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Yiiksek Lisans

OZET

ANFIS VE ARIMA MODELLERI iILE ENDUSTRI 4.0 VERILERININ
KARSILASTIRILMASI
Buket IPEK

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali
Danmigman: Dr. Ogr. Uyesi Tolga BERBER
2019, 90 Sayfa

Bu calismada, bir iiretim hattindan elde edilen zaman serisi verisine klasik zaman
serisi ve bulanik zaman serisi yaklasimlari uygulanarak sonuglari karsilastirilmistir.
Sinirsel bulanik mantik ¢ikarim sistemi (ANFIS) kaotik bir zaman serisini tahmin etmek
amaciyla kullanilan bir yaklagim oldugu i¢in, iiretim hattindan sensdrler yardimi ile alinan
veriler lizerinde uygulanmistir. Calismada, birinci derece Sugeno bulanik ¢ikarim sistemi
yontemi kullanilmis olup, veri setleri i¢in uygun iiyelik fonksiyonlar1 belirlenmistir.
Tahmin basarimlarinin degerlendirilmesi amaciyla, hata kareleri ortalamasiin karekokii
(RMSE) ve mutlak hata ylizdeleri ortalamasi (MAPE) degerleri hesaplanmigtir. Klasik
zaman serisi yontemlerinden biri olan Box-Jenkins yontemi ile de ARIMA modelleri
belirlenmis olup, ayni basarim degerleri bu modeller ig¢inde hesaplanmistir. ANFIS
yaklasimi ve  ARIMA modelleri yardimiyla elde edilen RMSE ve MAPE degerleri
karsilastirilmistir. Calisma sonucunda, birinci derece Sugeno bulanik ¢ikarim sistemi
yontemi ile elde edilen hata kareleri ortalamasinin ve mutlak hata yiizdeleri ortalamasinin
Endiistri 4.0 verileri ilizerinde en iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ayrica, bulanik ¢ikarim

sistemi yontemi ile ger¢ek degerlere en yakin tahmin degerleri tiretmistir.

Anahtar Kelimeler: Sinirsel bulanik mantik ¢ikarim sistemi (ANFIS), RMSE, MAPE,
Endiistri 4.0, ARIMA
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Master Thesis

SUMMARY

COMPARISON OF ANFIS AND ARIMA MODELS VIA INDUSTRY 4.0 DATA

Buket IPEK

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Statistical and Computer Science Graduate Program
Supervisor: Assistant Prof. Tolga BERBER
2019, 90 Pages

In this study, performances of classical and fuzzy time series approaches, which are
applied to time series data obtained from a product line, are compared. As a result, an
approach to avoid possible anomalies of product line and to provide preventive
maintenance capabilities to Industry 4.0 is tried to be achieved. Since The Adaptive-
Network-Based Fuzzy Inference System (ANFIS) was used to estimate chaotic time series,
it was particularly applied on time series data obtained from production line using sensors.
The first degree Sugeno fuzzy inference system method has been used and suitable
membership functions have been determined for the dataset. The Root Mean Square Error
(RMSE) and Mean Absolute Percentage Error (MAPE) were calculated to assess
estimation performance. ARIMA models, which is the one of the classical time series
approaches, were determined by Box-Jenkins method and same performance metrics are
calculated. The RMSE and MAPE values obtained by using ANFIS method and ARIMA
models were compared. Finally, it was observed that the RMSE and MAPE obtained by
first degree Sugeno fuzzy inference system method gave the best results on Industrial 4.0
data. In addition, the fuzzy inference system method produced the closest estimation values

to actual values.

Key Words: Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System (ANFIS), RMSE, MAPE,
Industrial 4.0 data, ARIMA.
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

2011 yilinda ilk kez Almanya’daki Hannover Fuari’nda adin1 duyuran Endiistri 4.0,
bir dijitallesme siirecinin baslamasina sebep olmustur. Tiim diinyay1 hizla saran akill
iiretim olarak da ifade edilen dijitallesme stireciyle birlikte yeni teknoloji faktorlerinin de
iiretimin her asamasinda yapay zeka sistemleri ile bilgi aligverisi miimkiin hale gelmistir.

Bu doniigimiin bir¢ok farkli sektdrde yer almaya basladig goriilmektedir. Bunlardan
biri olan akilli fabrikalar, iiretimi hizl1 ve problemsiz bir sekilde yonetebilirken, elde edilen
iirtinlerin nitelikli, uzun émiirlii, sorunsuz ve otonom robotlarin iiretimde oldugu, fabrikalar
olarak tanimlanmaktadir. Gilinlimiizde teknolojiyle birlikte bilgide yasanan olaganiistii
artiglar, internet ve farkli kaynaklarin giindelik hayatta bilgiye erisimi kolaylagtirmigtir.
Fakat bununla birlikte yanlis ve yararsiz bilgi sorununu da giindeme getirmistir. Biiyiik
veri teknolojisi sayesinde toplanan tiim verilerin anlamli ve islenebilir bigime
doniistiiriilebilir. Bu sebeple, bu c¢alismada Endiistri 4.0 teknolojisini kullanilan bir
fabrikanin {iretim hattindan sensorler yardimi ile alinan zaman serisi verileri iizerinde
durulacaktir.

