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OZET

DENEYSEL MOD AYRISIMI iLE ZAMAN SERIST ONGORUSU
MODELLERININ KARSILASTIRILMASI

Mehmet Arif DEMIRCI
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Istatistik Ana Bilim Dali

Doktora, Haziran/2022
Danigman: Prof.Dr. Vedide Rezan USLU

Zaman serileri, zamana bagli olarak degiskenlik gosteren ve gézlem degerlerinin
art arda ve esit aralikli bir sekilde olgiildiigii dizilerdir. Zaman serilerinde ayni
donemlerde art arda gelen gozlem degerlerinin birbirine bagimli oldugu kabul edilir.
Bu sayede gelecek donem ongorii degerleri gegmis donemlerde gozlenen degerler ile
hesaplanabilir.

Bir zaman degiskeni hakkinda 0Ongoriide bulunmak, degiskenin gegmis
donemlerdeki hareketleri gbzlemlenerek olusturulan modeller yardimiyla
miimkiindiir. Ongériiler bu modeller vasitasiyla yapilacag: icin model kurma islemi
olduk¢a 6nemlidir. Dogru kurulan bir model gergek degerlere yakin dngoriiler yani
hatas1 az tahminler tiretmeyi saglar.

Artan baz istasyonlarinin sayisina bagl olarak canlilar giin gectik¢e daha fazla
elektromanyetik radyasyona (EMR) maruz kalmaktadir. EMR’ye sebep olan
cihazlarin canlilar {izerindeki olumsuz etkileri bilinmesine ragmen bu cihazlar
hayatimizdan tamami ile ¢ikarmak miimkiin goériinmemektedir. Bu baglamda bir
ortamda bulunan elektrik alan siddeti (EMA) miktarinin gézlenmesi, modellenmesi ve
ongoriide bulunulmasi 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada EMA 6lglim degerleri
izerinde, diizlestirme parametreleri ve baslangi¢c degerlerinin Diferansiyel Gelisim
Algoritmasi (DGA) ile optimize edildigi Holt Winters iistel diizlestirme yontemi ile
Deneysel Mod Ayristirma (DMA) yontemine dayali Yapay Sinir Aglar1 (DMA-YSA)
ve Uyarlamali Ag tabanli Bulamk Cikarim Sistemi (DMA-ANFIS) modelleri
Onerilmistir. Performans karsilastirmasinda Onerilen yontemlerin kendi sinifinda
bulunan diger yontemlerden daha iyi sonuglar verdigi gézlenmistir.

Anahtar Sézciikler: Holt Winters iistel diizlestirme yontemi, Diferansiyel gelisim
algoritmasi, Deneysel mod ayrigtirma, Yapay sinir aglari, Uyarlamali ag tabanli
bulanik ¢ikarim sistemi



ABSTRACT

COMPARISONS OF EMPIRICAL MODE DECOMPOSITION WITH TIME
SERIES FORECASTING MODELS

Mehmet Arif DEMIRCI
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies

Department of Statistcs
Ph.D., June/2022
Supervisor: Prof. Dr. Vedide Rezan USLU

Time series vary depending on the time in which sequence of observations are
measured successively and at equal intervals. In time series, successive observations
in the same period are considered to be independent. Thus, future time prediction
values can be calculated with the values observed in the past times.

Forecasting about a time variable is possible with the help of models created by
observing the movements of the variable in the past. The model-building process is
crucial because forecasts will be made through these models. The model built to fit
the time series enables to produce forecasts close to actual values with minimum error.

Living things are exposed to more and more electromagnetic radiation (EMR)
day by day due to the increasing number of base stations. Although the negative
impacts of devices that cause EMR on living things are known, it does not seem
possible to completely remove it from our lives. In this sense, it is important to observe,
model, and predict the amount of electric field intensity (EMI) in an environment. In
this study, Holt-Winters exponential smoothing method, in which smoothing
parameters and initial values are optimized by Differential Evolution Algorithm and
Artificial Neural Networks and Adaptive Network-based Fuzzy inference System
models based on Empirical Mode Decomposition method are proposed on EMI
measurement values. In the performance comparison, it is observed that the proposed
methods give better results than other methods in their class.

Keywords: Holt Winters exponential smoothing, Differential evolution algorithm,
Empirical mode decomposition, Artificial neural networks, Adaptive network-based
fuzzy inference system
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1. GIRIS

Zaman serileri, zamana bagli olarak degisen ve Olglimlerin siirekli veya belli
araliklarla gézlemlenerek kaydedildigi degiskenlerin olusturdugu serilerdir. Zaman
serilerinde gecmige ait gozlem degerleri kullanilarak gelecek hakkinda Ongoriide

bulunmak ve planlama yapmak miimkiin olmaktadir.

Zaman serisi analizi, zaman serilerinin zaman igerisindeki davranisini
gozlemleyerek gelecek donem gozlem degerlerini minimum hata ile tahmin etmeye
imkan saglayan bir dizi istatistiksel yontemi igerir. Bu yontemleri tek ve ¢cok degiskenli
olmak tizere farkli kategorilerde siniflamak miimkiin olabilir. Bu tez ¢alismasinda tek
degiskenli zaman serileri analizi kullanilmistir. Tek degiskenli zaman serileri
analizinde siklikla kullanilan Box-Jenkins yontemleri ilgili zaman serisinin duragan
duragan olmasini gerektirir. Zaman serisinin duragan olmadigi durumlarda ise fark

alma islemi ve trend analizi gibi uygulamalar ile duraganlastirma saglanabilir.

Zaman serisi analizleri igerisinde yer alan ve daha klasik sayilabilen yontemler
Ustel Diizlestirme yontemleri olarak bilinmektedir. Veri setinde trend ve mevsimsellik
olma durumuna gore farkl iistel diizlestirme yontemleri 6nerilmektedir. Zaman serisi
trend ve mevsimsel bilesenlere sahip degilse Basit Ustel Diizlestirme yontemi, sadece
trend bilesenine sahip ise Holt (iki parametreli) Ustel Diizlestirme yontemi, hem trend
hem de mevsimsel bilesene birlikte sahipse veya bazen de sadece mevsimsel bilesene

sahipse Holt Winters (ii¢ parametreli) Ustel Diizlestirme ydntemi uygulanir.

Giliniimiizde hemen hemen biitlin alanlarda kullanilan ve 6nemi giderek artan
yapay zeka teknikleri ile insan zekasinin en 6nemli 6zelliklerinden birisi olan 6grenme
kabiliyeti modellenebilmektedir. Yapay zeka teknikleri, 6grenme tabanli 6ngoriide
bulunmay1 da kolaylastirmaktadir. Bu tekniklerden bir tanesi yapay sinir aglar1 (YSA)
bir digeri ise YSA ve bulanik ¢ikarim sistemlerinin birlikte kullanildigi melez bir

yontem olan uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi- ANFIS dir.

Zaman serilerinde geleneksel yontemler ile yapay zeka tekniklerinin hibrit
edildigi modeller yardimiyla 6ngorii elde edilmesini amaglayan bir ¢ok c¢alisma
yapilmaktadir.  Hibrit yoOntemlerin  uygulanmasi  genellikle iki  sekilde
gergeklestirilmektedir. Bunlardan birisi gelekneksel yontemler icerisinde yer alan, ne
olacagi kesitirilemeyen ve dngorii lizerinde onemli etkiye sahip parametrelerin genetik

algoritma, diferansiyel gelisim algoritmasi, parcacik siirii optimizasyonu vb. yapay

10



zeka algoritmalart ile optimize edilmesidir. Digeri ise hibrit edilen yontemlerin
asamali bir sekilde uygulandigr ve yontemlerden elde edilen Ongoriilerin birlikte

orijinal seri dngdrisiinii olusturdugu yontemlerdir.

Gelisen teknoloji ve kablosuz cihazlarin kullaniminin artmasi elektromanyetik
radyasyonun olumsuz etkilerini de artirmaktadir. Bu baglamda bir ortamda bulunan
elektrik alan siddetinin dogru bir sekilde modellenmesi ve ileriye yonelik tahminde

bulunulmasi 6nem arz etmektedir (Kurnaz ve Korunur Engiz, 2018).

Bu calismada kullanilan elektrik alan siddeti veri seti {lizerinde iki yontem
onerilmistir. Birincisi Holt Winters Ustel Diizlestirme yonteminde &ngorii
performansin1 6nemli derecede etkileyen diizlestirme parametreleri ve baslangig
degerlerinin diferansiyel gelisim algoritmas: ile belirlenmesidir. ikincisi ise deneysel
mod ayrigtirma yontemi ile kendi i¢inde duragan bilesenlere ayristirilan veri setleri
lizerinden hem YSA hem de ANFIS yontemleri ayr1 ayr1 uygulanarak dngoriilerin elde

edilmesidir.
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2. ZAMAN SERIiSI ANALIiZi

Bir zaman serisi trend, mevsimsel dalgalanma, dongiisel (konjonktiirel)
dalgalanma ve diizensiz (tesadiifi) hareketler olmak tlizere 4 bilesenden olugsmaktadir
(Kadilar, 2020).

Trend: Zaman serilerinde trend, serinin uzun siireli artis veya azalig gostermesi ile
olusur. Zaman serisi grafigine bakilarak veri setinin trende sahip olup olmadigina karar
vermek miimkiindiir.

Mevsimsel dalgalanma: Sabit bir periyod ile dalgalanma sergileyen zaman serileri
mevsimsel ya da periyodik seri olarak adlandirilir. Mevimsel dalgalanmanin uzunlugu
periyod uzunlugu (s) olarak ifade edilir ve genellikle oniki ay, alt1 ay, ii¢ ay, bir ay, bir
hafta, bir giin ve bir saat gibi donemleri kapsayabilir. Yine zaman serisi grafigine
bakilarak veri setinin mevsimsel bilesene sahip olup olmadigina karar
verilebilmektedir.

Dongiisel (konjonktiirel) dalgalanma: Mevsimsel dalgalanmaya benzer sekilde
hareket sergileyen fakat sabit bir periyoda sahip olmayan bu seriler genellikle 5-10
yilda bir tekrarlanirlar.

Diizensiz (tesadiifi) hareketler: Serinin hareketi trend, mevsimsellik ya da dongiisel
dalgalanma olarak ifade edilemiyor yani belirli bir yapiya uymuyor ve dolayisiyla
modellenemiyorsa bu tiir seriler diizensiz (tesadiifi) hareketler olarak adlandirilir.
Diizensiz hareketler sergileyen bir seri agiklanamadigindan bu tiir serilerin ngdriisiinii
yapmak miimkiin degildir. Dogal felaketler, dnceden kestirilemeyen artiglar ve

azaliglar diizensiz hareketleri olusturur.
2.1. Olasihga Dayah Yontemler
2.1.1. Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar-ARIMA

Zaman serilerinde en yaygin kullanilan yontemlerden birisi ARIMA modelidir
(Box ve Jenkins, 1970). ARIMA otoregresif (AR(p)) ve hareketli ortalama (MA(Q))
modellerinin birlesiminden olusmaktadir. AR(p) modeli zaman degiskeninin herhangi
bir dénemindeki degerinin, s6z konusu dénemdeki hata terimi ile p sayida gegmis
donem degerlerinin bir fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. MA(q) modeli ise zaman
degiskenin herhangi bir donemindeki degerinin, 0 dénemdeki hata terimi ve q sayida

geemis donem hata terimlerinin bir fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. Yontem
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duragan olmayan serilerin duraganlastirilmasi i¢in fark alma islemini de icermektedir.
d sayida fark alindiktan sonra duragan olan otoregresif biitiinlesik hareketli ortalamalar
modeli ARIMA(p,d,q) ile ifade edilir. AR(p), MA(q) ve ARIMA(p,d,q) modelleri
kapal1 bigimi sirasiyla esitlik 2.1. ve esitlik 2.2. esitlik 2.3. de gosterilmektedir.

(1-01L — QL% — - — @, LP )y, =c+¢ 2.1)
Ve=c+ (1+0.L+ 0,17 + -+ 6,L9)e, (2.2)
(1—01L —@,1% — - — 0,LP)(1 — L)%y, = c+ (1 + 0,L + 0,17 + - + 6,L7)e, (2.3)

Burada y,: t anindaki gbzlem degerini, c: Sabit terimi, &: t anindaki hata terimini,
@1, D,,...0,: AR modelinin  parametrelerini, 64,6,,... 6;: MA  modelinin

parametrelerini, Ly, = y;_1, Ly = Yt_2, LPYr = Yr_p, Llys = yp_q gOstermektedir.

Mevsimsel otoregresif biitiinlesik hareketli ortalamalar yontemi ise hem
otoregresif hem de hareketli ortalamalarin mevsimsel etkilerinin de dahil edildigi
model SARIMA(p,d,q)(P,D, Q) olarak ifade edilmektedir. Burada p otoregresif
(AR) modelinin derecesi, d fark alma islem sayisi, q hareketli ortalama (MA)
modelinin derecesi, P mevsimsel otoregresif (SAR) modelinin derecesi, D mevsimsel
fark alma islem sayisi, Q mevsimsel hareketli ortalama (SMA) modelinin derecesi, s:
periyodu gostermektedir. SARIMA(1,1,1)(1,1,1) smodeli esitlik 2.4 gosterilmektedir.

1-0,L)A -1 -L)A-L)y, = c+ (1 +6,L)(1+06,Le; (2.4)
Burada @,: SAR(1) modelinin parametresini, ©,: SMA(1) modelinin parametresini
gostermektedir.

Fark alma islemi Box-Jenkins yOntemlerinin varsayimlarindan birisi olan
duragan olma kosulu saglanmadigi durumda seriyi duraganlastirmak amaciyla

kullanilir.

ARIMA yonteminin model belirleme, parametre ve hata terimin kontrolii ve

Ongorii hesab1 olmak lizere 4 asamadan olustugunu sdyleyebiliriz.
e Model belirleme

Box-Jenkins yontemleri ile zaman serisi analizinde ilk asama modelin
belirlenmesidir. ARIMA kullanilacaksa p, d ve q degerlerinin ne olacagi, mevsimsel
dalgalanma varsa (SARIMA) bu degerlere ek olarak s,P,D ve Q degerlerinin ne
olacagi belirlenmelidir. Bu degerleri belirlemede kesin bir yol bulunmamakla birlikte

seriye ait otokorelasyon (ACF) ve kismi otokorelasyon (PACF) grafiklerinden
13



faydalanilabilir. Bu da deneyim ve uzman bilgisi gerektirmektedir. Bu asamada
onemli olan diger bir unsur ise miimkiin olan en basit model ile bir sonraki asamaya
gecmektir. Modele ait derecelerin artmasi parametre sayisini artirmakta, islem siiresi

uzatmakta ve asir1 uyum (overfitting) sorununu da beraberinde getirmektedir.
e Parametre (katsay1) tahmini ve anlamlig1

Aday model belirlendikten sonra model katsayilar1 en ¢ok olabilirlik fonksiyonu
yardimiyla veya hatalarin  kareleri toplaminin  minimize edilmesi ile
belirlenebilmektedir. Bunlar disinda parametre tahmini igin literatiirde farkli
yontemler de mevcut olmasina ragmen bu ydntemler karmasik coziimlemeler
gerektirdiginden yaygin kullanim alan1 bulamamistir. Model katsayilar1 belirlendikten

sonra bu katsayilarin anlamlilig: t-testi ile yapilmaktadir.
e Hata terimi (Akgiiriiltii)

Parametre tahminleri yapildiktan sonra bu parametreler yardimiyla tahmin serisi
olusturulur ve orijinal seri ile farklar1 alinarak hata serisi elde edilir. Yukarida bahsi
gecen modellerde hata terimlerinin sifir ortalamali, sabit varyansli, birbirleriyle
iliskisiz ve normal dagiliml akgiiriiltii serisi (€,~N (0, 02)) oldugu varsayilmaktadir.
Hata serisinin akgiiriiltii olup olmadigini anlamak i¢in artiklarin ACF ve PACF grafigi
yol gosterecidir. Ayrica Box- Ljung ve Portmanteau testleri de hata serisinin akgiirilti

olup olmadiginu tespit etmek amaciyla kullanilmaktadir (Kadilar, 2020)

Box- Jenkins yontemlerinde birden fazla model seri i¢in uygun bulunabilir. Yani
olusturulan modellerdeki tiim katsayilar anlamli ve hatalar akgiiriiltii serisi
olusturabilir. Bu durumda en uygun modele karar vermek i¢in Akaike Bilgi Kriteri
(Akaike Information Criteria-AIC) ve Bayesci Bilgi Kriteri (Bayesian Information
Criteria-BIC)’nde yararlanilabilir. Bu kriterler hata kareler toplami ve modeldeki
parametre sayilarina bagli olarak sirasiyla esitlik 2.5 ve esitlik 2.6 ile

hesaplanmaktadir.
AIC = nln(c?) + 2m (2.5)
BIC = nIn(c?) + min(n) (2.6)

n: Gozlem sayisi, m: Toplam parametre sayisi
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AIC ve BIC i¢in en uygun deger miimkiin olan en kiigiik degerlerdir. Bu kriterler

uygun model se¢iminde kullanilabilir (Kutlar, 2007).
e  Ongorii

Son asamada uygun model kullanilarak 6ngérii degerleri hesaplanmir. Ongorii
degerleri ile gercek degerlerin grafigi ¢izilerek uyumlu olup olmadiklari kontrol edilir.
Modelin test kiimesindeki performansinin yeterli olup olmadigina bu asamada karar

verilebilir.

