2) T-normun daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Sunulan ¢alismalardan yola ¢ikilarak, ileri calismalarda, tiirev tabanli olarak
kullanilan 6grenme algoritmasi yerine, koloni optimizasyon yontemleri kullanilabilir.
Ayrica 3. katmanda kullanilan PH T-normu yerine, trigonometrik T-norm yapilari da
kullanilabilir. 2. katmanda ve 6. katmanda yer alan fonksiyonlar degistigi taktirde farkl
yapilar elde edilebilmektedir (Tezde sunulan AWN yapisi gibi). Elde edilen farkli yapilar

tizerinde PH T-normu uygulanabilir.
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