Gozlem sonucu elde edilen veriler bir degiskenin zaman icinde gosterdigi
degismeleri ifade ediyorsa bu duruma iligkin verilerin sunus bi¢cimine zaman serisi denir.
Zaman serisi analizinin geleneksel kullanimi, bir degiskenin zaman yolunu tahmin
etmektedir. Bir dizinin tahminlerini iyilestirmek i¢in dinamik yolunu aciga g¢ikarmak
gerekir. Ekonomik verilerin yorumlanmasinda ve hipotez testlerinde uygun sekilde tahmin
edilen denklemler kullanilabilir. Ayrica, bu yaklagim ile eldeki veriler kullanilarak
ilerleyen zamanlarda olas1 anomalilerinde tespiti yapilabilir.

Zaman serilerini ¢ozmek i¢in giiniimiizde iki yaklagim bulunmaktadir. Bunlardan ilki
olasilik temelli yaklagim digeri ise veri temelli yaklagimlardir. Veri temelli yaklagimlardan
ise glinlimiizde en giincel olan1 belirsizlik altinda iyi sonuglar verdigi i¢in bulanik temelli
yaklagimlardir. Lotfi A. Zadeh (1965) bulanik mantik ve bu mantik kurallarin1 kullanan
bulanik kiime teorisini ortaya attig1 makalesinde belirsizlik iceren sistemlerin incelenmesi

yeni bir boyut almistir. Bu ¢alismada, bir iiretim hattindaki olas1 anomalileri 6ngorebilmek



icin bulanik kiime kuramina dayali olarak ANFIS (Sinirsel Bulanik Mantik Cikarim
Sistemi)) yontemi uygulanacak, incelenecek, farkli tiyelik fonksiyonlarin 6ngoriideki etkisi
arastirilarak en iyi liyelik fonksiyonu belirlenecek ve ARIMA modelleri ile karsilagtirilarak
elde edilen bulgular hakkinda yorumlar yapilacaktir.

1.2. Bulanik Mantik Kavrami

Diinyanin en karmasik makinesi olarak kabul edilen insan beyni sayisal bir islemi
kisa bir siirede yapabilirken, anlamaya yonelik olaylar1 ¢ok daha kisa bir siirede yapar.
Karmasik sayisal islemleri hizlica ¢dzebilen bilgisayarlar, anlama ve tecriibe ile kazanilmig
bilgileri kullanabilmede ¢ok yetersiz kalirlar. Insan1 ya da insan beynini {istiin kilan ilk
ozelliklerden biri, sinirsel algilayicilar vasitasi ile kazamilmig ve goreli olarak
siniflandirilmig  bilgileri kullanmasidir. Bu sebeple, Bulanik Mantik (BM), Uzman
Sistemler (US), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Genetik Algoritma (GA) vb. gibi yapay zeka
dallar1 son yillarda, genis bir uygulama alani ve arastirma alani bulmaktadir (Elmas, 2018).

Klasik mantigin sonuglar1 “tamamen dogru” ya da “tamamen yanlig” seklinde ifade
edilir. Ideallestirilmis matematik diinyasma zit olarak, gercek diinyaya iliskin algimiz,
keskin olmayan, tanimlanmis sinirlar1 olmayan durumlardir. Bunun sonucu olarak ortaya
farkli degerlerin de ihtiyacint dogurmustur. Dilsel degiskenler kullanilarak daha giincel ve
sartlara daha iyi hitap edebilen degerlerin kullanilmasi ortaya atilmistir. Dilsel bir
degisken, degerleri dogal veya sentetik bir dilde kelimeleri veya ciimleleri olan bir
degiskendir. Ornegin, degiskenimiz “yiikseklik” ise dilsel bir degisken olarak ele alinirsa,
degerleri “uzun, uzun degil, ¢ok uzun, ¢ok cok uzun, daha fazla veya daha az uzun” gibi
dilsel degerlin kullanilmasidir. Bulanik mantik altinda tipki insan beyninin c¢alisma
mantiginda oldugu gibi olaylara sayisal degil sozel baz1 belirlemelerle yaklasiimaktadir.
Dilsel veriler [0,1] arasinda aldiklari iiyelik derecesi ile ifade edilirler. Uyelik derecesinin,
¢ok degerli bir mantikta bir yiiklemin gercek degeri olarak yorumlanabilir. Ornegin,
“genc” bir kisi s6z konusu oldugunda, yasini ele alacak olursak. Bu durumda, sdylem
evreni aralik [0,120] olarak aliabilir ve “85 yasindaki bir insanin” geng sinifindaki tiyelik
derecesi 0,6 olabilir. “Geng” kavram1 hem igerige bagimli hem de 6zneldir. Bulanik mantik

anlayisinda, eger “yas” bir bulanik degisken ise degerleri “geng, ¢cok geng, yasl, ¢cok yash”



gibi dilsel ifadeleri kullanilmaktadir. Bulanik mantik, 6zellikle sistemin karmasik oldugu
ve kesinligin bulunmadig1 durumlara daha uygun bir yaklagimdir (Zadeh, 1990).