Calismada uygun modelin belirlenmesi i¢in ¢ok sayida alternatif denenmistir. En
uygun modele karar verebilmek i¢in en yangin kullanilan iki bilgi kriteri AIC ve
BIC’den yararlanilmigtir. Bu kriterlerin gdstermis oldugu modeller ile ongoriiler

yapilmis ve performansi en yiiksek model nihai model olarak segilmistir.
2.1.2. Ustel Diizlestirme Yontemleri

Verideki degisim ve sigramalar ile birlikte trend ve mevsimselligi de dikkate
alarak tahmin yapan {istel diizlestirme yontemlerinin yaygin olarak kullanildig: {i¢
varyasyonu vardir. Bunlar Basit Ustel Diizlestirme yontemi (Brown, 1959), Holt iistel
diizlestirme yontemi (Holt, 1957) ve Holt-Winters tistel diizlestirme yontemi (Winters,
1960) olarak adlandirilmistir. Basit tistel diizlestirme yontemi; veri seti sadece bir
ortalama etrafinda hareket sergiliyor ise yani trend ve mevsimsellik bilesenine sahip
olmadigi durumlarda kullanilan bir yontemdir. Holt istel diizlestirme yontemi; veri
seti uzun siireli bir artis veya azalig sergiliyor ise yani trend bilesenine sahip fakat
mevsimsel bilesenin olmadig1 durumlarda kullanilan bir yontemdir. Holt Winters tistel
diizlestirme yontemi ise veri seti trende ve mevsimsellige sahip, bazen de sadece

mevsimsel bilesene sahip oldugu durumlarda kullanilir.

Basit iistel diizlestirme yonteminde 6ngoriiler esitlik 2.7 kullanilarak elde edilir.

St = ay: + (1 - a)St_l (27)

Burada a: (0,1) araliginda ortalama diizlestirme parametresi, y;: t. gézlem degeri, S;:
t. donem Ongiirii degerini gostermektedir. Sy baslangic degeri i¢in genellikle serinin
ilk degeri alinmaktadir. a diizlestirme parametresi ise tahmin hatasini minimum yapan

sabit bir degerdir.
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Zaman serisi trende sahipse basit iistel diizlestirme yontemi icin kullanilan
denklem tek basina yetersiz kalmaktadir. Trend etkisini de dikkate alan, Holt iistel
diizlestirme yontemi ile 6ngorii hesaplayabilmek igin esitlik 2.8 ve esitlik 2.9 da
gosterilen formiillerden faydalanilir. a donem ilerisi i¢in 6ngorii degeri ise esitlik 2.10

kullanilarak hesaplanir.

Se=ay, + (1 —a)(S¢—1 + be—1) (2.8)
by = y(S¢=Se—1) + (1 —y)be4 (2.9)
Ft+m - St + abt (210)

Burada a:(0,1) araliginda ortalama diizlestirme parametresini y: (0,1) araliginda
trend diizlestirme parametresini ve y;: t. gozlem degerini ifade etmektedir. Baslangig
degerleri olan S, ve b, i¢cin genellikle basit regresyon analizi ile elde edilen modelin
katsayilar1 kullanilmaktadir. Soyle ki model de bulunan sabit terim S,’1, regresyon

katsayis1 ise by’1 gostermektedir.

Zaman serisi hem trend hem de mevsimsel hareketler sergiliyorsa bu durumda
Holt iistel diizlestirme yontemi de yetersiz kalmaktadir. Mevsimsel etkiyi de dikkate
alan Holt Winters {istel diizlestirme yonteminin toplamsal ve ¢arpimsal olmak iizere
iki farkli sekilde ongorti modeli vardir (Makridakis vd., 1998). Toplamsal model de
mevsimsel dalgalanmalar bir trende sahip oldugunda kullanilabilirken carpimsal
model ise seride mevsimsel etkinin trende gore azalis ya da artig gosterdigi durumlarda
kullanilabilir. Fakat baz1 durumlarda hangi modelin kullanilacagina gorsel olarak karar
vermek zor olabilmektedir. Bu durumda iki model ile 6ngoriiler elde edildikten sonra

performans karsilastirmasi yapilmasi daha dogru olacaktir.

Toplamsal model ile 6ngorii hesaplayabilmek i¢in esitlik 2.11, esitlik 2.12 ve
esitlik 2.13 formiillerinde faydalanilir. a donem ilerisi i¢in ongorii degeri ise esitlik

2.14 kullanilarak hesaplanir.

Se =a(ye —Ii—s) + (1 — a)(Se—q + be—1) (2.11)

by = y(S¢—Si—1) + (1 = y)be_4 (2.12)
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Iy = B(ye—=Sy) + (1 — Bl (2.13)

Feom = (S + abt) + It—s+(m—1)mod(s)+1 (2-14)

Carpimsal model ile 6ngdrii hesaplayabilmek icin esitlik 2.15, esitlik 2.16 ve
esitlik 2.17 formiillerinde faydalanilir. m dénem ilerisi i¢in 6ngdrii degeri ise esitlik

2.18 kullanilarak hesaplanir.

S; = a] Yt + (1= a)(Se=1 + be—q) (2.15)
t - S
by =y(S:—Si—1) + (1 —y)b—4 (2.16)
y
=B+ (=Bl (1)
t
Feym = (5 + mby) It—s+(m—1)mod(s)+1 (2-18)

Burada a: (0,1) araliginda ortalama diizlestirme parametresini y: (0,1) araliginda
trend diizlestirme parametresini B: (0,1) arahiginda mevsimsel diizlestirme
parametresini, I;: mevsimsel diizlestirme faktoriinii, s: mevsimsel uzunlugu (periyodu)
Ve y;: t. gbzlem degerini ifade etmektedir. Baslangi¢ degerleri olan S, ve b, i¢in Holt
istel diizlestirme yonteminde oldugu gibi basit regresyon analizi ile elde edilen
modelin katsayilar1 kullanilmaktadir. Mevsimsel diizlestirme faktoriine ait baslangic
degerleri olan I;,1,,...,I; ise ilgili donemdeki gbzlem degerleri gbz Oniinde
bulundurularak esitlik 2.19 ve esitlik 2.20°de verilen formiil ile hesaplanmaktadir.
Burada dikkat edilmesi gereken 6nemli bir nokta ilk periyod kadar gézlemin ongorii

hesabinin miimkiin olmamasidir.

_ Zﬁs(m—l)s+1 Ve

Cm S m=1.2,..," (2.19)
m Y(i-1Ds+k
C:
I = ET , k=12,.,s (2.20)
S
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Burada n: gézlem sayisini, s: periyodu ve C: periyod kadar gozlem degerine sahip her

bir donemin gozlem degerleri ortalamasini ifade etmektedir.
2.1.2.1. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Gliniimiizde pek ¢ok yapay zeka teknigi optimizasyon problemlerini ¢ozmede

Oonemli basarilar saglamaktadir. Bunlardan biriside diferansiyel gelisim algoritmasidir.

Ken Price ve Rainer Storn diferansiyel gelisim algoritmasimi (DGA) bir dizi
makale ile tanmitmistir (Storn ve Price, 1995, 1996, 1997a, 1997b; Storn, 1996;
Chakraborty, 2008). DGA o&zellikle siirekli optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde
kullanilan basit fakat giiclii, popiilasyon tabanli sezgisel bir algoritmadir (Karaboga,
2007). Isleyis ve operatorleri ile genetik algoritmaya benzeyen DGA, genetik
algoritmadan fakli olarak operatorler popiilasyonun tamamina degil kromozomlara tek
tek uygulanmaktadir (Keskintiirk, 2006). DGA’da arastirmaci tarafindan belirlenmesi
gereken 4 kontrol parametresi bulunmaktadir. Bunlar, kromozom sayisi (ks),
dlgekleme faktorii (F), ¢aprazlama orani (Co) ve iterasyon sayisidir. Olgekleme faktorii

genellikle 0-2 araliginda se¢ilmektedir. DGA’nin adimlari agsagida agiklanmaktadir.

Adim 1. Baslangigc popiilasyonunun olusturulmast ve uygunluk degerinin
hesaplanmast: i1k olarak baslangic popiilasyonu olusturulur ve popiilasyonda bulunan
biitin kromozomlarin uygunluk degerleri amag fonksiyonu yardimi ile hesaplanir.

Boylelikle her kormozom bir uygunluk degeri ile temsil edilmis olur.

Adim 2. Mutasyon islemi: Bu islem i¢in popiilasyonda en az 4 kromozom bulunmasi
gerekir. Bunlardan birincisi hedef kromozom olarak isimlendirilen mutasyona tabi
tutulacak kromozom, diger 3 kromozom ise popiilasyondan rasgele segilen ve hedef
kromozoma alternatif bir aday kromozom elde etmek igin kullanilacak
kromozomlardir. Segilen {i¢ kromozomdan ilk ikisinin farki alinarak 6lgekleme
faktort (F) ile carpilir ve tiglincii kromozom ile toplanir. Bu islem ile ¢aprazlama

islemine tabi tutulacak farkli bir kromozom elde edilmis olur.

Adim 3. Caprazlama islemi: Mutasyon islemi sonucunda olusan kromozomun her bir
geni hedef kromozoma karsilik gelen gen ile caprazlama islemine tabi tutulur.
Caprazlama sonunda olusan gen aday kromozom olarak isimlendirilir. Caprazlama
islemi O ile 1 araligindan rasgele tiiretilen saymin g¢aprazlama orant (co) ile

karsilagtiritlmasina dayanir. Tiiretilen say1 ¢aprazlama oranindan kii¢likse mutasyonlu
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kromozomda bulunan gen, biiyiikse hedef kromozomda bulunan gen aday

kromozomda yer alir.

Adim 4. Secim islemi: Bir sonraki nesilde (popiilasyonda) hedef kromozomun
bulunmaya devam mi edecegine yoksa yerine ¢aprazlama sonrasi olusan aday
kromozomun mu segilecegine bu adimda karar verilir. Se¢cme islemi uygunluk
degerleri karsilastirilmasina dayanir. Aday kromozomdan hesaplanan uygunluk degeri
hedef kromozomun uygunluk degeri ile karsilagtirtlir. Hangisinin uygunluk degeri

yluksek ise bir sonraki nesilde o kromozom yer alir.

Adim 5. Algoritmanin durdurulmasi: Popiilasyonda bulunan biitiin kromozomlara
Adim 2-4 aras1 uygulanir ve yeni popiilasyon olusturulur. Iterasyon sayisi arttikca
olusturulan her yeni popiilasyondaki kromozomlarin uygunluk degerleri artacaktir. Bu
islemler arastirmacinin belirlemis oldugu durdurma kriteri saglanana kadar devam

etmektedir.
2.2. Ogrenmeye Dayah Yontemler
2.2.1. Yapay Sinir Aglar1-YSA

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beyninin en dnemli 6zelligi olan 63renme ile,
siniflama, genelleme ve analiz etme gibi kabiliyetlerinden esinlenerek ortaya ¢ikan
bilgisayar yazilimlaridir. Herhangi bir yardim almadan otomatik olarak
gerceklestirmek amaciyla gelistirilen bu yazilimlar yeni bilgiler iiretmek igin
beyindeki sinir aglarin1 ve ndronlari taklit etmistir. Yapay bir sinir hiicresi modeli ilk
olarak 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan olusturulmustur. Yapay bir noron;
girdilere bagli agirliklar (Sinaps), birlestirrme fonksiyonu (Dendrit), aktivasyon
fonksiyonu (Hiicre govdesi) ve ¢ikt1 (Akson)’dan olusmaktadir. Sekil 2.1°de biyolojik

sinir hiicresinin yapis1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.1. Biyolojik sinir hiicresinin yapisi

1958 yilinda Rosenblatt tarafindan tek katmanli-basit algilayici (perceptron)
modelinin 6nerilmesi ve 1960 da Widrow ve Hoff tarafindan ADALINE (Adaptive
Linear Neuron) 6grenme kuralinin gelistirilmesiyle birlikte yapay sinir aglari ile ilgili
calismalar hiz kazanmistir. Basit algilayicilar giiniimiizde en ¢ok kullanilan ¢ok
katmanli algilayicilarin temelini olusturmaktadir (Egrioglu vd., 2020). 1969 yilinda
Minsky ve Papert basit algilayict modelinin XOR probleminin ¢oziimiinde yetersiz
oldugunu ispatlamistir. Bu durum yapay sinir aglarinin popiilerligini diisiirmiis ve
alanda yapilan calismalar1 durma noktasina getirmistir. 1980°1i yillarda denetimsiz
6grenme mantiginin (Kohonen, 1982) gelistirilmesi ve geri yayilim algoritmasinin ¢cok
katmanli algilayicilarda kullanilmasi (Rumelhart vd., 1986) ile yapay sinir aglarindaki
calismalar tekrardan hiz kazanmistir (Yilmaz, 2020).

YSA’nin dogrusal olmayan yapilar1 modellemesi, 6grenme tabanli olmasi,
genelleme yetenegi ve uyarlanabilir olmasi, hata toleransina sahip olmasi sebebiyle
saglik, miihendislik, isletme vb. bir ¢ok alanda kullanilmaktadir. Tablo 2.1°de

YSA’nin 6nemli 6zellikleri ve aciklamalar1 gosterilmektedir.
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Tablo 2.1. YSA’nin 6nemli 6zellikleri (Hamzagebi, 2021)

Ozellik Aciklama

Bir ¢ok problem dogrusal olmayan yapiya sahiptir. YSA

aktivasyon fonksiyonu sayesinde dogrusal modellerin yani
Dogrusal olmama o

sira dogrusal olmayan yapilari da modelleme o6zelligine

sahiptir.

YSA 6grenme 6zelligi sayesinde degiskenler arasindaki sakli
Ogrenme iliskiyi modelleyebilir. Noronlar arasinda bulunan baglanti

agirliklarinin belirlenmesi 6grenme olarak isimlendirilir.

Genelleme 6zelligi ile hi¢ gormedigi girdiler i¢in anlamli

ciktilar iiretebilir. YSA’nin bu 6zelligi sayesinde tahmin ve
Genelleme o o )

oriintii tanima gibi birgok alanda minimum hata ile basarili

sonuglar elde edilmektedir.

Belirli bir problemi ¢ézmek igin egitilen YSA, farkli bir

Uyarlanabilirlik
y problem i¢in uyarlanabilir ve tekrardan egitilebilir.

Giriiltiilii verilerin etkisi, hatanin geriye yayilimi sayesinde

agirliklara dagitilarak sonug tizerindeki etkisi azaltilir. Bu
Hata toleransi )

ylizden diger yoOntemlere gore YSA’nin hata toleransi

yiiksektir.

Ara katmanin bulunmadig1 ve tek néronun oldugu yapay sinir ag1 mimarisi tek
katmanli algilayici, en az bir ara katmana sahip ¢ok ndronlu ag mimarisi ise ¢ok

katmanli algilayict olarak isimlendirilmektedir.