Lotfi A. Zadeh’in (1965) bulanik kiime kuramini ortaya koydugu g¢alismasinda

bulanik mantigin temel 6zelliklerini;
i.  Bulanik mantikta, nesne siniflarinin kesin olarak tanimlanms bir tiyelik
kriteri yoktur.
ii.  Bulanik mantiktaki veriler [0,1] arali§indaki bir derece ile ifade edilir.
iii.  Bulanik mantikta, kesin olarak tanimlanmamais (¢ok fazla, ¢cok az, biiyiik,
kiigiik gibi) dilsel ifadeler kullanilir.
iv.  Her mantiksal sistem bulanik olarak ifade edilebilir.
v.  Bulanik mantik ¢ikarim sistemi dilsel ifadeler arasinda tanimlanan kurallar ile
uygulanir.
vi.  Bulanik mantik, matematiksel modeli zor elde edilen sistemler i¢in ¢ok
kullanighdir
seklinde ifade edilir.

Bulanik mantigin ilk uygulamasi, 1974 yilinda Mamdani tarafindan gelistirilen bir
buhar motorunun bulanik denetiminin gerceklestirilmesi ile baslamistir. Gegmis yillar
icinde ilk olarak Japonya, Amerika, Almanya’da yaklasik 1000’den fazla ticari ve
endiistriyel bulanik sistemleri basariyla ortaya koymustur. Japonya 1990’lardan bu yana
bulanik teoriyi pek cok amagla kullanmistir. Ornek verirsek, bir camagsir makinesinde
bulanik mantigin kullanilmast halinde makine iiretim siirecinde eklenen algilayicilar
vasitast ile i¢ine yerlestirilen ¢amasirlarin dokularina ve kirlilik seviyelerine gére en uygun
yikama programini ve su kullanim miktarini kolaylikla belirleyebilmektedir. Bu tiir {irlinler
piyasada rahatlikla bulunabilmektedir. Bulastk makineleri, televizyonlar, elektrik
stiptirgeleri vb. Bunlarin yani sira bulanik mantigin sanayi uygulamalarinda yer aldigi
goriilmektedir (Elmas, 2018). Ilerleyen yillar i¢inde, bulanik mantik kontrolii, Sendai
metrosundan Sugeno'nun bulanik otomobiline kadar genis bir yelpazedeki sistemlerde

biiyiik basar1 ile kullamlmistir (Ozdaoglu, 2016).



1.3. Bulamik Mantik Tarihgesi

2000’li yillardan bu yana, modern bilim, kesinlikler ve mutlakliklar {izerine
kuruludur. Evrendeki gerceklikler genellikle gri olsalar da, bilim, yaptig1 kesin
tanimlamalariyla onlar1 siyaha ve beyaza boyar. U¢ degerler arasinda dereceli degerlerin
var oldugu her donemde bilinen bir gercektir. Fakat bu gercegi kabullenmek ve bilimsel
saymak pek c¢ok bilim adamu tarafindan kolay olmamustir ( Isbilen Yiicel, 2018).

Yunanca Logike kelimesinin Arapga terclimesi olan mantik kelimesi Logikos, soze,
akla ve akil yiiritmeye ait demektir. Mantik, dogru ve diizgiin diisiinme formlarinm
inceleyen bilim dalidir. Mantig1 ilk defa sistematik sekilde ele alip kuran Aristoteles’tir
(Paksoy vd., 2013).

1920’lerden itibaren, Aristo mantig1 olarak bilinen iki degerli klasik mantik filozof
ve teorik matematikg¢ilerin trettikleri paradokslar1 agiklamakta yeterli olamamistir. Aristo
mantig1 ger¢ek diinyayr biitiinliyle tasvir etmekten uzaktir. Herhangi bir 6nermenin
yalnizca dogru ya da yalnizca yanlis olmasi gerekliligi, ikili mantigin geliserek ¢ok degerli
mantiga doniismesine sebep olmustur. U¢ degerli mantik ¢ok degerli mantigin en ilkel hali
olan, onermeleri [0,1] degerlerinin yaninda, [0.5] degerini de almasini saglamistir ve
boylece deger kiimesi [0,0.5,1] olarak gelistirilmistir. Polonyali mantik bilimcisi
Lukasiewicz 1930’larin basinda, ii¢ degerli mantig1 biitliniiyle ele almistir ve sonsuz
degerli mantig1 gelistirmistir ( Isbilen Yiicel, 2018).

Bulanik mantigin ve bu mantik kurallarin1 kullanan bulanik kiime teorisi ilk olarak
Lotfi A. Zadeh’in (1965) calismasinin yayinlanmasindan sonra belirsizlik igeren
sistemlerin incelenmesi yeni bir boyut kazanmistir. 1965°de ortaya atilmasina ragmen,
bulanik kiime kavrami ancak 1970’li yillarin ikinci yarisindan sonra kullanilmaya
baslanmistir. Bunda 6zellikle Zadeh’in 1965 yilindaki ilk makalesinden daha fazla etkili
olan ve bulanik mantigin belirsizlik igeren sistemlere uygulanabilirligini agiklayan
makalelerinin etkili oldugu goriilmektedir (Altas, 1999).

Bulanik mantik dogada var olan, fakat bilimsel oldugu, hatta olmasi gerektigi
sonradan anlagilan, farkli bir 6greti gibi varligin1 ¢aglar boyu devam ettirmistir. Kimi
zaman paradokslar, kimi zaman {i¢ degerli, kimi zaman c¢ok degerli olarak karsimiza
cikmis, nihayet Zadeh’in tanimlamalariyla gergek kimligini kazanmigtir. Klasik ve bulanik

mantik arasindaki temel farkliliklar Tablo 1°de 6zetlenmistir (Isbilen Yiicel, 2018).



Tablo 1. Klasik mantik ve bulanik mantik arasindaki temel farkliliklar

KLASIK (iKi DEGERLIi) MANTIK BULARIK (SONSUZ DEGERLT)
MANTIK
A veya A degil A ve A degil
Kesinlikle Kismen
{0,1} [0,1]
Dijital Bilgisayar Insan Beyni
Basic, Pascal, C, vb. Tiirkce, Ingilizce, vb.
Bitler (ikili birimler) Fitler (kismi, dereceli birimler)

1.4. Bulanik Mantik Avantaj ve Dezavantaji

Elmas’a (2003) gore bulanik mantigin avantajlarindan en onemlisi insan beyninin
isleyis bicimine yakin olmasi ayni zamanda insan diisiince tarzinin yansitmasi olarak
karsimiza cikar. Istikrarsiz ve dogrusal olmayan sistemler bulanik mantigin en basaril
sekilde uygulandig1 alanlardir. Bununla birlikte, bulanik mantiga yonelik olarak yapilan
baz1 elestiriler de vardir. Sistemin kararli olup olmadigint kontrol etmek amaciyla
kullanilabilecek belirli bir yontem bulunmamaktadir. Uyelik degerleri ve fonksiyonlar
sisteme 0Ozel oldugundan dolayr farkli problemlerde kullanilmak istenildiginde
uyarlanmalar1 bir zorunluluk olarak ortaya ¢ikar (Ozdagoglu, 2016).

Bulanik mantik uygulamalarinda az miktarda degerler, kurallar ve kararlar gereklidir
ve gozlemlenen miktarda degisken degerlendirilir. Insan diisiince yapisina benzeyen dilsel,
numerik olmayan, degiskenler kullanilir. Geleneksel kontrol sistemlerine gore oldukca
hassas ve sabit sistemler olanak veren, ¢ikt1 ile girdi arasinda, tiim degiskenlerin
anlasilmasina gerek kalmadan baglanti kurar. Onceden ¢oziilememis problemlerin
cozlimiine olanak saglar. Sistem tasarimcisinin, sistem hakkinda yeterli bilgiye sahip
olmasa bile prototip olusturmayi hizlandirir. Geleneksel kontrol sistemlerine gére daha
ucuz ve daha etkilidir. Bilgi kazanimin1 ve gosterimini kolaylastirir. Karmagik durumlar da
az sayida kurallar kullanilir. Dezavantajlarinda ise; bulanik bir sistemden model
gelistirmek zordur. Sistem tasarimcisi c¢alisilan konunun en ince detaylarina hakim ise

geleneksel sistemlerden daha kolay ve hizli prototip olusturur. En biiyiik dezavantaji,



kontrol sistemleri i¢in matematiksel hassasiyet veya kesin sistemler ve lineer sistemler

olmasidir (Paksoy vd., 2013).