2.2.1.1. Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli ag mimarisi girdi katmani ve ¢ikti katmani olmak iizere iki
katmandan ve bir norondan olugsmaktadir. Sekil 2.2°de tek takmanli yapay bir sinir

hiicresinin yapis1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.2. Tek katmanli yapay sinir hiicresinin yapisi

Tek katmanli bir yapay sinir hiicresi girdi, bilestirme (toplama) fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ciktidan olusmaktadir. Girdiler agirliklar ile carpilip
birlestirme fonksiyonu olan toplama fonksiyonu araciliyla toplanarak net girdi elde
edilir. Net girdi aktivasyon fonksiyonu islemine tabi tutularak ¢ikti elde edilir. Tek
katmanli algilayicilar kullanilarak sadece dogrusal problemlerin ¢oziimii miimkiindiir.
Burada birlestirme fonksiyonu toplamsal ve aktivasyon fonksiyonu olarak esik ve
dogrusal fonksiyon kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak esik fonksiyonun
kullanildigt model basit algilayici, dogrusal fonksiyonun kullanildigi model

ADALINE modeli olarak bilinir.
2.2.1.2. Cok Katmanh Algilayicilar

Cok katmal1 algilayicilarin bulunmasi yapay sinir aglarinin tarihsel gelisiminde
¢ok Onemli bir adim olmustur. Tek katmanli algilayicilarla ¢oziilemeyen XOR
problemi yapay sinir aglarinda duraklamaya yol agmisti. Cok katmanl algilayicilarin
bu problemi ortadan kaldirmasiyla YSA’na olan ilgi tekrardan alevlenmistir. YSA’nin
cozemedigi iddia edilen bir ¢ok tezler ¢ok katmanli algilayilarin gelistirilmesiyle

ciiriitiilmiistiir. (Oztemel, 2022)

Cok katmanli algilayicilarda ag mimarisi girdi katmani, ara katman (gizli
katman) ve ¢ikt1 katman1 olmak iizere ii¢ katmandan olusmaktadir. Ara katman sayis1
ve katmanlardaki ndron sayis1 veri setine gore degiskenlik gostermektedir. Zaman
serilerinde genellikle en fazla iki ara katmanla tahmin yapilmasi onerilir. Derin
o6grenmede bu sayinin arttig1 gézlenmektedir. Sekil 2.3’de 4 noronlu 1 ara katman ile

3 girdi ve 1 ¢iktiya sahip ¢cok katmanli ag mimarisi gosterilmektedir.
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Girdiler

|
|
—

Girdi Katmam Ara Katman Cikt1 Katmam

Sekil 2.3. Cok katmanli Ag Mimarisi

Cok katmanl1 aglarin bilesenleri asagida verilmistir (Hamzacebi, 2011).

e Girdi katmani, ara katman ve ¢ikis katmani

Her katmandaki n6ronun bir sonraki katmandaki tiim néronlar ile baglantis1 vardir.
Girdi katmanindan alinan girdi degiskenler, girdi katmani ile ara katman arasinda
bulunan baglant1 agirliklart ile carpilarak, birlestirme ve aktivasyon fonksiyonu
yardimiyla ara katmana giren ve ¢ikan degerler hesaplanir. Ayni sekilde ara katman
ile ¢iktt katmani arasindaki baglanti agirliklar kullanilarak ¢ikti katmanina giren ve
c¢ikan degerler hesaplanarak cikt1 elde edilir.

e Birlestirme fonksiyonu

Yapay sinir hiicresine gelen tiim girdilerin agirliklar ile carpildiktan sonra
birlestirme fonksiyonun tiiriine gore net girdinin hesaplanmasidir. En ¢ok kullanilan
birlestirme fonksiyonu toplama fonksiyonudur. Tablo 2.2’de birlestirme fonksiyonlari

gosterilmistir.
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Tablo 2.2. YSA’da kullanilan birlegtirme fonksiyonlari

Birlestirme
] Hesaplama Formidilii Aciklama
Fonksiyonu
n Agirlik degerleri girdiler ile
Toplama
) net = Z xX;W; carpildiktan sonra toplanarak net
Fonksiyon — o
= girdi hesaplanur.
n Agirlik degerleri girdiler ile
Carpim o
] net = X;W; carpildiktan sonra birbirleriyle
Fonksiyonu F 1 o
= carpilarak net girdi hesaplanir.
) Agirlik degerleri girdiler ile
Maksimum
) net = enb(x;w;) carpildiktan sonra en biiyiik deger
Fonksiyonu
net girdi olarak alinir.
o Agirlik degerleri girdiler ile
Minimum
) net = enk(x;w;) carpildiktan sonra en kiiglik deger
Fonksiyonu
net girdi olarak alinir.
Agirlik degerleri girdiler ile
Cogunluk - carpildiktan sonra isaretlerine (+, -)
) net = Z sgn(x;w;)
Fonksiyonu ] gore siniflandirilir. Biiyiik olan say1
net girdi olarak alinir.
Agirlik degerleri girdiler ile
Kiimiilatif = carpildiktan sonra daha 6nce
) net = net(eski) + Z X;Wj
Fonksiyon — hiicreye gelen net degerlere

eklenerek net girdi hesaplanir.

e Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu bir sinir hiicresinde biriken sinyallerin aktarim seklini
ifade etmektedir. Birlestirme fonksiyonundan gelen net degerler aktivasyon
fonksiyonu araciligiyla c¢iktiya doniistirilir. Tablo 2.3°de en ¢ok kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar1 gosterilmektedir.

24



Tablo 2.3. YSA’da en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon Fonksiyonu

Fonksiyon Grafigi

Aciklama

Dogrusal Fonksiyon

f(net) = net

Dogrusal Fonksiyon
! !

Gelen net girdi
dogrudan ¢kt
olarak iletilir.

Basamak Fonksiyonu

1 net=E
0 net<E

fnet) = {

Gelen net girdi
belirlenen bir esik
degeri (E)’ne gore 1

veya 0 degerini alir.

Lojistik Sigmoid
Fonksiyonu

1
f(net) = 11 onet

Lojistik Sigmoid Fonksiyonu

O p=m———m——d == ———

Gelen net girdi O ile
1 araliginda ¢iktiya

dontstiriiliir.

Hiperbolik Tanjant
Fonksiyonu

net _ ,-—net
f(net) = gnet 1 g-net

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

N

o | Py

Gelen net girdi -1 ile
1 araliginda ¢iktiya

dontstiriiliir.
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e Hata fonksiyonu

Yapay sinir aglarinda 6grenmenin gerceklesebilmesi igin gbzlem degerleri ile
tahmin edilen degerler arasindaki farkin minimum olmasi istenmektedir. Bunun i¢in
literatiirde en ¢ok hata kareler toplami, hata kareler ortalamasi veya hata kareler

ortalamasiin karekoku kullanilmaktadir.
e Ogrenme

Denetimsiz (6gretmensiz) ve denetimli (0gretmenli) 6§renme olarak 2 sekilde
siiflandirilabilir. Denetimsiz 6grenmede agin girdileri sisteme gosterilir. Degiskenler
arasindaki iliskilerin sistem tarafindan 6grenmesi beklenir. Genellikle siniflandirma
problemlerinde kullanilir. Denetimli 6grenmede hem girdiler hemde girdilere karsilik
gelen ¢iktilar aga gosterilerek sistemin Ogrenmesi saglanir. Genellikle zaman
serilerinde 6ngorii islemi igin kullanilir. Cok katmanli algilayicilar denetimli 6grenme

stratejisine gore ¢alisirlar (Oztemel, 2020).

Cok katmanli algilayicilar 6grenmede ileri beslemeli geri yayilim algoritmasi
kullanirlar. Ileri beslemeli geri yayilim algoritmasi genellestirilmis delta 6grenme
kuralma gére calisirlar. ileri dogru hesaplama yapilarak agin ¢iktis1 hesaplanir ve
tiretilen ¢ikti hedef ¢ikti ile karsilastirilirilarak hata hesaplanir. Elde edilen hata agirlik
degerlerine dagitilarak her bir iterasyonda hatanin azaltilmasi saglanir. Geri yayilim
algoritmasinin en biiylik dezavantaji ¢ok sayida iterasyon gerektirmesi ve yavas

yakinsamasidir (Egrioglu, 2020).

Cok katmanli algilayict egitiminde genellikle Levenberg- Marquardt (1963)
algoritmas1 kullanilir. Bu algoritmanin geriye yayilim algoritmasindan farki her bir
ciktl icin ayr1 ayri agirlik giincellemesi yapmamakta bunun yerine toplam hata
bulunduktan sonra bu hata geriye dogru yayilarak agirliklar giincellenmektedir. Bu
sebeple Levenberg-Marquardt algoritmasi olduk¢a hizli bir 6grenme algoritmasidir.
Bir¢ok durumda diger algoritmalara gére daha az HKO elde edilmesini saglamaktadir.

Ancak ag yapis1 biiylidiik¢e algoritmanin basaris1 azalmaktadir (Hamzagebi, 2011).
2.2.2. Uyarlamali Ag Tabanh Bulamk Cikarim Sistemi-ANFiS

Jang (1993) tarafindan Onerilen Uyarlamali A§ Tabanli Bulanik Cikarim
Sistemi-Adaptive Network-Based Fuzzy Inference System (ANFIS), yapay sinir

aglarinin egitim yoluyla 6grenme becerisi ile es zamanli hesaplayabilme kabiliyetlerini
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bulanik mantigin ¢ikarim 6zelligi ile birlestiren melez bir yapay zeka yontemidir.
ANFIS’in uyarlana bilirligi, bulanik sistem modeline sunulan veriler yardimiyla
iletilen bilgileri kullanarak problemi 6grenmesi ve kendisini giincelleyebilmesinden
gelmektedir. Sistem 6grenme yetenegi ile kendini probleme adapte ederek ¢oziimii zor
ve dogrusal olmayan problemlerde iyi sonuglar verebilmektedir (Yilmaz, 2020).
ANFIS yénteminde geri yayilim dgrenme algoritmasi ya da onun en kiiciik kareler
yontemi ile birlikte kullanildig: hibrit 6grenme algoritmasiyla egitim gerceklesmekte
ve parametreler tahmin edilmektedir. Bunlarin disinda yapay zeka optimizasyon
algoritmalari ile de ANFIS parametrelerinin optimize edilmesi miimkiindiir (Egrioglu
ve Bas, 2021). Sekil 2.4’de yapisinda 2 girdi ve 1 ¢ikt1 bulunan, girdiler i¢in sirastyla
A4, Ay, By, B, bulanik kiimeleri ve 4 kuralin tanmimlandig1 6rnek bir ANFIS mimari yap:

gosterilmektedir. Kare sekilleri icerisinde parametre bulunan fonksiyonlardir.

A1 @ N1 f1

X1

A2 | I12 N2  f2

B1 I13 N3 13

X2

B2 I1a N4 fa
O

Tabaka 1 Tabaka 2 Tabaka 3 Tabaka 4 Tabaka 5

Sekil 2.4. ANFIS i¢in 6rnek bir mimari
Sekil 2.4’de goriildiigii gibi ANFIS, girdi ve ¢ikt: tabakas1 disinda 5 tabakadan
olusmaktadir ve bu tabakalar asagida tanimlanmaktadir.

Tabaka 1: Girdi degikenlerinin bulaniklastirildig1 tabakadir. Bulaniklastirma
islemi bulanik kiimelere ait {iyelik fonksiyonlar1 ile gergeklestirilir. Tablo 2.4’de girdi

tiyelik fonksiyonlar1 ve grafikleri gosterilmistir.

27



Tablo 2.4. Girdi tiyelik fonksiyonlar1 ve grafikleri

Uyelik
Fonksiyonu Fonksiyon Grafik
Tipi
Gauss \ [—— a1 20
Parametreler
-1 x—c
¢,0 p=ezCe
0
2 [} % 4 6
U(;gen —— trimf(x,(124])|

Parametreler

1

a,b,c ©= (C_X)/(C—b)’ b<x<c
0, d.d
Yamuk 1 |[——trapmf(x(123 4))
(x—a) /
Parametreler (b—a) @ <x<b
1,
a,b,c,d H (d—x)/ .
(d _ C) ) = =
Ol d- d
Iki sigmoid 1 S
fonksiyon farki
Parametreler P 1 1

ai,€1,03,C;

- 14 e-u(xr—c1) 1 4 e-G2(x—c2)

o

Genellestirilmis

¢an bigimli
Parametreler

ab,c

gbelimf(x[132)|
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Tablo 2.4. (devam)

Pi tipi a+b
P 1-2(x—a/b—a)*, a<x<— —smerzsa)]

—_— 2 1
a+b
Parametreler 1—2(x—b/b—a) TS"Sb
ab,c,d 1, b<x<c
B= A
c+d
1-2(x—c/d—c)’,c<x< >
c+d ;

2(x —d/d — c)?, ——<x<d
0, d.d
Iki sigmoid 1 =T
fonksiyon
carpimi 1 1
H= —-aq(x—cq) " —ap(x—cz)
Parametreler 1+ e ma) ] 4 7@
aq,Cq1,03,C; i
GaUSS 1l gauss2mi(x,[1423))|
kombinasyon
(JC C1)2
Parametreler u= Xs¢
(x Cz 2
1-— x < Cy
01,€1,02,C2

0r

0 2 4 o 8 8

Birinci tabakadaki diigiim sayisi toplam iiyelik fonksiyonu sayisina esittir.
Tabakanin ¢iktisi iiyelik fonksiyonundan elde edilen iiyelik dereceleridir. Sekil 2.3’te
verilen mimari yapida gy, (x1), 2 (x1), up, (x2) Ve pp,(x;) olmak iizere 4 iyelik

derecesi vardir.

Tabaka 2: Kurallarin olusturuldugu tabakadir. Tabakada bulunan diigiim sayis1
kural sayisina esittir. Tabakanmin ¢iktist diigiimlerden gelen iiyelik derecelerinin
carpilmasiyla hesaplanir. Ikinci tabakanin girdisi iiyelik dereceleri ciktisi ise ilgili
kuralin giicii diger bir ifade ile atesleme seviyesini gostermektedir. i. kural giicli y;

olmak tizere esitlik 2.21 ile hesaplanir.

K = Ua, (xl)-.uBl (x2)
a2 = pa, (x1). up, (x2) (2.21)
U3 = Ha, (x1)-HBz (x2)
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Ha = Uy, (1) Us, (x2)

Tabaka 3: Kural gii¢lerinin normalize edildigi tabakadir. Ugiincii tabakanin girdisi
kural giicli ¢iktis1 ise normalize edilmis kural giicii olmaktadir. i. normalize edilmis

kural giicii esitlik 2.22 ile hesaplanmaktadir.
_ K
A== (2.22)

4
i=1 Hi

Tabaka 4: Bulaniklasan degerlerin arindirildigi tabaka diger bir ifade ile
berraklastirma tabakasidir. Bu tabakada dogrusal fonksiyon katsayilari (soncul
parametreler) kullanilarak fonksiyon degerleri hesaplanmaktadir. p;, q; ve r; i. kurala

iligkin soncul parametreler olmak tizere esitlik 2.23 ile hesaplanir.

fi =pix1 +qix; +1; (2.23)

Tabaka 5: ANFIS ciktisinin hesaplandigi tabakadir. Tabaka 3’te hesaplanan
normalize edilmis kural giicii ile tabaka 4’te hesaplanan fonksiyon degerlerin carpilip
toplanmasi sonucu ANFIS’in ¢iktis1 hesaplanmaktadir. t. ¢iktinin dngérii degeri 9,

olmak iizere esitlik 2.24 ile hesaplanmaktadir.

9e= ) iif (224

i=1
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3. DENEYSEL MOD AYRISTIRMA YONTEMI

Deneysel mod ayrisimi (DMA) ilk olarak 1998’de Huang ve arkadaslari
tarafindan dogrusal ve duragan olmayan sinyal analizleri i¢in 6nerilmistir. Yontem bir
sinyalin, farkli sinyallerin birlesiminden meydana geldigi varsayimindan hareketle,
icerisinde salinim yapan tiim frekanslari, sinyalde dogrusallik ya da duraganlik kriteri
aramaksizin ortaya ¢ikartan bir sinyal ayristirma yontemidir (Barbosh vd., 2020;
Huang vd., 1998; Yang vd., 2004). Ayrstirilan sinyallerin her biri bir i¢sel mod
fonksiyonu (IMF) ile temsil edilir. IMF’ler basit bilesenli fonksiyonlar olarak kabul
edilir (Huang vd., 1998).

DMA ile ayristirilan fonksiyonun IMF bilesini olmasi igin iki kosulu saglamasi

gerekmektedir (Huang vd, 1998).

1. Veri setinde bulunan yerel minimum ve yerel maksimum noktalarinin toplam
sayisi ile sifir gecis noktalarinin sayisi ya birbirine esit ya da aralarindaki fark
en fazla bir olmali,

2. Veri setindeki herhangi bir noktada yerel minimum ve yerel maksimum

tarafindan tanimlanan zarflarin ortalamasi sifir olmalidir.

Birinci kosul bilesenin verilerin dar bir bant arasinda kalmasini saglarken, ikincisi
istenmeyen anlik dalgalanmalarin 6niine gececektir. Bu iki 6zellik sayesinde daha

diizenli ve duragan bilesenler elde edilir (Biiyliksahin ve Ertekin, 2019).

Deneysel mod ayristirma yontemi ile en karmasik sinyal bile sonlu ve sinirl
sayida IMF bilesenine ayristirilabilir. Ayristirilma islemi “eleme siireci (sifting
process)” olarak adlandirilir. Bu bilesenler, daha basit frekans bilesenlerine ve kuvvetli
korelasyonlara sahip oldugundan dolayr dogrusal ve duragan olmayan zaman

serilerinde daha kolay ve daha dogru tahminler yapilmasini saglamaktadir (Chen vd.,
2012).

IMF bilesenlerinin elde edilmesi i¢in uygulanacak adimlar asagida siralanmustir
(Chen vd., 2015).

1- x(t)’nin ekstremum noktalar1 tamimlanir ve yerel maksimum ve yerel

minimum olmak iizere iki kisma ayrilir.

31



Kiibik egri interpolasyon yontemi ile yerel maksimum ve yerel minimum
noktalar birlestirilerek sirasiyla {ist zarf (eyger)) Ve alt zarf (ey)) zarf
olusturulur.

Ust zarf ve alt zarflarin ortalama degeri hesaplanarak m, (t) egrisi elde edilir.

(eijst (t) + €alt (t))
2

my(t) =

Orijinal sinyalden m, (t) ¢ikarilarak IMF aday1 olan hy(t) bulunur.
hy (6) = x(t) —my(t)
h, (t) IMF olma kosulunu sagliyorsa ilk bilesen elde edilmis olur.
IMF, (t) = hy(t)

Eger h,(t) IMF olma kosulunu saglamiyorsa h, (t) yeni sinyal alinarak adim
1-5 arasi islemler tekrar edilir ve h,(t) bulunur. Bu islemler eleme siireci
olarak isimlendirilir. Eleme isleminin durdurulmasi i¢in iki ardisik eleme
stireci arasindaki standart sapmaya (SS) bakilir. SS yeterinde kiiciik oldugunda

eleme islemi sonlandirilir.