1.5. Onceki Calismalar

Zadeh (1965) tarafindan oOnerilen bulanik kiime teorisi ve bulanik mantik dilsel
verilerle ifade edilen bilgilerdeki belirsizligi ele almak ic¢in genel bir yontem sunmustur.
Zadeh’in (1965, 1975a, 1975b,1975¢) calismalarina dayanarak ilk bulanik zaman serisini
Song ve Chissom (1993a, 1993b, 1994)’te ortaya koymustur. Song ve Chissom (1993a,
1993b,1994), iki bulanik zaman serisi modeli Onermistir; bunlardan ilki maksimum-
minimum iglemleri olan bir zamanla degismeyen modeldir ve digeri ise zamana gore
degisen bir degiskendir. Bununla birlikte, bulanik iliski “R” ¢ok biiyiik oldugunda, her iki
modelde, basamaginda kabul edilen maksimum-minimum veya minimum-maksimum
kompozisyon islemlerinden dolay1r yiiksek hesaplama yiikii yasanilmistir. Yiiki
rahatlatmak i¢in, Chen (1996)’da Song ve Chissom’un dnerdigi yontemi kolaylastirarak
bulanik mantik grup iligki tablolarinin kullanildig1 bir algoritma 6nermistir bunun yani sira
Sullivan ve Woodall (1994)’te bulanik mantik grup iliski tablolarinin kullanildig1 bir
algoritma kullanarak Markov tabanli bir alternatif model 6nermislerdir. Chen’nin (1996)
onerdigi basitlestirilmis aritmetik islem, sadeligi ve en azindan esdeger dogrulugu
nedeniyle cogu arastirmaci tarafindan tercih edilir. Mevcut modellerin birinci dereceden
bulanik zaman serilerine dayanarak gelistirildigi ve tahminlerin dogrulugunun oldukca
sinirh oldugu gercegi 1s181nda, Tsai ve Wu (1999, 2000, 2001) iyilestirmeye odaklanan,
biiyiik oranda hassas, farkli uygulamalar i¢in bir model ortaya koymuslardir. Bununla
birlikte, yiiksek mertebeden bulanik iliskiler olusturmak i¢in fazladan hesaplama ek yiikii
ile yiiksek mertebe arasindaki se¢im, dogruluk ve verimlilik arasinda bir dengedir. Ayni
zamanda Yu (2005a) tarafindan Onerilen ve tahmin dogrulugunu iyilestirmek icin
iliskilerin tekrarini ve agirhigini goz ontinde bulunduran agirlikli model icin de gegerlidir.
Séylem evrenini boliimlere ayirmak, zaman serisini bulaniklastirma adimlarindaki
gelismeye odaklanan Huarng (2001a), araliklarin uzunlugunun belirsiz zaman serilerinde
tahmin sonuclarimi etkiledigine ve bu konuya yaklasmak i¢in dagitim tabanli ve ortalama
tabanli uzunluk Onerdigine dikkat ¢ekmektedir. Yu (2005b), tarif edilmis gozlemleri ve

tahminde bulunacak diizeltmeleri kullanarak rafine bir model 6nermistir. Bunlarin yan



sira, Cheng, Chang ve Yeh (2006) bulanik zaman serilerine alternatif modeller
onermislerdir (Cheng, vd. ,2008).

Onceki odaklanmalarin disinda, Hwang, Chen ve Lee (1998), kayit tahmin
problemlerini ele almak icin her yilin gercek degerleri yerine iki yil iist iiste varyasyonlari
kullanarak yeni bir zamana gore degisen bir model 6nermistir. Huarng ve Yu (2006), esit
araligin kiiciik ve bliylik gozlemleri i¢in farkli anlamlara sahip olabilecegini yansitmak
amaciyla esit araliklarla uzunluk yerine orana dayali uzunluk araliklarini 6nermislerdir.
Chen ve Hwang (2000) sicaklik tahmini i¢in iki 6zellikli bir zamana gore degisen bir
model Onermislerdir. Benzer bir fikre dayanarak, birka¢ farkli model Onerilmistir.
Huarng'da (2001b), borsaya 6zgii sezgisel bilgi, yani hisse senedi endeksinin ve esiklerin
varyasyonlari, vadeli islem endeksinin tahmin sonuglarini gelistirmek igin bulanik zaman
serisi modeline entegre etmistir. Hsu, Tse ve Wu'da (2003), bulanik Markov matrisi, hisse
senedi endeksini tahmin etmek icin kapanis fiyatlar1 ve igslem hacmini kullanan iki
degiskenli bulanik zaman serisi modelini onermislerdir. Huarng ve Yu’ da (2005), daha
fazla gozlem degiskeni kullanmak i¢in tip 2 modeli dnermislerdir (Cheng, vd. ,2008).

Gergek zamanl dizi verilerinin bir¢ok faktdrden etkilenmektedir. Bu durumda, ¢ok
degiskenli bulanik zaman serisi tahmin modelinin kullanilmasi, daha dogru tahminler
alabilmek icin daha makul olabilir. Cok degiskenli bulanik zaman serisi yaklagimi
benimsendiginde bulanik tahminler elde etmek icin, en ¢ok uygulanan yontem bulanik
iligki tablolar1 kullanmaktir. Egrioglu ve arkadaglart (2009) c¢alismalarinda, bulanik
iligkileri belirlemek icin bulanik mantik iligkisi tablolarinin kullanilmasini1 gerektirmeyen
yeni bir yontem tanitildi. Bu yoOntem yerine, bulanik iliskileri belirlemek i¢in ileri
beslemeli bir yapay sinir agt modeli kullanilmis, bdylece bulanik mantik iligkisi
tablolarinin kullanimina ihtiya¢ duyulmamistir (Egrioglu vd., 2009).