N 2
s5)= Y Imi_l(t) 0] l
t=0

he_, (6)

Durdurma kriteri olan SS, genellikle, 0.2 veya 0.3 arasinda belirlenir (Huang

vd., 1998:920). Eger h, (t) bu kosulu sagliyor ise birinci bilesen IMF,(t) = h,(t)
olur. Aksi halde h,(t) yeni sinyal alinarak adim 1-6 islemler tekrar edilir. h;(t)

IMF olma kosulunu saglar ya da durdurma kriteri gerceklesirse birinci bilesen

IMF;(t) = h;(t) olur.

7-

Daha sonra IMF, (t) orijinal sinyalden ¢ikarilarak artik sinyal r; (t)elde edilir.
r1(t) = x(t) — IMF,(8)

Artik sinyal orijinal sinyal olarak yerine gegerek adim1-6 tekrar edilir. islemler

artik sinyal monoton bir seri olana kadar tekrar edilerek IMF bilesenleri elde edilir.

1 (t) = 1,1 (8) — IME,(2)

Nihayetinde orijinal sinyal n tane bilesene ve bir artiga ayristirtlmis olur.

x(t) = Z IMF,(t) + 1,,(t)
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Sekil 3.1°’de DMA yo6nteminin akis semas1 gosterilmektedir.

Zaman serisi (orijinal sinyal)

l

Ekstremum noktalari bul

l

Klbik egri interpolasyonu uygula

l

Zarflann ortalamasini al

l

Eleme iglemi uygula

Hayir

IMF olma kosulu saglaniyor mu?

IMF bileseni

Artiklar

Hayir

Artiklar monoton seri mi?

Evet

Bitir

Sekil 3.1. DMA akis semasi

Son yillarda DMA yo6ntemi, farkli disiplinlerde kullanilan zaman serisi

analizinde oldukca fazla uygulama alani bulmustur.

Liu vd. (2012) Riizgar hiz1 tahmini icin DMA-YSA yontemini dnermislerdir.
Calismada Onerilen yontemi karsilastirmak amaci ile ARIMA ve YSA yontemlerinden
sonuglar elde edilmistir. Onerilen DMA-YSA yénteminin diger yontemlerden daha iyi

sonuglar verdigini gostermislerdir.
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Okolobah ve Ismail (2013), elektrik yiik tahmini icin DMA-ANFIS modelini

onermislerdir.

Wang vd. (2014) kisa vadeli trafik akis hizin1 tahmin etmek icin DMA-ARIMA
modelini Onermistir. Georgia eyaletinin bagkenti Atlanta’da bir otoyolda 5 giin
boyunca 6l¢timler yapilmis ve ilk 4 giin egitim son giin test verisi olarak kullanilmistir.

Onerilen DMA-ARIMA yénteminin basarili sonuglar verdigi gdzlenmistir.

Abadan ve Shabri (2014), Malezya vatandaslar1 i¢in 6nemli bir tiiketim kaynag1
olan MYR tipi pirincin, 2003-2011 yillar1 arasinda aylik satis fiyatlar1 tizerinden
sonraki 2 yilin piring fiyatlar1 tahmininde DMA-ARIMA modelini kullanmiglardir.

Liu vd. (2015), Cin-Tibet bolgesinde kisa vadeli riizgar hizi tahmini i¢in DMA-
ARIMA yontemini kullanmiglardir.

Jothimani vd. (2016), Hindistan Ulusal Menkul Kiymetler Borsasinda bulunan
bir hisse senedinin 2007-2015 yillarin arasinda haftalik kapanis fiyatlarint modellemek

amaciyla DMA-YSA yo6ntemini kullanmiglardir.

Awajan vd. (2017), 10 ilkeye ait borsa endekslerini tahmin etmek amaciyla
DMA-HW bagging yontemini Onermisti. DMA-HW bagging yonteminin
uygulamada kullanilan diger yontemlere gore daha iyi sonuglar verdigini

gostermislerdir.

Nai vd. (2018), Cin hava yolu kargo (i¢ hat-dis hat) ve yolcu (i¢ hat-dis hat)
talep tahmini lizerine yaptiklari calismada SARIMA, Holt-Winters ve DMA-SARIMA
yontemlerini kullanmistir. DMA-SARIMA modelinin diger yontemlerden daha iyi

sonuglar verdigini gézlemlemislerdir.

Biiytiksahin ve Ertekin (2019), Zhang (2013)’1n 6nermis oldugu hibrit yontem
olan ARIMA-YSA modelini DMA yontemi ile ayristirilan bilesenler igin
uygulamistir. DMA sonrasi her bir bilesene hibrit yontem uygulandiginda tek baslarina

olduklarinda daha iyi sonuglar aldiklarini géstermislerdir.

Ghide vd. (2022), Eritre’nin baskenti Asmara kentinin 1991-2017 yillan
arasindaki giinliik sicaklik verileri ile sonraki 3 yilin sicaklik tahmininde DMA-
SARIMA yo6ntemini kullanmiglardir.
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4. CALISMADA KULLANILAN YAKLASIM

Basta ekonomi, saglik ve miihendislik olmak iizere bir ¢ok alanda zaman serisi
verisi iretilmektedir. Bu serilerin bazilar1 sadece trend bileseni ya da mevsimsel

bileseni, bazilar1 ise hem trend hem de mevsimsel bilesenleri birlikte igermektedir.

Zaman serisi mevsimsel hareketler sergiledigi durumda gelecege yonelik
tahminde bulunmak amaciyla tistel diizlestirme yontemlerinden olan Holt Winters
yontemi siklikla kullanilmaktadir. Yontem icerisinde yer alan diizlestirme
parametreleri ve baslangi¢ degerlerinin dogru belirlenmesi 6ngdrii basarisi {izerinde
onemli bir etkiye sahiptir. Bu calismada HW yontemi diizlestirme parametreleri ve
baglangic degerleri yapay zeka tekniklerinden birisi olan DGA yontemi ile elde
edilmistir. 2016 yilinda sozlii sunumunu yaptigimiz bu yontem gelistirilerek

uygulanmis ve klasik HW yontemleri ile karsilagtirilmistir (Kilig Topal vd., 2016).

Literatiirde zaman serisi analizinde kullanilan hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan bircok yontem vardir. Ayrica bu iki yontemin birlikte kullanildig1 agsamali
ve hibrit yontemlerde Onerilmistir (Zhang, 2003; Yolcu vd., 2013). Asamali
yontemlerde birinci asamada zaman serisinin dogrusal bileseni modellenmekte ve
artiklar elde edilmekte, ikinci asamada bu artiklar tizerinden dogrusal olmayan yapi1
modellenmektedir. Hibrit yontemlerde ise dogrusal ve dogrusal olmayan yap1 ayni
anda modellenmektedir. Fakat hem agsamali hem de hibrit yontemlerde zaman serisi
dogrusal ve dogrusal olmayan sekilde iki bilesenden olustugu varsayilmaktadir

(Egrioglu vd.,2020) .

Biiyiiksahin ve Ertekin (2019) yaptiklari ¢alismada Deneysel Mod Ayristirma
(DMA) yontemi kullanarak bir zaman serisini iki bilesen yerine i¢ ige ge¢mis birden
fazla bilesenin toplami olarak ifade etmislerdir. Sonrasinda her bir bileseni ayr1 ayri

Zhang (2003)’1n 6nermis oldugu agamali yontem ile modellemislerdir.

Bu tez calismasinda mevsimsel bilesene sahip veri seti tizerinden HW
yonteminin diferansiyel gelisim algoritmasi ile hibrit edildigi HW-DGA yo6ntemi ve
deneysel mod ayristirma ydntemine dayali DMA-YSA ve DMA-ANFIS asamali
yontemleri Onerilmistir. Yontemlerin performans karsilastirilmasinda Hata Kareler
Ortalamasinin Karekoki (HKOK), Ortalama Mutlak Yiizdelik Hata (OMYH) ve
Normallestirilmis Hata Kareler Ortalamasimnin Karekokii (NHKOK) olgiitleri

kullanilmistir. Bu degerlerin elde edilmesinde kullanilanan formiiller sirasiyla esitlik
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4.1, esitlik 4.2 ,esitlik 4.3 ve esitilik 4.4’te gosterilmektedir. HKOK, OMYH ve
NHKOK degerlerinin diistik, dogruluk degerinin yiliksek olmasi yontemden elde edilen

ongoriilerin gercek degerler ile uyumlu oldugunu gostermektedir.

KoK j i -9 )
n
n
100 ;=Y
n 4 Vi
=1
HKOK
NHKOK = —— (4.3)
Yenb — Yenk
Dogruluk (%) = 100 * (1 — NHKOK) 4.4

Burada n: ilgili kiimenin g6zlem sayisini, y;: 1. gézlem degerini, ¥;: i. gdzlemin 6ngorii
degerini, y,,;: ilgili kiimenin en biiylik gdzlem degerini, Y, i1gili kiimenin en kii¢lik

degerini ifade etmektedir.
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5. UYGULAMA

Bu ¢alismada kullanilan EMA veri seti, Kurnaz vd. (2018) c¢alismasinin 26.
konumundaki baz istasyonunu dogrudan goren sabit bir noktadan PMM-8053 EMA
Olciim cihazi ile 8 giin boyunca 24 saat 6l¢iim yapilarak elde edilmistir. Her 6 dakikalik
EMA 6l¢giimlerinin ortalamasi alinarak toplamda 1920 veri kullanilmistir. Bu verilerin
ilk 7 giinli (1680) egitim i¢in kullanilirken 8. gilin (240) test verisi olarak kullanilmistir.

EMA olgiimlerine ait zaman serisi grafigi sekil 5.1” de verilmistir.

EMA Olgiimleri

E(V/m)

| 1 1 | | 1
0 240 480 720 960 1200 1440 1680 1920
Zaman (1-8 Giin)

Sekil 5.1. EMA 6l¢iimlerinin zaman serisi grafigi

Zaman serisi grafigine gore EMA o6l¢iimleri periyodu (s)240 olan mevsimsel
hareket sergiledigi gozlenmektedir. Bu sebepten dolayr ongérii elde etmek igin
mevsimselligi goz oniinde bulunduran yontemler uygulamada tercih edilmistir.

Uygulama iki farkli yol ile gergeklestirilmistir. Ilkinde ongoriiler dogrudan
zaman serisi iizerinden elde edilirken, digerinde ise DMA yontemi ile ayrigtirilan
bilesenler iizerinden ongoriiler elde edilmektedir. Sekil 5.2°de uygulama semasi
gosterilmektedir. Uygulama sonunda tiim sonuglarin karsilagtirilmasi tek tabloda

sunulmustur. Sonuglar MATLAB R2021a programi kullanilarak elde edilmistir.
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SARIMA
Olasifiga dayali yontemler

1. Dogrudan

YSA

Ogrenmeye dayali yontemler,

ANFIS VERI

DMA-YSA
DMA

2. Aynistirilarak

DMA-ANFIS

Sekil 5.2. Uygulama Semast

1- Dogrudan uygulama
Ongoriiler mevsimsel ARIMA (SARIMA), HW-DGA, YSA ve ANFIS yontemleri ile
edilmistir.
SARIMA:
SARIMA yonteminden uygun modelin belirlenmesi i¢in ¢ok sayida alternatif

denenmistir. SARIMA(p,0,q) (P, D, Q) 440,

e AR modelinin derecesi p:0,1,2,3 alinarak,

e MA modelinin derecesi q:0,1,2,3 alinarak,

e SAR modelinin derecesi P:0,1,2,3 alinarak,

e SMA modelinin derecesi Q:0,1,2,3 amarak,

En uygun modele karar verebilmek i¢in en yangin kullanilan iki bilgi kriteri
Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Bayes Bilgi Kriteri (BIC) kullanilmistir. Mevsimsel fark
alma sayis1 (D) 0 ve 1 alinarak tiim alternatif modeller i¢in AIC ve BIC degerleri elde
edilmistir. En kii¢iik degerlerden baglanarak model parametrelerinin anlamligi ve hata
serisinin akgiiriiltii olup olmadigi kontrol edilmis ve kriterlere uygun en iyi modeller
ve sonuglar1 tablo 5.1-5.4’te verilmistir. Tiim alternatif sonuglara ait AIC ve BIC

degerleri EK 1°de gosterilmektedir.
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Tablo 5.1. D=0 oldugu durumda AIC bilgi kriterine gore en iyi modellere ait sonuglar

Bilgi Kriteri HKOK
Model
AlC Egitim Test
SARIMA(3,0,3)(1,0,0)240 4760.12 0.9924 1.5655
SARIMA(3,0,3)(2,0,0)240 4741.67 0.9864 1.3505
SARIMA(3,0,3)(3,0,0)240 4515.72 0.9217 1.5296
SARIMA(3,0,3)(0,0,1)240 4761.21 0.9928 1.5936
SARIMA(3,0,3)(1,0,1)240 4615.02 0.9499 1.4810
SARIMA(3,0,3)(2,0,1)240 4607.31 0.9472 1.3932
SARIMA(2,0,3)(3,0,1)240 4516.92 0.9220 1.5319
SARIMA(3,0,3)(0,0,2) 240 4761.45 0.9922 1.5619
SARIMA(2,0,3)(1,0,2) 240 4615.18 0.9500 1.4466
SARIMA(2,0,3)(2,0,2) 240 4390.53 0.8880 1.4004
SARIMA(2,0,3)(3,0,2) 240 4374.05 0.8831 1.3122
SARIMA(3,0,3)(0,0,3)240 4758.78 0.9909 1.4835
SARIMA(2,0,3)(1,0,3)240 4616.29 0.9497 1.4022
SARIMA(3,0,2)(2,0,3)240 4389.57 0.8872 1.3470

Tablo 5.2. D=0 oldugu durumda BIC bilgi kriterine gére en iyi modellere ait sonuglar

Model Bilgi Kriteri HKOK
BIC Egitim Test
SARIMA(2,0,1)(1,0,0)240 4793.17 0.9946 1.5745
SARIMA(2,0,1)(2,0,0)240 4779.59 0.9889 1.3561
SARIMA(2,0,1)(3,0,0)240 4561.19 0.9252 1.5251
SARIMA(2,0,1)(0,0,1)240 4795.08 0.9949 1.6019
SARIMA(1,0,2)(1,0,1)240 4658.96 0.9536 1.4791
SARIMA(2,0,1)(2,0,1)240 4649.05 0.9492 1.3966
SARIMA(2,0,1)(3,0,1)240 4567.98 0.9251 1.5245
SARIMA(2,0,1)(0,0,2)240 4800.78 0.9944 1.5699
SARIMA(2,0,1)(1,0,2)240 4658.45 0.9514 1.4537
SARIMA(2,0,1)(2,0,2)240 444241 0.8907 1.4178
SARIMA(2,0,3)(3,0,2)240 4432.45 0.8831 1.3122
SARIMA(2,0,1)(0,0,3)240 4803.99 0.9932 1.4929
SARIMA(L,0,3)(1,0,3)240 4672.02 0.9511 1.4161
SARIMA(2,0,1)(2,0,3)240 4446.54 0.8899 1.3705
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Tablo 5.3. D=1 oldugu durumda AIC bilgi kriterine gore en iyi modellere ait sonuglar

Bilgi Kriteri HKOK
Model
AlIC Egitim Test
SARIMA(3,0,3)(1,1,0)240 4988.19 1.0621 1.2830
SARIMA(3,0,3)(2,1,0)240 4570.29 0.9374 1.5946
SARIMA(3,0,2)(3,1,0)240 4401.09 0.8913 1.2561
SARIMA(2,0,3)(0,1,1)240 5011.92 1.0703 1.0958
SARIMA(3,0,3)(1,1,1)240 4875.51 1.0265 1.1390
SARIMA(2,0,3)(2,1,1)240 4570.54 0.9374 1.5952
SARIMA(3,0,2)(3,1,1)240 4403.07 0.8913 1.2563
SARIMA(2,0,3)(0,1,2) 240 5009.54 1.0689 1.0975
SARIMA(3,0,2)(1,1,2) 240 4660.17 0.9628 1.1738
SARIMA(2,0,3)(2,1,2) 240 4564.30 0.9351 1.6253
SARIMA(3,0,2)(3,1,2) 240 4384.16 0.8858 1.2653
SARIMA(2,0,3)(0,1,3)240 5009.36 1.0682 1.1050
SARIMA(3,0,2)(1,1,3)240 4636.84 0.9561 1.2244
SARIMA(3,0,2)(2,1,3)240 4247.40 0.8505 1.2011

Tablo 5.4. D=1 oldugu durumda BIC bilgi kriterine gére en iyi modellere ait sonuglar

Model Bilgi Kriteri HKOK
BIC Egitim Test
SARIMA(2,0,1)(1,1,0)240 5022.52 1.0652 1.2804
SARIMA(2,0,1)(2,1,0)240 4612.90 0.9414 1.5924
SARIMA(3,0,2)(3,1,0)240 4446.88 0.8913 1.2561
SARIMA(2,0,3)(0,1,1)240 5054.10 1.0703 1.0958
SARIMA(2,0,1)(1,1,1)240 4913.22 1.0290 1.1338
SARIMA(2,0,3)(2,1,1)240 4619.21 0.9374 1.5952
SARIMA(3,0,2)(3,1,1)240 4453 45 0.8913 1.2563
SARIMA(2,0,1)(0,1,2)240 5051.17 1.0717 1.0932
SARIMA(2,0,1)(1,1,2)240 4708.94 0.9662 1.1655
SARIMA(2,0,3)(2,1,2)240 4617.84 0.9351 1.6253
SARIMA(3,0,2)(3,1,2)240 4439.11 0.8858 1.2653
SARIMA(2,0,1)(0,1,2)240 5056.15 1.0710 1.1011
SARIMA(2,0,1)(1,1,3)240 4685.31 0.9595 1.2207
SARIMA(2,0,1)(2,1,3)240 4304.54 0.8536 1.2030
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Model se¢gme kriteri olarak AIC kulllamildiginda en 1iyi model
SARIMA(3,0,2)(2,1,3),40 modeli olmaktadir. Bu model ile yapilan ongoriiler ile
hesaplanan HKOK degerleri egitim ve test kiimesi i¢in sirasiyla 0.8505 ve 1.2011 dir.