Huarng ve Yu (2006b), Egrioglu ve arkadaglar1 (2009a, 2009b, 2009¢) ile Yu ve
Huarng (2008) bulanik iligkilerin belirlenmesinde yapay sinir aglarini kullanan yaklagimlar
ortaya koymuglardir. Yolcu ve arkadaslar1 (2010) tarafindan onerilen bulanik zaman serisi
analizi yaklagimi ile ortadan kaldirilan sorunlarin yaninda, goz oniine alinmasi gereken
durumlarda s6z konusudur. Berraklastirma asamasinda genel olarak merkezilestirme
yontemi kullanilmakla birlikte, Jilani ve Burney (2007, 2008) ile Jilani ve ark. (2007) baz1

farkli yontemler 6nermislerdir (Yolcu, 2011).



1.6. Bulanik Kiime ve Say1 Kuram

Klasik kiime kurami bir elemanin o kiimeye ait olma veya ait olmama durumunu
tanimlayan fonksiyondur, hi¢cbir zaman kismi iiyelik s6z konusu olamaz. Nesnenin iiyelik
degeri 1 ise kiimenin tam elemani, 0 ise elemani degildir. Bagka bir deyisle klasik
kiimelerde elemanlarin tiyelikleri {0,1} degerlerini alir (Elmas, 2018).

X klasik bir kiime ise A, X’in bir alt kiimesi olsun, klasik kiimenin elemanlarin

iiyelikleri Esitlik (1)’de ki;

(x)_{lise x €A
HAWI =0 ise x ¢ A (D)

seklinde ifade edilir (Zadeh, 1975).

Ural (2006)’ e gore; bulanik kiimeler bulanik mantigin temelini olusturmaktadir. Bir
bulanik kiime, w, iyelik fonksiyonuyla ifade edilen elemanlardan olusur. Bu elemanlar
kiimeye tam olarak ait ise “1” {iyelik derecesine sahip, eger ait degil ise “0” iiyelik
derecesine sahip ya da kismi aitlik s6z konusu ise 0 ile 1 arasinda tiyelik degerli alabilirler
(Paksoy, 2013).

Klasik kiimelere ve bulanik kiimelere Ornek olarak, Sekil la kesin grafigi
incelendiginde, sicakligin 30 °C’nin altinda oldugunda soguk, iistiinde oldugunda ise sicak
olarak ifade edildigi goriilmektedir. Oysa gercek diinyada, kesin sinirlar yoktur. Sekil 1b
bulanik grafik incelendiginde, 20-40 °C arasinda deger aldig1 ve sicak kiimesine iiye
olmalarma ragmen, 30-40 °C arasindaki sicaklik degerleri, 1 iiyelik derecelerine sahiptir.
20-30 °C arasindaki sicaklik degerleri O ile 1 arasinda bir iiyelik derecesine sahip olacagi

goriilmektedir (URL-1, 2019).
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Sekil 1. Klasik kiime ve bulanik kiime grafigi

1.6.1. Bulanik Kiime

Q bir kiime ise, A , Q 'nin bulanik bir alt kiime olsun. A nin iiyelik fonksiyonu A(x)
ile tamimlansin. A(x) fonksiyonu Q’ya [ 0, 1] araligina eslestirilir. Eger A(x,) = 1 ise x,,
A’ya ait oldugunu sdyleriz, A(x,) = 0 ise x,, A’a ait olmadigin1 sdyleriz. Eger A(x,) =
0.6 ise x,’nin A’daki iiyelik degeri 0.6°dir. A(x) daima 1 veya 0 ise A bir bulanik kiime
degildir ( Buckley, 2006).

1.6.2. Uyelik Fonksiyonlar1

Ozkan (2003)’e gore, konuya iliskin ele alinan bilgi, kiime terimiyle sistematik
olarak bir araya toplanir. Iyi tanimlanmis nesneler toplulugu “kiime” adi verilir. Nesnelerin
olusturdugu kiimenin her bir 6gesi (eleman, iiye) iizerinde calisilan kiimenin her biri alt
kiime olarak isimlendirilir ve alt kiimeleri kapsayan kiimeye evrensel kiime denir. Klasik
bir kiime, nesnelerin ortak 6zelliklerine gére gruplama islemi olarak tanimlanabilir. Klasik
bir kiimenin elemanlari, ikiye bdlme kuralina (1 veya 0, evet veya hayir, dogru veya yanlis
gibi) dayanarak belirlenir (Yolcu, 2011).

Terano vd. (1987)’ e gore bir bulanik kiime i¢in p,(x) ifadesi x elemaninin tiyelik
fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir. [0, 1] aralifinda deger alabilen fonksiyonlar ve bu
degerler x elemanimin tiyelik derecesini gosterir. Bulanik mantik teorisinde yamuk iiyelik

fonksiyonu, liggen iiyelik fonksiyonu gibi pek ¢ok tiyelik fonksiyonu oldugu bilinmektedir
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(Ozdagoglu, 2016). Giiniimiizde iiyelik fonksiyonlarmm birgok tiirii kullanilmaktadir. En ¢ok

tercih edilen tliggen liyelik fonksiyonu oldugu goriilmektedir.