Model se¢me kriteri olarak BIC kulllanildiginda ise en iyi model
SARIMA(2,0,1)(2,1,3)549 modeli olmaktadir. Bu model kullanilarak yapilan
ongortiler ile hesaplanan HKOK degerleri egitim ve test kiimesi igin sirasiyla 0.8536
ve 1.2030°dur. AIC degerleri dikkate alinarak olusturulan modelin performansinin
daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Tablo 5.5°te en iyi modellere iligkin sonuglar

gosterilmistir.

Tablo 5.5. Ongorii performanst en iyi olan SARIMA modeline ait sonuglar

HKOK OMYH NHKOK Dogruluk
Egitim  Test Egitim  Test Egitim  Test Egitim  Test
SARIMA(3,0,2)(2,1,3)240 0.8505 1.2011 0.0818 0.1415 0.0850 0.1625 %91.50 %83.75
SARIMA(2,0,1)(2,1,3)240 0.8536 1.2030 0.0821 0.1418 0.0853 0.1627 %91.47 %83.73

MODEL

Buna gore en bagarili 6ngorii en diisik HKOK, OMYH ve NHKOK degerlerine
sahip olan SARIMA(3,0,2)(2,1,3),40 Modeline aittir. Modelin egitim kiimesinde
%91.50, test kiimesinde %83.75 basari ile ongorii yaptigi sdylenebilir.

Sekil 5.3’te  egitim kiimesi i¢in Olcilen EMA  degerleri ve
SARIMA(3,0,2)(2,1,3) 240 modeli ile ongoriilen EMA degerlerinin birlikte grafigi

gosterilmektedir.

Egitim Kiimesi

1 1 1 1 1 |
2
0 240 480 720 960 1200 1440 1680 1920
Zaman (1-7 Gln)

Sekil 5.3. SARIMA ile egitim kiimesi igin 6lgiilen ve ongoriilen degerlerin birlikte grafigi
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Sekil  5.4’te  test kiimesi icin  Ol¢ilen EMA  degerleri ve
SARIMA(3,0,2)(2,1,3) 240 modeli ile ongorilen EMA degerlerinin birlikte grafigi

gosterilmektedir.

Test Kiimesi

E(V/m)

4l | . A5
1681 1740 1800 1860 1920
Zaman (8. Gun)

Sekil 5.4. SARIMA ile test kiimesi i¢in 6lgiilen ve ongoriilen degerlerin birlikte grafigi

HW-DGA:

Holt Winters iistel diizlestirme yonteminde kullanilan diizlestirme parametreleri
a, v, B ve ortalama, trend ve mevsimsel bilesenlere ait baslangi¢ degerleri olan Sy, by,
I_(s—1),I_(s=2), -, Ip‘1n optimal degerlerini belirlemek i¢in diferansiyel gelisim

algoritmasi kullanilmstir.

Baglangi¢ popiilasyonunda her bir kromozomda bulunan genler «a, y, B,
I_539,1_53g,, ..., 1y, Sy, by degerlerini temsil etmektedir (Sekil 5.5). Buna bagli olarak
bir kromozomdaki gen sayis1 (kromozom uzunlugu) 245 olmaktadir. «, y ve f8
parametrelerinin bulundugu genler (0,1) araliginda diizgiin (uniform) dagilimdan, S,
ve b, baslangi¢ degerlerinin bulundugu genler, regresyon analizi ile elde edilen
sirasiyla sabit terim ve regresyon katsayisi tahminlerinin olusturdugu %95°lik giiven
araliklarindan, [_539,1_53g, ...,1; mevsimsel diizlestirmede kullanilan baslangic
degerlerinin bulundugu genler ise esitlik 5.1 ile ifade edilen hesaplamalar sonucu her
bir k. baslangi¢ degeri igin en kiiglik ve en biiylik deger araligindan rasgele secilerek
tiretilmistir. Sonrasinda bolim 2.1.2.1 agiklanan DGA adimlar1 (mutasyon,

¢aprazlama ve se¢im) uygulanmistir. Burada se¢gme isleminde amag fonksiyonu olarak

HKOK degeri kullanilmastir.
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o y B @ I lz2 | Is  So | bo
Diizlestirme Mevsimsellik faktorii i¢in baglangic Trend faktorii
parametreleri degerleri i¢in baslangig
degerleri
Sekil 5.5. Bir kromozom 6rnegi
Yism-1)s+1Y.
Cm:%’ m=1,2,.. 'g k:1,2, S

in (yk+(1—1)s YVr+(2-1s Yk+(3-1)s Yk+(@m-1)s

1] ] ey < I_ —
C, C, C, Crm ) (s=k) 6.0

I_(s—k) < max (y’”(l‘ﬂs Yk+2-1s Vk+(3-Ds m’yk+(m—1)s)
Cl CZ CZ Cm

DGA’da kullanilan kontrol parametreleri,
e Kromozom sayisi 30,
e (Caprazlama oran1 0.5 ve 0.8 olmak {izere 2 farkl sekilde,
o F oOlgek faktori 0.8 ve 1.2 alinarak 2 farkli sekilde,

e lterasyon sayis1 1000 alinarak,

sonuclar elde edilmistir. Deneme sonuglarindan elde edilen HKOK degerleri tablo

5.6’da verilmistir.

Tablo 5.6. HW-DGA Sonuglar1

Olgek Faktorii Caprazlama orant HKOK
P (Co) Egitim Test
05 1.0250 1.0548
08 08 1.0211 1.0119
05 1.0511 1.0191
L2 08 1.0259 1.0122

Tablo 5.6 goriildiigii gibi kontrol parametreleri F=0.8 ve C0=0.8 segildiginde en
1yi sonuclar elde edilmistir. Bu parametreler kullanildiginda HW-DGA y6nteminden
elde edilen 6ngoriilere ait HKOK, OMYH, NHKOK ve dogruluk degerleri tablo 5.7°de

gosterilmistir.
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Tablo 5.7. HW-DGA yonteminden elde edilen dngoriilerin performans sonuglar

HKOK OMYH NHKOK Dogruluk
MODEL
Egitim  Test  Egitim  Test Egitim  Test Egitim  Test
HW-DGA 1.0211 1.0119 0.1044 0.1164 0.1023 0.1369 %89.77 %86.31

Buna gore HW-DGA yontemi ile elde edilen dngoriilerin HKOK degerleri
egitim ve test kiimesi i¢in sirasiyla 1.0211, 1.0119, OMYH degerleri ise egitim ve test
kiimesi igin sirasiyla 0.1044 ve 0.1164’tiir. HW-DGA yonteminin egitim kiimesinde
%89.77, test kiimesinde %86.31 basar1 ile dngorii yaptigi sdylenebilir.

Sekil 5.6°da egitim kiimesi i¢in Olgiilen EMA degerleri ve HW-DGA yodntemi

ile dngodriilen EMA degerlerinin birlikte grafigi gosterilmektedir.

Egitim Kiimesi

E(V/m)

1 |
0 240 480 720 960 1200
Zaman (1-7 Gin)

1440 1680 1920

Sekil 5.6. HW-DGA yontemi ile egitim kiimesi i¢in dl¢iilen ve 6ngoriilen degerlerin birlikte grafigi

Sekil 5.7°de test kiimesi i¢in dl¢lilen EMA degerleri ve HW-DGA yontemi ile

ongoriilen EMA degerlerinin birlikte grafigi gosterilmektedir.
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Test Kiimesi

— Olgumier
Ongoriler

E(V/im)

1 | 1 |
4
1681 1740 1800 1860 1920
Zaman (8. Gin)

Sekil 5.7. HW-DGA yontemi ile test kiimesi igin 6lgiilen ve dngoriilen degerlerin birlikte grafigi

YSA:

Her bir YSA modeli i¢in girdi degisken sayis1 (gecikmeli degisken sayisi)
mevsimsel periyod goz onilinde bulundurularak farkli sayilarda alinmistir. Buna bagh
olarak asagida belirtilen model parametreleri ile bir ¢ok alternatif model denenmistir.

e Girdi katmani birim sayisi: [1:239, 240] olmak tizere 239 farkl sekilde,

e Gizli katman sayist: 1 sabit

e Gizli katmani birim sayisi: 1 ile 10 arasinda artirilarak denenmistir.

e Gizli katman aktivasyon fonksiyonu: Logaritmik sigmoid fonksiyonu(logsig)
ve Hiperbolik tanjant sigmoid fonksiyonu (tansig)

e Cikt1 katman aktivasyon fonksiyonu: Dogrusal (purelin)

Deneme sonuglarindan elde edilen HKOK degerleri tablo 5.8” de 6zetlenmistir.
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Tablo 5.8. YSA ile kurulan farkli modellere ait HKOK degerleri

logsig tansig
Gizli
Girdi HKOK Girdi HKOK
katman
degisken degisken
birim sayisi Egitim Test Egitim Test

sayisi sayisi
1 8 0.9971 0.8320 8 0.9960 0.8307
2 13 0.9822 0.8230 16 0.9796 0.8208
3 13 0.9753 0.8177 18 0.9704 0.8222
4 16 0.9629 0.8252 11 0.9667 0.8326
5 10 0.9602 0.8206 8 0.9718 0.8320
6 11 0.9496 0.8355 11 0.9514 0.8357
7 15 0.9280 0.8327 11 0.9291 0.8327
8 14 0.9304 0.8310 12 0.9297 0.8251
9 5 0.9696 0.8390 2 1.0327 0.8389
10 2 1.0297 0.8344 4 0.9865 0.8355

Model adlandirma iglemi [girdi degisken say1si-gizli katman birim sayisi-¢ikt1 sayisi]aktivasyon Fonk.0larak yapilmistir.

Tablo 5.8’de gosterildigi gibi aktivasyon fonksiyonu logaritmik sigmoid (logsig)
secildiginde en iyi YSA modeli, HKOK degerlerinin egitim ve test kiimesi igin
sirastyla 0.9753 ve 0.8177 oldugu [13-3-1]iogs modelidir. Aktivasyon fonksiyonu
hiperbolik tanjant sigmoid (tansig) se¢ildiginde ise en iyi YSA modeli, HKOK
degerlerinin egitim ve test kiimesi igin sirasiyla 0.9796 ve 0.8208 oldugu [16-2-1]tans
modelidir. Logaritmik sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak olusturulan tiim

modellerden elde edilen HKOK degerlerine ait grafikler sekil 5.8’de gosterilmistir.

Gizli Katman Birim Sayisi-1 Gizli Katman Birim Sayisi-2

16 16
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Sekil 5.8. Girdi degisken sayisina gére HKOK’daki degisimler (logsig)
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Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu kullanilarak olusturulan tiim

modellerden elde edilen HKOK degerlerine ait grafikler sekil 5.9°da gosterilmistir.

Gizli Katman Birim Sayisi-2
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Sekil 5.9. Girdi degisken sayisina gére HKOK’daki degisimler (tansig)

Iki aktivasyon fonksiyonu iginde girdi degisken sayisi arttikca HKOK
degerlerininde buna bagli olarak artig1 goriilmektedir.

En iyi iki model diger degerlendirme kriterleri olan OMYH ve NHKOK

degerleri ile tablo 5.9” da 6zetlenmistir.

Tablo 5.9. YSA ile kurulan en iyi modellere ait perfomans sonuglari

HKOK OMYH NHKOK Dogruluk
MODEL

Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
[13-3-1]igs 0.9753  0.8177  0.1006  0.0892  0.1043  0.1106  %89.57 %88.94
[16-2-1]ns 0.9796  0.8208  0.1012  0.0896  0.1048  0.1110 %89.52  %88.90

Buna gore en basarili 6ngorii en diisiik HKOK, OMYH ve NHKOK degerlerine
sahip olan [13-3-1]iogs Modeline aittir. Modelin egitim kiimesinde %89.57, test

kiimesinde %88.94 basar1 ile ngorii yaptig1 sdylenebilir.
Sekil 5.10” da egitim kiimesi i¢in 6l¢iilen EMA degerleri ve [13-3-1]iogs modeli

ile ongodriilen EMA degerlerinin birlikte grafigi gosterilmektedir.
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Egitim Kiimesi
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Sekil 5.10. YSA ile egitim kiimesi i¢in 6lgiilen ve dngoriilen degerlerin birlikte grafigi (logsig)

Sekil 5.11°de test kiimesi i¢in dl¢lilen EMA degerleri ve [13-3-1]i0gs modeli ile

ongoriilen EMA degerlerinin birlikte grafigi gosterilmektedir.

Test Kiimesi

E(V/m)

L | |
4
1681 1740 1800 1860 1920
Zaman (8. Giin)

Sekil 5.11. YSA ile test kiimesi i¢in dlgiilen ve dngoriilen degerlerin birlikte grafigi (logsig)

Zaman serisinde boliinmiis ¢apraz dogrulama yontemi (Assaad and Fayek,
2021) ile 4. 5. 6. ve 7. giinler ayr1 ayri test kiimesi segilerek [13-3-1]iogs modelinin
basaris1 degerlendirilmistir. Tablo 5.10°da segilen test kiimeleri igin performans
kriterleri olan HKOK ve dogruluk degerleri ve bu degerlerin ortalamasi gosterilmistir.
Buna gore en iyi model olan [13-3-1]iogs modeli %86.83 basar1 ile Ongorii

yapmaktadir.
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Tablo 5.10. YSA modeli ¢apraz dogrulama

—
e [N HKOK  Dogruluk

1.Giin 2.Gin || 3.Gin || 4Gun || 5.Gun || 6.Gin || 7.Gin - = (.8177 9088.94
1.Giin 2.Gin || 3.Gun || 4.Gin || 5.Gun || 6.Gin - = 1.1037 %:85.07
1.Gin 2.Gin || 3.Gun || 4.Gun || 5.Gin - = 1.0335 %:86.02
1.Gin 2.Gun || 3.Gun || 4.Gin - = 1.0027 %386.44
e[ 2in |[ s | [iSER] — 09102  %87.69

Capraz Dogrulama 0.9736 %86.83

ANFIS:

ANFIS ile modelleme yapilirken girdi ve ¢iktilar belirli sayida iiyelik
fonksiyonlarina ayrilir. Uyelik fonksiyonu sayisi ve tipi modellemenin basarisini
etkilemektedir. Fakat hangi durumda hangi iiyelik fonksiyonunun kullanilacag:

belirsizdir. Bu belirsizlik deneme yanilma yontemi ile ortadan kaldirilmaktadir.

Calismada girdi degiskenleri i¢in 8 farkl: liyelik fonksiyonu gecikmeli degisken
sayist degistirilerek denenmistir. Modelin en fazla ka¢ girdi ile olusturulacag: yani
gecikmeli degisken sayis;, ANFIS’de kullanilan dogrusal ve dogrusal olmayan
parametre sayist dikkate alinarak toplam parametre sayisina gore belirlenmistir.

p: girdi degisken sayisi, a;: 1. girdi degiskeni i¢in iiyelik fonksiyonu sayisi, €: tiyelik
fonksiyonu parametre sayisi olmak tizere kural sayis1 (ks) esitlik 5.2 ile, toplam tiyelik
fonksiyonu sayis1 (m) esitlik 5.3 ile, dogrusal parametre sayisi (L) sabit ve dogrusal
icin sirasiyla esitlik 5.4 ve esitlik 5.5 ile ve dogrusal olmayan parametre sayis1 (NL)

esitlik 5.6 ile hesaplanmaktadir.

ks = a;xazx ....xa, (5.2)
m=a; +a;+-.+a, (5.3)
C1ikt1 iiyelik fonksiyonu sabit ise;
L=ks (5.4)
Cikt1 iiyelik fonksiyonu dogrusal ise;
L=ksx(p+1) (5.5)
NL = fxm (5.6)
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ANFIS yénteminde toplam parametre sayis1 (L + NL) nin girdi sayisindan fazla
olmas1 asir1 uyum problemine sebep olmasindan dolay1 istenmeyen bir durumdur.
Egitim kiimesinde 1440 6l¢iim degeri mevcuttur. Uyelik fonksiyonu girdi degiskeni
icin minimum 2 olarak alindiginda 7 girdi igin toplam parametre sayis1 27x8 +
2x14 = 1052 olmaktadir. 8 girdi i¢in toplam parametre sayisi ise 28x9 + 2x16 =
2336 olmaktadir. Bu deger egitim kiimesindeki Ol¢iim degeri olan 1440’ ¢ok
tizerinde olmasindan dolay1 en fazla 7 girdi degisken ile ¢calisma gergeklestirilmistir.
Girdi degisken sayis1t mevsimsellik dikkate alinarak [1 240] tanimini 1. gecikme ile
240. gecikme icin yapacak olursak [1:6 240] ile farkli gecikmeler ve her bir girdi
degiskeni icin iiyelik fonksiyonu sayisi en fazla 6 alinarak denenmistir. Calisma

kapsaminda

e Girdi iiyelik fonksiyonu tipi: Gauss, Uggen, Yamuk, iki sigmoid fonksiyon
farki, Genellestirilmis c¢an bicimli, Pi tipi, ki sigmoid fonksiyon carpimu,
Gauss kombinasyon olmak iizere 8 farkl tip tiyelik fonksiyonu,

e Girdi tyelik fonksiyonu sayisi: 2-6 arasinda degistirilerek

e Girdi degiskeni say1: 2-7 arasinda,

e (Cikt1 iiyelik fonksiyonu: Sabit ve dogrusal olmak tizere 2 tip,

e Ogrenme algoritmasi: Hibrit (geri yayilim ve en kiigiik kareler ydntemi)

e Performans Olgiitii: Hata kareler ortalamasiin karekokii ve ortalama mutlak

ylizde hata olarak belirlenmistir.

8 tip girdi liyelik fonksiyonu ve 2 tip ¢ikti iiyelik fonksiyonu yukaridaki
parametreler degistirilerek modeller olusturulmus ve test kiimesi icin HKOK ile
performanslar1 degerlendirilmistir. Sekil 5.12°de girdi iiyelik fonksiyonlari ile deneme
sonuglarindan elde edilen HKOK degerlerine ait kutu grafikleri goriilmektedir. Tiim
girdi ve cikti liyelik fonksiyonlari i¢in olusturulan modellerden elde edilen HKOK

degerleri ek 3’de tablo olarak sunulmustur.
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Sekil 5.12. Girdi ve ¢ikt1 iiyelik fonksiyonlarindan elde edilen HKOK kutu grafikleri

Sekil 5.12°ye gore cikti liyelik fonksiyonu hem sabit hem de dogrusal oldugunda
en tutarlt sonuglar girdi iiyelik fonksiyonunun gauss (gaussmf), iiggen (trimf) ve
genellestirilmis can egrisi (gbellmf) oldugu durumda elde edilmistir. Bu sebepten
dolay1 calismada girdi {iyelik fonksiyonu olarak gauss, iicgen ve genellestirilmis ¢an
egrisi secilerek EMA &ngoriileri 6 ANFIS modeli i¢in elde edilmistir. Bu modellere
ait HKOK ve OMYH degerleri Tablo 5.11’de sunulmustur.

Tablo 5.11. ANFIS ile kurulan modellerin performanslar

HKOK OMYH NHKOK Dogruluk
MODEL
Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test

[353 2]gaussmis  0.9711  0.8270  0.0997 0.0895 0.1039 0.1119 %89.61 %088.81
[3 3]gaussmf,d 1.0329 0.8291 0.1049 0.0915 0.1105 0.1121 %88.95 %88.79
[352 2]wimss 09849  0.8311 0.1013 0.0904 0.1053 0.1124 %89.47 %88.76
[23222]wimia  0.9237 0.8285 0.0952 0.0922 0.0988 0.1124 %90.12 %88.79
[5 6]goenmts ~ 1.0374  0.8315 0.1056  0.092  0.1110 0.1125 %88.90 %88.75
[3 3lgenmra 1.0319  0.8287  0.1047 0.0914 0.1104 0.1121 %B88.96 %88.79

[3 53 2] modeli 4 girdi degiskenin oldugu ve her bir girdi degiskenin kag iiyelik fonksiyonuna sahip oldugunu
temsil etmektedir. Or: 1. girdi degiskeni icin 3, 2. girdi degiskeni icin 5, 3. girdi degiskeni icin 3, 4. girdi degiskeni
icin 2 tiyelik fonksiyonu bulunmaktadir.

Cikt1 iiyelik fonksiyonu sabit, girdi iiyelik fonksiyonu gauss, licgen ve ¢an egrisi
kullanilarak olusturulan modellerde egitim kiimesi i¢in HKOK degerleri sirasiyla
0.9711, 0.9849 ve 1.0374 OMYH degerleri sirasiyla 0.0997, 0.1013 ve 0.1056, test
kiimesi i¢cin HKOK degerleri sirasiyla 0.8270, 0.8311 ve 0.8315 OMYH degerleri
sirastyla 0.0895, 0.0904 ve 0.0920 olarak elde edilmistir. Cikt1 {iyelik fonksiyonu
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dogrusal, girdi liyelik fonksiyonu gauss, tiggen ve c¢an egrisi kullanilarak olusturulan
modellerde egitim kiimesi i¢in HKOK degerleri sirastyla 1.0329, 0.9237 ve 1.0319
OMYH degerleri sirasiyla 0.1049, 0.0952 ve 0.1047, test kiimesi i¢in HKOK degerleri
sirastyla 0.8291, 0.8285 ve 0.8287 OMYH degerleri sirastyla 0.0915, 0.0922 ve 0.0914
olarak elde edilmistir.

Buna gore en basarili 6ngorii en diisiik HKOK, OMYH ve NHKOK degerlerine
sahip olan [3 5 3 2]gaussmfs Modeline aittir. Modelin egitim kiimesinde %89.61, test
kiimesinde %88.81 basar1 ile 6ngorii yaptig1 sdylenebilir.

Sekil 5.13’te egitim kiimesi i¢in dlglilen EMA degerleri ve [3 5 3 2]gaussmfs

modeli ile 6ngdriilen EMA degerlerinin birlikte grafigi gosterilmektedir.

Egitim Kiimesi

E(V/m)

P T 1l I T S I T W I S S I T S I T N I T S |
0 240 480 720 960 1200 1440 1680 1920
Zaman (1-7 Giin)

Sekil 5.13. ANFIS ile egitim kiimesi igin 6l¢iim degerleri ile dngériilen degerlerin birlikte grafigi

Sekil 5.14’te test kiimesi igin dlgiilen EMA degerleri ve [3 5 3 2]gaussmf,s modeli

ile dngoriilen EMA degerlerinin birlikte grafigi gosterilmektedir.
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Test Kimesi
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Gngoriler

4
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Zaman (8. Gin)

Sekil 5.14. ANFIS ile test kiimesi igin 6l¢iim degerleri ile dngoriilen degerlerin birlikte grafigi

Zaman serisinde boliinmiis ¢apraz dogrulama yontemi ile 4. 5. 6. ve 7. glinler
ayr1 ayr1 test kiimesi segilerek [3 5 3 2]gaussmf,s modelinin basaris1 degerlendirilmistir.
Tablo 5.12°de segilen test kiimeleri i¢in performans kriterleri olan HKOK ve dogruluk
degerleri ve bu degerlerin ortalamasi gosterilmistir. Buna gore en iyi model olan [3 5

3 2] gaussmf,s modeli %86.17 basari ile ongorii yapmaktadir.

Tablo 5.12. ANFIS modeli ¢apraz dogrulama

- HKOK Dogruluk

1.Giin 2.Gin || 3.Gun || 4Giun || 5.Gun || 6.Gin || 7.Gin - = (.8270 9088.81
1.Giin 2.Gin || 3.Gun || 4.Gin || 5.Gun || 6.Gin - = 1.2167 %83.54
1.Giin 2.Giin 3.Giin 4.Giin 5.Giin - = 1.0608 9%85.66
1.Gin 2.Gin || 3.G6un || 4.Gun - = 1.1008 %285.11
1.Giin 2.Gin || 3.Gun - = (.9033 %87.75

Capraz Dogrulama 1.0217 %86.17

SARIMA, HW-DGA, YSA ve ANFIS yéntemlerinin performans karsilastirmasi
tablo 5.13’te Ozetlenmistir.  Yontemler karsilastirilirken egitim kiimesine gore
performans kiyaslamasi yaniltici olabilmektedir. Soyle ki egitim kiimesinde basarili

sonuglar elde edilmesine ragmen benzer basari test kiimesinde saglanmaz ise bu durum
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akillara agir1 uyum (overfittig) sorunu getirmektedir. Bu durumdan kag¢inmak igin

performans kiyaslamasinin test kiimesi tizerinden yapilmasi daha dogru olacaktir.

Tablo 5.13. Dogrudan uygulama ile elde edilen sonuglar

. HKOK OMYH NHKOK Dogruluk
YONTEM

Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test

SARIMA 0.8505 1.2011 0.0818 0.1415 0.0850 0.1625 %91.50 %83.75
HW-DGA  1.0211 1.0119 0.1044 0.1164 0.1023 0.1369 %89.77 %86.31
YSA 0.9753 0.8177 0.1006 0.0892 0.1043 0.1106 %89.57 9%0688.94
ANFIS 0.9711 0.8270 0.0997 0.0895 0.1039 0.1119 %89.61 %88.81

Olasiliga dayali yontemler kendi i¢inde karsilastirildiginda HW-DGA (%86.31)
yonteminin, SARIMA (%83.75) yontemine gore daha basarili 6ngériilere sahip oldugu
goriilmektedir. Ogrenmeye dayali ydntemlerde ise, YSA yéntemi kullanilarak kurulan
modelin %88.94, ANFIS yontemi ile kurulan modelin %88.81 dogrulukta 6ngoriiler
elde ettigi goriilmektedir. Her iki yontemle kurulan modelin 6ngorii basarilarinin

birbirine yakin ve yiiksek oldugunu sdylemek miimkiindiir.
2- Aynstirilarak uygulama

Bu asamada orijinal zaman serisi yani 6l¢iilen EMA degerleri 6ncelikle deneysel mod
ayristirma yontemi ile IMF bilesenlerine ayrilmaktadir. Daha sonra ayristirma islemi
ile elde edilen IMF bilesenlerinin her biri egitim ve test kiimesine ayrilmis ve hem
YSA hem de ANFIS ile bilesenlerin 6ngoriileri elde edilmistir. Sonrasinda dngériileri
elde edilen bilesenler toplanarak EMA 6l¢iim degerlerinin 6ngoriileri elde edilmistir.
EMA 6lgiim degerleri deneysel mod ayristirma yontemi ile 12 IMF bileseni ve
artik seklinde ayrismaktadir. Ayrigtirma islemi sonunda veri seti asagidaki esitlik 5.7
ile ifade edilebilir.
12
EMA = z IMF; + Artik (5.7)
i=1

Burada 12 IMF bileseni ile artik degerler toplandiginda orijinal zaman serisi olan EMA
olgiim degerlerinin elde edildigi goriilmektedir. Bu mantik ile her bir IMF bileseni ve
artik, veri setinin bir pargasini temsil etmektedir. EMA degerlerinin dngoriilerini
dogrudan elde etmek yerine bilesenler ve artik degerlerin ongoriileri yapildiktan sonra

bu 6ngorii degerleri toplanarak da orijinal serinin 6ngoriisiinii elde etmek miimkiindiir.
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Bu calismada bilesenlerin &ngériileri YSA ve ANFIS yontemi ile elde edilmektedir.

Sekil 5.15°te DMA yontemi ile 6ngorii semast yer almaktadir.

IMF:1
ongori
degerleri

IMF2 IMFs

6ngori 6ngoril
degerleri degerleri

IMF2
Ongori
degerleri

Artik
ongorii
degerleri

=

Sekil 5.15. DMA yontemi ile 6ngorii semasi

Sekil 5.16°da DMA yontemi ile elde edilen IMF bilesenlerinin ve artiklarm

zaman serisi grafikleri gosterilmektedir.
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Sekil 5.16. DMA yontemi ile elde edilen IMF bilesenleri ve artiklarin zaman serisi grafigi

Ayristima iglemi yapildiktan sonra her bir bilesen artik da dahil egitim ve test

kiimesine ayrilmistir. Ilk 7 giinliik veri egitim kiimesini 8. giin ise test kiimesini

olusturmaktadir.
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DMA-YSA

DMA-YSA yonteminde kullanilan YSA modeli dogrudan uygulama sonucunda
ongorii basarist en yiiksek olan [13-3-1]iogs modelidir. Bu model ile her bir IMF
bileseni ve artik igin ag egitilmis ve test kiimesi performanslar1 degerlendirilmistir.

Tablo 5.14’te egitim ve test kiimesi i¢in HKOK degerleri gosterilmistir.

Tablo 5.14. IMF bilesenleri ve artigin 6ngbriilerine ait HKOK degerleri

. HKOK
I¢sel Mod Fonksiyonu
Egitim kiimesi Test kiimesi

IMF, 0.4366 0.3467
IMF, 0.1926 0.1717
IMF, 0.0525 0.0585
IMF, 0.0143 0.0087
IMF; 0.0029 0.0016
IMF, 0.0005 0.0002
IMF, 0.0001 4.34E-05
IMFg 0.0000 0.0001
IMF, 3.27E-06 1.03E-06
IMF,, 9.97E-06 8.88E-06
IMF,, 1.30E-06 1.27E-06
IMF,, 2.86E-06 0.0002
Artik 2.00E-06 0.0008

HKOK degerinin sifira yakinligi ongorii basarisinin ¢ok yiiksek oldugunu
gostermektedir. Sekil 5.17°de test kiimesi i¢in, bilesenlerin gercek degerleri ile
ongoriilerinin birlikte grafigi verilmistir. Bu grafiklere gore Ongoriilerin gergek

degerler ile olduk¢a uyumlu oldugunu soyleyebiliriz.
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Sekil 5.17. Test kiimesi icin IMF bilesenleri ve dngdriilerinin birlikte grafigi

IMF bilesenleri ve artigin éngoriileri [13-3-1]iogs YSA modeli ile elde edilmistir.
Bu 6ngoriilerin toplami orijinal zaman serisi verisi olan EMA 6l¢iim degerlerinin
Ongoriisiinii olusturmaktadir. Tablo 5.15’te EMA 6l¢iim degerlerinin DMA-YSA

yontemi ile Ongorii performans sonuglari yer almaktadir.

Tablo 5.15. DMA-YSA modelinin 6ngorii performans sonuglari

DMA-YSA HKOK OMYH NHKOK Dogruluk

Modeli  Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
[13-3-1]igs 0.4734  0.3943  0.0473  0.0409  0.0506  0.0533  %94.94  %94.67

DMA-YSA yontemi ile elde edilen dngoriilerin HKOK ve OMYH degerleri
egitim kiimesi i¢in sirasiyla 0.4734 ve 0.0473, test kiimesi i¢in sirasiyla 0.3943 ve
0.0439°dir. Modelin egitim kiimesinde %94.94, test kiimesinde %94.67 basar ile

Ongorii yaptig1 soylenebilir.

Sekil 5.18’de egitim kiimesi i¢in 6l¢iilen EMA degerleri ve DMA-Y SA yontemi

ile ongodriilen EMA degerlerinin birlikte grafigi gosterilmektedir.
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Egitim Kiimesi
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Sekil 5.18. Egitim kiimesi i¢in 6l¢iim degerleri ile DMA-YSA yontemi kullanilarak elde edilen 6ngérii
degerlerinin birlikte grafigi

Sekil 5.19°da test kiimesi igin 6l¢iilen EMA degerleri ve DMA-Y SA yontemi ile

ongoriilen EMA degerlerinin birlikte grafigi gosterilmektedir.

Test Kiimesi
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4

1681 1740 1800 1860 1920
Zaman (8. Giin)

Sekil 5.19. Test kiimesi i¢in 6l¢iim degerleri ile DMA-YSA yontemi kullanilarak elde edilen 6ngorii
degerlerinin birlikte grafigi

Sekil 5.18 ve sekil 5.19” da yer alan grafikler incelendiginde 6l¢iim degerleri ile
Ongorii degerlerinin olduk¢a uyumlu oldugu goriilmektedir.
DMA-ANFIS

DMA-ANFIS uygularken ongoriilerde kullanilan ANFIS modeli, ANFIS

yaklasiminin veriye dogrudan uygulandiginda 6ngorii basarisi en yiiksek olan [3 5 3
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2] gaussm.s modelidir. Bu model ile her bir IMF bileseni ve artik igin ag egitilmis ve test
kiimesi performanslar1 degerlendirilmistir. Tablo 5.16°da egitim ve test kiimesi i¢in

HKOK degerleri gosterilmistir.