1.6.3. Bulanik Say1

Pedrycz (1989)’e gore; bulanik kiimelerin 6zel bir alt kiimesi olan bulanik sayilar,
kesin olmayan ya da yaklasik olarak ifade edilebilen sayisal miktarlarin nitelenmesinde
bulanik sayilarin kullanim1 daha uygun bir yaklagimdir. Evrensel kiimede tanimli olan
bulanik sayilar, dogal sayilar kiimesi, tamsayilar kiimesi ya da gercek sayilar kiimesidir.
Her bulanik kiime, bulanik bir say1 degildir ama her bulanik say1 bulanik bir kiimedir.
Bulanik kiimenin bir bulanik say1 olabilmesi i¢in, ifade edilen 6zelliklerin saglanmasi
gerekmektedir (Yolcu, 2011). Bunlar; bulanik kiime normal bulanik bir kiime olmalidir,
Bulanik kiime, dis biikey bir bulanik kiime olmalidir, Bulanik kiimenin destek kiimesi
sinirli olmalidir, bulanik kiimenin her bir a-kesimi, gergel say1r dogrusunun kapali bir
araliginda tanimli olmalidir.

N iiggen bulanik say1 a < b < c ii¢ say1 ile tammlanir. Burada iiggenin tabam [a, c]
aralig, b tepe noktasini gostermektedir. Uggen bulanik say1 bu parametrelere gore N =
(a/b/c) olarak yazilir. Uggen bulanik say1 N = (1.2/2/2.4) sekil 2°de gosterilmistir.
N(2) = 1 ve N(1.6) = 0.5 seklindedir ( Buckley, 2006).

0.5

v

Sekil 2. Uggen bulanik say1

Ucgen bulanik say1 yapisi Esitlik (2)’de gosterilmistir (Ozdagoglu, 2016).
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Bir yamuk bulanik say1 a < b < c¢ <d dort sayr ile tanimlanir. Burada yamuk
bulanik say1 taban aralif1 [a, d] ve iist taban aralig1 [b, c]’dir. Yamuk bulanik say1r M =
(a/b,c/d) seklinde ifade edilir. Yamuk bulanik say1 M = (1.2/2,2.4/2.7) Sekil 3’de
gosterilmistir (Buckley, 2006).

1.2 2 24 2.7

Sekil 3. Yamuk bulanik say1

Yamuk bulanik saymnin genel yapisi Esitlik (3)’te gdsterilmistir (Ozdagoglu, 2016).

y <y <h xX—a
=
egera < x < P
egerb<x<c = 1
Ua(x;a,b,c,d) = d—x 3)
egerc<x<d = -

egerx >dveyax <a = 0

Ucgen bigimli bulanik bir say1 Sekil 4’te gdsterilmistir. Bu {iggen bicimli bulanik
say1 P =~ (1.2/2/2.4) seklinde gosterilir. Sekil 4’te [1.2,2] araliginda dogru olmayan bir
cizgi ve [2,2.4] arasinda ise bir dogru gizgi vardir. Bir P ~ (a/b/c) bulanik sayisinin
iicgen bi¢imli olmasi i¢in,

i.  [a, b] aralig1 lizerinde monoton olarak artmasi ve siirekli olmas1 gerekir

ii.  [b, c] aralig1 iizerinde monoton olarak azalmasi ve siirekli olmas1 gerekir

seklinde ifade edilmistir (Buckley, 2006).
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Sekil 4. Uggen bicimli bulanik say1

1.6.4. Alfa Kesmesi

Alfa kesmeleri, diizenli (bulamk olmayan) parcalaridir. Eger A , Q’min bulanik alt

kiimesi ise A’nin a- kesmesi A[a | seklinde yazilir (Buckley, 2004).

Ala] = {x € Q/A(x) = a}, tim0 < a <1 (4)

Esitlik (4) seklinde tanimlanir. @ = 0 icin A[0] ayr1 ayr tanimlanmalidir. A bir
bulanik kiime icin, A[0], A bulanik kiimenin temeli (base) olarak adlandirilir. Bazi
caligmalarda bu temel deger (a, ¢) acik aralig1 ile de ifade edilmesine ragmen bu ¢aligmada
bu temel deger [a, c] kapali aralif1 ile ifade edilmektedir. Bulanik sayiin merkezi (core),
iiyelik degerinin 1 oldugu bir deger kiimesidir.