Tablo 5.16. IMF bilesenleri ve artigin éngoriilerine ait HKOK degerleri

. HKOK
I¢sel Mod Fonksiyonu
Egitim kiimesi Test kiimesi

IMF, 0.2310 0.3507
IMF, 0.1815 0.1959
IMF, 0.0538 0.0796
IMF, 0.0171 0.0157
IMF 0.0054 0.0053
IMF, 0.0032 0.0016
iMF, 0.0012 3.60E-03
IMFg 0.0008 0.0231
IMF, 8.20E-04 2.62E-03
IMF,, 4.90E-04 2.11E-03
IMF,, 3.77E-04 9.08E-04
IMF,, 3.81E-04 0.0219
Artik 1.94E-04 0.0272

HKOK degerinin sifira yakinligr 6ngorii basarisinin ¢ok yiiksek oldugunu
gostermektedir. Sekil 5.20°de test kiimesi ic¢in bilesenlerin gercek degerleri ile
ongoriilerinin birlikte grafigi verilmistir. Bu grafiklere gore Ongdriilerin gergek

degerler ile oldukc¢a uyumlu oldugunu sdyleyebiliriz.
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Sekil 5.20. Test kiimesi igin IMF bilesenleri ve éngériilerinin birlikte grafigi
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IMF bilesenleri ve artigin dngoriileri [3 5 3 2]gaussmis ANFIS modeli ile elde
edilmistir. Bu Ongdriilerin toplami orijinal zaman serisi verisi olan EMA 0l¢iim
degerlerinin ongorisiinii olusturmaktadir. Tablo 5.17°de EMA 0lgliim degerlerinin

DMA-ANFIS yéntemi ile dngdrii performans sonuglari yer almaktadir.

Tablo 5.17. DMA-ANFIS modelinin éngérii performans sonuglari

DMA-ANFIS HKOK OMYH NHKOK Dogruluk
Modeli  Egitim  Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
[3 53 2]gaussmf,s 0.4563 0.3956  0.0460  0.0421  0.0488  0.0535  9%95.12  %94.65

DMA-ANFIS yéntemi ile elde edilen 6ngériilerin HKOK ve OMYH degerleri
egitim kiimesi icin sirasiyla 0.4563 ve 0.0460, test kiimesi i¢in sirastyla 0.3956 ve
0.0421°dir. Modelin egitim kiimesinde %95.12, test kiimesinde %94.65 basari ile
Ongori yaptig sOylenebilir.

Sekil 5.21°de egitim kiimesi icin &lgiilen EMA degerleri ve DMA-ANFIS

yontemi ile ongoriilen EMA degerlerinin birlikte grafigi gosterilmektedir.

Egitim Kiimesi

1 | 1 | 1 | 1 |
2
0 240 480 720 960 1200 1440 1680 1920

Zaman (1-7 Gin)

Sekil 5.21. Egitim kiimesi icin 6l¢iim degerleri ile DMA-ANFIS yontemi kullanilarak elde edilen

ongorii degerlerinin birlikte grafigi

Sekil 5.22°de test kiimesi i¢in 6lgiilen EMA degerleri ve DMA-ANFIS yontemi

ile ongodriilen EMA degerlerinin birlikte grafigi gosterilmektedir.
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Test Kiimesi

Olgiimler
Ongbriiler

| | 1 |
4
1681 1740 1800 1860 1920
Zaman (8.Gin)

Sekil 5.22. Test kiimesi icin 6l¢iim degerleri ile DMA-ANFIS yéntemi kullanilarak elde edilen dngérii
degerlerinin birlikte grafigi

Sekil 5.21 ve sekil 5.22” de yer alan grafikler incelendiginde 6l¢iim degerleri ile
Ongorii degerlerinin olduk¢a uyumlu oldugu goriilmektedir.

Uygulamada kullanilan yontemlerin performans karsilastirmasi tablo 5.18’de
Ozetlenmistir. Ayrica birinci asamada onerilen HW-DGA yontemi ile karsilastirmak
amaciyla literatiirde kullanilan diger Toplamsal (THW) ve Carpimsal Holt Winters
(CHW) yontemine ait sonuglar tabloya eklenmistir.

Tablo 5.18. Yontemlerin performans karsilagtirtlmast

. HKOK OMYH NHKOK Dogruluk
Uygulama YONTEM

Egitim  Test Egitim Test Egitim Test Egitim  Test

SARIMA 0.8505 1.2011 0.0818 0.1415 0.0850 0.1625 %91.50 %83.75

THW 0.9351 1.1363 0.0956 0.1317 0.0934 0.1537 %90.66 %84.63
Dogrudan CHW 1.0164 1.2804 0.1034 0.1485 0.1016 0.1732 %89.84 %82.68

HW-DGA  1.0211 1.0119 0.1044 0.1164 0.1023 0.1369 %89.77 %86.31

YSA 0.9753 0.8177 0.1006 0.0892 0.1043 0.1106 %89.57 %88.94

ANFIS 0.9711 0.8270 0.0997 0.0895 0.1039 0.1119 %89.61 %88.81

DMA-YSA 0.4734 0.3943 0.0473 0.0409 0.0506 0.0533 %94.94 %94.67
Ayristirilarak

DMA-ANFIS 0.4563 0.3956 0.0460 0.0421 0.0488 0.0535 %95.12 %94.65

Sekil 5.23’te test kiimesi i¢in Ol¢lilen EMA degerleri ve yontemlerden elde

edilen ongoriilerin regresyon grafikleri gosterilmektedir.
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Sekil 5.23’te yer alan grafikler incelendiginde 6l¢iim degerleri ile DMA-YSA
(R? =0.9392) ve DMA-ANFIS (R?=0.9359) ydntemlerinden elde edilen dngdriilerin

diger yontemlere gore oldukca iyi performans sergiledigi gézlenmektedir.

SARIMA yéntemi egitim kiimesinde THW, CHW, HW-DGA, YSA ve ANFIS
yontemlerine gore daha basarili 6ngdrii degerlerine sahip olmasina ragmen bu
performansi test kiimesinde gosteremedigi goriilmektedir.

Holt Winters yonteminde, literatiirde diger klasik yontemler ile parametre ve
baslangi¢ degerleri hesaplandiginda 6ngoriilerin THW yonteminde %84.63, CHW
yonteminde %382.68 dogrulukta basar1 sagladigi goriilmektedir. Holt Winters
yonteminde kullanilan parametreler ve baslangi¢c degerlerinin DGA ile elde edilmesi
durumunda ise ongoriilerin %86.31 dogrulukta basar1 sagladig1 goriilmektedir.

YSA yontemi kullamldiginda %88.94, ANFIS yontemi kullanildiginda %88.81
basari ile 6ngorii elde edildigi goriilmektedir. Her iki 6grenmeye dayali yonteminde
Ongorii basarist birbirlerine yakin ve diger yontemlerden de yiiksek ¢ikmuistir.

DMA yontemi ile bilesenlere ayristirma igleminden sonra, YSA yontemi ile
ongoriilerin elde edilmesi durumda %94.67, ANFIS yéntemi ile 6ngoriilerin elde

edilmesi durumda %94.65 dogrulukta basar1 saglandig1 goriilmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Baz istasyonlar1 sayisinin artmasiyla birlikte canlilar giin gegtikge daha fazla
elektromanyetik radyasyona (EMR) maruz kalmaktadirlar. EMR, elektromanyetik
kirliligin saglik iizerine olumsuz etkisinin en fazla oldugu elektromanyetik alanlar
(EMA)’da olusmaktadir. Basta saglik ve miihendislik olmak {izere EMA’nin kisa ve
uzun vadede etkilerini arastiran bircok calisma yapilmaktadir. Ozellikle gelisen
teknolojinin bizlere sundugu kablolu ve kablosuz sistemler maruz kalinan EMR’yi her
gecen giin artirmaktadir. Bununla beraber bu sistemlerin hayatimizi kolaylastirdigi
yadsinamaz bir gercektir. Her ne kadar bu sistemler canlilar iizerinde olumsuz etkiye
sahip olsa da hayatimizdan tamamu ile ¢ikarmak giinlimiizde ve gelecekte miimkiin
gorlinmemektedir. Fakat bu cihazlarin olas1 zararlarin1 kontrol altina alarak
elektromanyetik kirliligi en aza indirmenin yollarin1 aramak gereklidir. Bu baglamda
bir ortamda bulunan EMA miktarinin gozlenmesi, modellenmesi ve Ongoriide
bulunulmasi 6nem arz etmektedir. Bu amacgla, Samsun ilinde bir baz istasyonunu
dogrudan goéren ve sabit bir konuma yerlestirilen dl¢iim cihazi ile 8 giin boyunca
elektrik alan siddeti (EMA-(V/m)) olglimleri kaydedilmis ve zaman serisi analiz

yontemleri ile modellenmistir.

EMA o6l¢iimlerinin zaman serisi grafigi incelenmis ve periyodu (s)240 olan
mevsimsel hareket sergiledigi gozlenmistir. Bu sebeple ongérii elde etmek igin

mevsimselligi goz oniinde bulunduran yontemler uygulamada tercih edilmistir.

Veriye yontemlerin uygulama sekli iki tiirlii yapilmistir. Oncelikle dngoriiler
dogrudan zaman serisi iizerine uygulanan yontemler ile elde edilirken, sonrasinda
DMA yontemi ile ayristirilan bilesenleri ayri ayri modelleyen yontemler ile elde

edilmistir.

[k uygulamada diizlestirme parametreleri ve baslangic degerlerinin DGA ile
optimize edildigi hibrit bir yontem olan HW-DGA yontemi ile Ongoriiler elde
edilmistir. Bu sonuglar SARIMA ve klasik HW yontemleri ile karsilastilmis ve HW-
DGA yonteminin daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistir. Ancak bu ilk
uygulamada kullanilan YSA ve ANFIS yéntemleri bu yéntemden de daha iyi sonuglar
vermistir. Bu iki yaklasimin sundugu sonuclar birbirlerine yakin olmasia ragmen
YSA ile elde edilen sonu¢ daha iyidir. Bu degerlendirmelerin tamami test kiimesi

dikkate alinarak yapilmistir.
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Deneysel mod ayristirmasi yapilarak seri bilesenlere ayrildiktan sonra DMA-
YSA ve DMA-ANFIS yéntemleri kullanilmistir. Buradan elde edilen 6ngorii
performanslar veri ayristirilmadan dnce uygulanan YSA ve ANFIS yontemlerinden
elde edilen 6ngorii performanslar ile karsilagtirilmistir. Bu karsilastirma sonrasinda
DMA-YSA ve DMA-ANFIS yontemlerinden elde edilen sonuglarin daha basarili

oldugu gozlenmistir.

Elektrik alan siddeti lizerine yapilan en yakin tarihli ¢aligma Kurnaz ve Korunur
Engiz (2018) tarafindan yapilmistir. Bu makalede veriye tek degiskenli zaman serisi
analizi kapsaminda yer alan Box-Jenkins (1970) metodolojisi uygulanarak en uygun
ARIMA modeli bulunmustur.

Bu tez calismasinda ise yine farkli bir ortamda 0l¢iilen elektrik alan siddeti i¢in
zaman serisi ele alinmistir. Bu veri seti mevsimsellik dikkate alinarak daha once hig
uygulanmamis giincel zaman serisi analizlerinin dahil edildigi kapsamli bir ¢alisma
gerceklestirilmistir. 8 farkli giincel yaklasim veriye uygulanarak test kiimesi 6ngorii

performanslari karsilagtirilmis, en uygun model se¢imi yapilmustir.

Onerilen hibrit ve asamali yontemler, farkli yapay zeka teknikleri ile
birlestirilerek dngorii performansinin artirilip artirilamayacagi yeni ¢aligmalara konu

olacak sekilde arastirilabilir.
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EKLER

EK 1: SARIMA modeli ile elde edilen tiim sonuclar

D=1: AIC ve BIC degerleri

(P,1,Q) Bilgi
Kriteri (11,00 (2100 (310 (111 (211 (BL1I)
(p,0,0)
AIC  5467.01 4837.18 4837.18 5292.00 4839.11 483555
001 BIC  5487.37 486151 4864.66 5317.45 4868.31  4867.60
AIC 528292 471895 471567 5120.07 472095 4713.53
0.02) BIC  5308.37 4748.15 4747.73 5150.61 4755.01 4750.16
AIC  5217.71 4689.28 4683.46 5063.66 4691.24  4681.22
0.03) BIC 524825 4723.35 4720.09 5099.29 4730.18 4722.44
AIC 509838 464329 4639.96 4971.64 464520  4639.98
(1.00) BIC  5118.74 4667.62 4667.43 4997.09 4674.40 4672.03
AIC 507330 4619.47 4461.36 494469 462132 4463.13
(2.00) BIC  5098.75 4648.67 449341 497523 465539  4499.77
AIC  5039.01 4607.09 4450.17 4922.96 4609.07 4452.15
(3.00) BIC  5069.55 4641.16 4486.80 4958.59  4648.01  4493.37
AIC  5051.24 460533 4431.28 492651 4606.95 4433.28
(LoD BIC  5076.69 4634.53 4463.34  4957.05 4641.02  4469.91
AIC  4991.98 4578.83 4413.05 487759 4580.79  4415.02
@01) BIC  5022.52 4612.90 4449.68 4913.22 4619.73  4456.23
AIC  4993.02 4580.75 4406.90 4879.53 4582.69  4408.90
3.01) BIC  5028.66 4619.68 4448.11  4920.25 4626.50 4454.69
AIC  4999.67 4585.47 442157 4888.83 4587.44 442353
(1.02) BIC  5030.21 461954 445821  4924.46 462637  4464.75
AIC  4992.82 4580.75 4408.06 4879.52 4582.69  4410.06
(202) BIC 502845 4619.68 4449.28  4920.24 462650  4455.86
AIC 499460 4572.30 4401.09 4876.80 4574.17  4403.07
(3.02) BIC 503533 4616.10 4446.88 4922.61 4622.84  4453.45
AIC 499413 4580.92 4408.91  4880.96 4582.86  4410.90
(1.03) BIC  5029.76 4619.86 4450.12 4921.68 4626.66 4456.70
AIC 499425 458272 4408.66 4881.45 457054 4410.56
(2.03) BIC  5034.97 462652 445445 492726 4619.21  4460.93
AIC  4988.19 4570.29 4401.91 487551 457228 4403.90
(3.03) BIC  5034.00 4618.96 4452.28 4926.41 4625.82 4458.85
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D=1: AIC ve BIC degerleri

\% Bilgi
e (1,1,2) 2,1,2) (3.1,2) (1,1,3) (2,1,3)
(p,0,9 Kriteri
AIC 5143.51 4829.71 4803.58 5070.97  4526.47
0o BIC 5174.05 4863.78 4840.21 5101.51  4565.40
AIC 4943.45 4714.05 4679.49 4892.37  4404.37
0.02) BIC 4979.08 4752.99 4720.70 4928.00  4448.18
AIC 4873.78 4686.58 4648.32 4831.18  4373.00
0.03) BIC 4914.50 4730.39 4694.12 4871.90  4421.67
AIC 4783.39 4640.08 4516.61 475211  4329.09
(1.00) BIC 4813.93 4674.15 4553.24 4782.65  4368.02
AIC 4727.66 4617.62 444437 470223  4301.11
(200) BIC 4763.29 4656.55 4485.59 4737.87 4344.91
AIC 4710.90 4605.00 4431.95 4686.18  4290.60
(3.00) BIC 4751.62 4648.80 4477.75 472691  4339.27
AIC 4700.21 4603.26 4414.33 4676.69  4286.26
(LoD BIC 4735.85 4642.20 445555 4712.32  4330.06
AIC 4668.22 4577.01 4393.67 464459  4255.87
@01) BIC 470894  4620.81 4439.46 468531  4304.54
AIC 4668.55 4579.00 4390.65 4645.44  4256.51
3.01) BIC 4714.36 4627.67 4441.02 4691.25 4310.05
AIC 4679.07 4582.67 4401.99 4654.76  4267.71
(1.02) BIC 4719.79 4626.47 444778 4695.48 4316.38
AIC 4668.71 4579.01 4391.33 464561  4256.46
(202) BIC 4714.52 4627.67 4441.70 4691.42  4310.00
AIC 4660.17 4569.92 4384.16 4636.84  4247.40
(3.02) BIC 4711.07 4623.46 4439.11 4687.74  4305.81
AIC 4670.25 4578.62 4391.67 464653  4258.82
(1.03) BIC 4716.06 4627.29 4442.04 4692.34  4312.36
AIC 4663.70 4564.30 4389.62 4639.27  4249.76
(2.03) BIC 4714.60 4617.84 4444 57 4690.17 4308.16
AIC 4661.88  4566.26 438591 4638.22  4248.67
(3.03) BIC 4717.87 4624.66 4445 44 4694.21 4311.94
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D=0: AIC ve BIC degerleri

0,Q) Bilgi
(1,00 (2000 (300 (1,01 (201  (301)
(p,0, Kriteri

AIC 575228 5369.80 481551 5256.85 5146.19 4817.49

0o BIC 577337 539525 484471 528321 5176.73 485155
AIC 545388 5169.35 4694.56 5056.94 4967.27  4696.54

0.02) BIC  5480.24 5199.89 4728.63 508858 5002.90 4735.48
003 AIC 532258 5091.65 4662.04 4980.60 4902.38  4663.96
BIC  5354.21 5127.28 4700.97 5017.50 4943.10 4707.76

AIC  4980.41 4921.44 4923.37 4809.97 477871 4612.89

(1.0.0) BIC 500150 4946.89 4952.57 4836.33 4809.25  4646.96
AIC 488755 4866.21 4582.00 4752.03 472157 4583.82

(200) BIC 491391 4896.75 4616.07 4783.67 4757.20 4622.75
AIC  4836.32 4818.13 4773.70 468577 4679.22 4567.34

(3.00) BIC  4867.95 4853.76 4812.63 4722.68 4719.94 4611.14
AIC 481869 4811.17 4560.93 4667.93 4664.69  4562.39

(LoD BIC 484505 4841.71 459500 4699.56 4700.32  4601.32
AIC 476153 474396 4522.25 4634.74 4608.33  4524.18

@01) BIC 479317 477959 4561.19 4671.65 4649.05 4567.98
AIC 476353 474575 452405 4617.63 4610.25 4526.01

3.01) BIC  4800.44 4786.47 4567.85 4659.81 4656.06 4574.68
AIC 477001 475329 4531.53 4622.05 4615.44 453350

(1.02) BIC  4801.64 478892 457047 465896 4656.16  4577.30
AIC 476353 474569 4524.07 4617.60 4610.20 4526.03

(202) BIC  4800.44 4786.41 4567.88  4659.78  4656.01  4574.70
AIC  4760.32 474330 451620 461524 4607.83  4518.19

(3.02) BIC 480250 4789.11 4564.87 4662.69 465873 4571.73
AIC 476427 4746.68 4524.76  4617.67 4610.06 4526.73

(1.03) BIC  4801.18 4787.40 456856  4659.85 4655.87 4575.40
AIC  4760.14 474200 4526.06 4619.55 4612.00 4516.92

(203) BIC  4802.32 4787.81 457473  4667.00 4662.91  4570.45
AIC  4760.12 4741.67 451572 461502 4607.31 4517.58

(3.03) BIC  4807.57 479257 4569.26  4667.74 4663.30  4575.99
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D=0: AIC ve BIC degerleri

P,0,Q) Bilgi
e (1,0,2) (2,0,2) (3,0,2) (1,0,3) (2,0,3)

;(%\ Kriteri
AIC 5230.93 4985.66 4813.43 5225.13  4931.46
00D BIC 5262.56 5021.29 4852.37 5262.03 4972.18
AIC 5039.68 4779.66 4694.11 5033.14  4745.05
(002 BIC 5076.59 4820.38 4737.91 5075.32  4790.86
AIC 4967.55 4705.07 4663.14 4962.31  4678.63
0.03) BIC 5009.72 4750.88 4711.81 5009.76  4729.53
AIC 4806.83 4581.40 4604.23 4806.92  4573.04
(1.00) BIC 4838.47 4617.03 4643.16 4843.83 4613.76
AIC 4753.78 4504.51 4525.29 473276 4500.59
(200) BIC 4790.69 4545.23 4569.09 477494  4546.40
AIC 4707.16 4469.72 4472.97 470417  4468.08
(3.00) BIC 4749.34 4515.53 4521.64 475163  4518.98
AIC 4679.54 4444.35 4443 .42 467773 444321
oD BIC 4716.44 4485.07 4487.23 4719.91  4489.02
AIC 4616.27 4396.60 4386.94 4632.71  4395.64
@01 BIC 4658.45 4442.41 443561 4680.16  4446.54
AIC 4618.25 4398.53 4388.44 463411  4397.53
(.00 BIC 4665.70 4449.44 4441.97 4686.84  4453.52
AIC 4645.04 4404.03 4530.84 464156  4422.18
(1.02) BIC 4687.22 4449.84 4579.51 4689.01  4473.08
AIC 4618.22 4398.59 4388.49 463419  4397.61
(202) BIC 4665.68 4449.49 4442.03 4686.92  4453.60
AIC 4634.04 4390.73 4381.05 4630.06  4389.57
(.02 BIC 4686.76 4446.72 4439.45 4688.06 4450.65
AIC 4639.12 4397.11 4397.05 4619.30  4418.50
(1.03) BIC 4686.57 4448.01 4450.59 4672.02 4474.49
AIC 4615.18 4390.53 4374.05 4616.29  4389.70
(203) BIC 4667.90 4446.52 4432.45 4674.29 4450.78
AIC 4622.17 4390.77 4375.56 464022  4389.76
(3.03) BIC 4680.16 4451.85 4438.83 470349 445593
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EK 2. HW-DGA yoéntemi ile en iyi sonucu veren kromozoma ait degerler

Gen Optimal Optimal Optimal Optimal Optimal
deger deger deger deger deger

a 0.7346 | I_,15 09388 | I_183 11307 |I_46; 1.3099 |[I_43, 1.3699
Y 0.0029 | I_,;4, 09029 |[I_4g; 13511 |[_ 440 1.2263 |1_433 1.3943
B 0.3354 | [_,;3 09709 |[I_4g 13161 |[I_459 1.2460 |1_43, 1.3194
I_539 06912 |[_,,, 09122 | [ g5 13077 |I_455 1.3475 |1_43; 1.3071
I_535 06574 |1_,;; 08941 |I_ig, 14062 |I_i5; 12776 |I_430 1.3293
I_53; 06200 |I_,;0 0.8918 |1_1g3 12664 |I_i5¢ 1.2822 |1_i5,9 1.2715
I_536 06427 | 1_509 09166 |1_1g, 1.2539 |I_;55 11636 |I_1,5 1.2925
I_535 0.7085 | I_,0g 09300 |/_4g; 11837 |I_454 1.0597 |[I_4,, 1.2029
[_534, 07258 | I_5o; 09808 |I_159 11025 |I_453 1.2325 |[_45¢ 1.2779
I_533 07990 | [_50¢ 10273 |I_479 10948 |[_y5, 1.2622 |1_4,5 1.3268
I_53, 0.8553 | [_5p5 10932 |[_4,5 12950 |[_45; 1.2337 |I_q,, 12978
I_531 08062 | I_50, 11730 |I_y77 12795 |I_450 1.2933 |[_4,3 1.3832
I_530 07982 | I_503 11919 | [ 4,6 12891 |[_q49 1.3231 |I_4,, 1.3354
I_5,9 08268 | [_5p, 11186 |[_4,5 13446 |[_45 1.2480 |I_4,; 1.3000
I_5,5 09149 | 1_,0, 11327 |I_y74 12934 |1_i4; 12401 |I_4p, 1.3794
I_5,; 10364 | I_500 10767 |I_y73 12528 |1_146 11912 |1_4;9 1.3587
I_556 10006 | I_i99 1.0332 |[I_y7, 12428 |I_4,5 1.2807 |1_4;5 1.4151
I_5,s 09934 | I_j9¢ 10323 |[_47;; 13083 |[_q44 1.3142 |1_44; 1.2006
I_5,, 08973 | I_19; 10116 |[1_450 11258 |[_443 1.1622 |1_4;¢ 1.1588
I_5,3 08881l | I_19¢ 09249 |I_159 13196 |I_q4, 11638 |I_4;5 1.2952
I_5,, 10004 | I_i95 10063 |[I_44g 13852 |[1_44; 1.1642 |1_44, 1.2510
I_55; 08997 | I_49, 11134 |[_447 12443 |1_44 1.3293 |1_443 12314
I_550 09459 | I_193 11119 |[_44¢ 13243 |1_439 13792 |1_44, 12444
I_519 09662 | I_19, 10537 |[I_445 13465 |[_435 1.2971 |1_44; 1.3428
I_51g 08576 | I_q9; 10385 |[_444, 14036 |I_43;, 1.3172 |I_410 1.3989
I_517 09560 | I_199 10724 |[_,43 14249 |[_,3¢ 1.3387 |I_4p9 1.3054
I_516 09251 |I_ig9 10663 |I_16, 1.1821 |I_435 1.3084 |I_;05 1.3856
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EK 2. (devam)

Optimal Optimal Optimal Optimal Gen Optimal

Gen deger deger deger deger deger

I_,0;, 14422 [ 14, 14163 | I_g; 10754 | I_,, 09156 | S, 8.3776
Ij06 14793 | I_,o 13259 | I_;, 10492 | I_,; 0.8032 | b, -0.0004
Ij0s 14659 | I_,5 12900 | I_g; 1.0096 | I_,,  0.7823
Ijo, 13031 | I,, 12521 | g, 09862 | I_,; 0.8250
I_i0s 12344 | I_,o 12174 | I_,, 09462 | I_,, 0.8574
I_j0p 13120 | I_,5 12683 | I_,3 09582 | I_,, 0.7424
I_j01 12579 | I_,, 13390 | I_,, 0.9087 | I_,, 0.7401
I_i00 13669 | I_,5 13135 | I, 1.0404 | I, 0.7045
Ig 13779 | I.,, 1.3684 | I_,s 10891 | I_;5 0.7990
lgg 13793 | I.,, 1.2805 | I_,, 10742 | I_,, 0.6811
Iy, 12607 | I_,, 12325 | I_,; 10824 | I, 06732
I 13279 | Iy 12112 | I_,, 009636 | I_,5 07173
Igs 13916 | I, 1.0895 | I_,, 09983 | I_,, 0.7071
lo, 1419 | I, 11151 | I, 09399 | I,; 0.6761
Igs 12652 | I 1.0840 | I_sy 09298 | I_,, 0.6903
Ig, 13416 | I 11616 | I_5g 08091 | I_,, 0.7197
Iy, 12614 | I, 11524 | I_,, 08205 | I_,, 0.7215
Ig, 13428 | I, 11162 | I, 07818 | I,  0.6565
Igo 14031 | I_,, 12090 | I 08491 | I  0.6568
lgg 13601 | I, 1.1580 | I_,, 0.8298 | I, 0.6365
lg, 12762 | I, 11412 | 153 07635 | I, 0.6426
Igs 12857 | gy 1.0593 | I, 07494 | I  0.6844
Igs 12781 | I.gg 1.2476 | I, 08127 | I, 0.7098
lg, 14043 | I, 11391 | I, 07967 | I,  0.6585
lgs 12694 | I 11367 | I_,, 08199 | I, 06756
Ig, 13468 | I_gs 11611 | I_,g 08244 | I, 0.6617
Ig, 13800 | I_g, 1.0926 | I_,, 09506 | I,  0.6518
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EK 3: ANFIS: Girdi ve cikt: iiyelik fonksiyonlar: i¢in olusturulan modellerden elde

edilen HKOK degerleri
Girdi iiyelik fonksiyonu: gaussmf
Girdi Girdi tiyelik Cikt1 tiyelik HKOK
irdi sayis1
Y fonksiyonu Sayist fonksiyonu Egitm Test
[5 6] Sabit 1.0323 0.8315
2
[3 3] Dogrusal 1.0329 0.8291
3 [236] Sabit 1.0075 0.8426
[233] Dogrusal 0.9928 0.8461
[3532] Sabit 0.9711 0.8270
4
[2222] Dogrusal 0.9741 0.8348
g
[23222] Sabit 0.9850 0.8354
5
[22222] Dogrusal 0.9162 0.8606
g
[222322] Sabit 0.9616 0.8410
6
[222222] Dogrusal 0.8099 0.9429
g
[2222222] Sabit 0.9419 0.8793
7
[2222222] Dogrusal 0.6338 1.1989
Girdi iiyelik fonksiyonu: trimf
Girdi sayts: Girdi tyelik Ciktr Gyelik HKOK
fonksiyonu Sayisi fonksiyonu Egitim Test
[54] Sabit 1.0341 0.8317
2
[34] Dogrusal 1.0252 0.8329
g
3 [532] Sabit 1.0132 0.8391
[322] Dogrusal 1.0073 0.8444
[3522] Sabit 0.9849 0.8311
4
2322] Dogrusal 0.9694 0.8330
[ g
[32222] Sabit 0.9813 0.8347
5
23222] Dogrusal 0.9237 0.8285
[ g
[232222] Sabit 0.9631 0.8375
6
[222222] Dogrusal 0.8858 0.8703
. [2222222] Sabit 0.9468 0.8554
[2222222] Dogrusal 0.7597 0.9866
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Girdi iiyelik fonksiyonu: trapmf

o Girdi tiyelik Cikt1 tiyelik HKOK
Girdi sayist fonksiyonu sayisi fonksiyonu Egitim Test
5 [53] Sabit 1.0718 0.8473
[3 3] Dogrusal 1.0305 0.8280
3 [236] Sabit 1.0443 0.8441
[424] Dogrusal 0.9758 0.8432
A [2443] Sabit 1.0001 0.8355
[2423] Dogrusal 0.9236 0.8356
. [24332] Sabit 0.9825 0.8321
[22223] Dogrusal 0.8855 0.8867
6 [222322] Sabit 0.9881 0.8487
[222222] Dogrusal 0.7813 1.2278
. [2222222] Sabit 0.9678 0.9237
[2222222] Dogrusal 0.6338 24211
Girdi iiyelik fonksiyonu: dsigmf
Girdi sayts: Girdi uyelik Cikt1 tyelik HKOK
fonksiyonu sayisi fonksiyonu Egitim Test
5 [56] Sabit 1.0587 0.8431
[33] Dogrusal 1.0316 0.8279
[644] Sabit 0.9970 0.8445
’ [323] Dogrusal 0.9919 0.8397
A [6432] Sabit 0.9732 0.8401
[2223] Dogrusal 0.9552 0.8466
. [62332] Sabit 0.9382 0.8420
[22222] Dogrusal 0.9152 0.9182
6 [222322] Sabit 0.9881 0.8487
[222222] Dogrusal 0.7813 1.2278
. [2222222] Sabit 0.9817 0.8793
[2222222] Dogrusal 0.4151 4.6829
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Girdi iiyelik fonksiyonu: gbellmf

Girdi Girdi tiyelik Cikt1 tiyelik HKOK
irdi say1s1
Y fonksiyonu sayist fonksiyonu Egitim Test
) [56] Sabit 1.0374 0.8315
[3 3] Dogrusal 1.0319 0.8287
3 [236] Sabit 1.0165 0.8416
[323] Dogrusal 0.9927 0.8416
g
[5442] Sabit 0.9566 0.8316
4
[2222] Dogrusal 0.9734 0.8363
g
. [22232] Sabit 0.9876 0.8331
[22222] Dogrusal 0.9112 0.8826
[222322] Sabit 0.9658 0.8329
6
[222222] Dogrusal 0.7098 1.0511
[2222222] Sabit 0.9415 0.8983
[2222222] Dogrusal 0.5444 1.5078
Girdi iiyelik fonksiyonu: pimf
Gird Girdi tiyelik Ciktr iiyelik HKOK
irdi sayisi
g fonksiyonu sayist fonksiyonu Egitim Test
5 [53] Sabit 1.0945 0.8584
[3 3] Dogrusal 1.0314 0.8292
[64 4] Sabit 1.0219 0.8481
3
[323] Dogrusal 0.9924 0.8444
[6432] Sabit 0.9885 0.8436
4
[2223] Dogrusal 0.9553 0.8446
. [24232] Sabit 1.0101 0.8524
[22222] Dogrusal 0.9126 0.9175
6 [222322] Sabit 1.0038 0.8608
[222222] Dogrusal 0.7835 1.2530
. [2222222] Sabit 0.9917 0.9506
[2222222] Dogrusal 0.4106 4.3984
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Girdi iiyelik fonksiyonu: psigmf

Girdi Girdi liyelik Cikt1 tiyelik HKOK
irdi sayisi
Y fonksiyonu sayisi fonksiyonu Egitim Test
) [5 6] Sabit 1.0587 0.8431
[3 3] Dogrusal 1.0316 0.8279
64 4] Sabit 0.9970 0.8445
3 [
323] Dogrusal 0.9919 0.8397
[ g
6432] Sabit 0.9732 0.8401
A [
2223] Dogrusal 0.9552 0.8466
[ g
62332] Sabit 0.9382 0.8420
. [
22222] Dogrusal 0.9152 0.9182
[ g
[222322] Sabit 0.9992 0.8521
6
222222] Dogrusal 0.7861 1.2167
[ g
. [2222222] Sabit 0.9817 0.9411
[2222222] Dogrusal 0.4151 4.6829
Girdi iiyelik fonksiyonu: gauss2mf
Girdi tyelik Cikt1 iiyelik HKOK
Girdi sayis1 ) )
fonksiyonu sayist fonksiyonu Egitim Test
) [5 6] Sabit 1.0434 0.8331
33] Dogrusal 1.0306 0.8314
[ g
3 [236] Sabit 1.0281 0.8414
[323] Dogrusal 0.9908 0.8415
A [2424] Sabit 0.9912 0.8350
[2222] Dogrusal 0.9729 0.8438
[22232] Sabit 0.9967 0.8302
5
[22223] Dogrusal 0.8867 0.8966
[222322] Sabit 0.9737 0.8306
6
[222222] Dogrusal 0.7856 1.1637
g
[2222222] Sabit 0.9473 0.9096
7
[2222222] Dogrusal 0.4067 3.6441
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