N = (a/b/c) ve N =~ (a/b/c) seklinde bulanik saymin merkezi tek bir b noktasidir.
M = (a/b,c/d) ve M = (a/b,c/d) seklinde bulanik saymnin merkezi [b, c] kapali aralig1
olacaktir. Herhangi bir bulanik sayr Q icin 0 < a <1 olmak iizere, Q[a] kapal,

sinirlanmis bir aralik oldugu bilinir ve Esitlik (5) ile gosterilir,

Qla] = [¢1(a), g2 ()] (5

Burada; q; («) alfanin artan, g, () ise alfanin azalan fonksiyonu olacaktir. Eger Q,
ticgen bi¢imli veya yamuk bi¢imli bulanik say1 ise;

i.  q1(a);[0,1] o’ nin siirekli, monoton olarak artan bir fonksiyonudur.
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ii.  gy(a);[0,1] a’nin siirekli, monoton olarak azalan bir fonksiyondur.
iii.  Uggen bicimli bulanik say1 i¢in; q; (1) = g,(1) , yamuk bi¢imli bulanik say1
igin; q; (1) < q,(1)

Sekil 2.’deki N = (1.2/2/2.4) iiggen bulanik sayisi igin N[a] = [n,(a),n,(a)]
seklinde ifade edilen n,(a) = 1.2 + 0.8a ve n,(a) = 2.4 — 0.4a , 0 < a < 1 olarak elde
edilir.

N bulanik say1 olmak iizere gercek sayilarin bulanik kiime igin genel gereklilikleri
sunlardir:

i.  Normalize edilmesi gerekir ya da bazi x i¢in N(x) = 1

ii.  Alfa kesmeleri [0, 1] araliklarla tiim alfalar i¢in kapali veya sinirlidir.

1.6.5. Esitsizlikler

Herhangi bir liggen bulanik say1 N = (a/b/c) ve & herhangi bir reel say1r olmak
lizere,a =8 >N =6 vea > 68 = N > § seklinde yazilabilecegi gibic < § = N < § ve
¢ < § = N < § seklinde de yazilabilir.

A ve B, Q kiimesinin iki bulanik alt kiimesi olsun. Eger A < B ise Q kiimesindeki
tiim x elemanlari igin A(x) < B(x) olacaktir ve A , B bulanik kiimesinin bir alt kiimesidir

(Buckley, 2005).
1.6.6. Kesikli Bulanik Kiimeler

A, Q kiimesinin bir alt kiimesi oldugunu diisiinelim. Eger A(x), Q kiimesindeki x
degerinde sirli sayida sifirdan farkli ise o zaman A kesikli bulanik kiime olarak

adlandirlir. Varsayalim ki A(x)’in elemanlar1 x;, x,, X3, X, sifir degildir. Bulanik kiime
Esitlik (6) ile ifade edilir,

A= {.U1 Mo U3 #4} ©)
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i = 1,2,3,4 olmak tizere y; , iiyelik degerleridir. QQ’da herhangi bir alanin kesikli
bulanik alt kiimelerine sahip olunabilir ve Esitlik (7) ile ifade edilir (Buckley, 2006).

_ ., 1=1,2,3,4
Alx) = {”(; o3 )

1.7. Bulanik Aritmetik

Eger A ve B iki bulanik say1 ise toplama, ¢ikarma, carpma ve bélme gibi islemlere
ihtiyag duyulabilir. A + B, A — B ve benzeri gibi hesaplamanin iki temel yéntemi vardur:

i.  Genisleme prensibi
ii.  Alfa kesmeleri ve aralik aritmetigi

1.7.1. Genisleme Prensibi

Iki bulanik say1 A ve B olsun. Eger A+ B = C ise C iiyeligi fonksiyonu Esitlik
(8)’de ki gibi tanimlanir (Klir ve Yuan, 1995).

C(2) = supy,,{min (A(x), By))/x +y = z} (8)
Eger C = A — B ise C igin iiyelik fonksiyonu Esitlik (9)’da ki gibi tanimlanir;
C(2) = supy,,{min (A(x), By))/x -y = z} )
Eger C = A. B ise C igin iiyelik fonksiyonu Esitlik (10)’da ki gibi tanimlanir;
C(2) = supy,,{min (A(x),B(y))/x.y = z} (10)
Eger C = A/B ise C igin iiyelik fonksiyonu Esitlik (11)’de ki gibi tanimlanir;

C(2) = supy,,{min (A(x), B(y))/x/y = z} &y
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A ve B iicgen bulanmk sayilar ise A+ B , A— B oldugu durumda C bulanik bir
sayidir. Carpma ve bdlme islemlerinde ise A. B ve A/B oldugunda C iiggen bigimli bulanik
sayilar olacaktir. Burada “sup” operatorii en kiiclik iist sinir1 gostermektedir. Q, gercek
sayilar kiimesi oldugunda Q maksimum iiyeye sahip ise sup({2) = max () olur (Buckley,

2006).

1.7.2. Aralik Prensibi

[ai,b1] ve [ay, by] iki kapali, sinirli, gergel sayilarin araliklari olsun. * isareti
toplama, ¢ikarma, carpma veya bdlmeyi gosterirse, [aq, b;1] * [a,, b,] = [@, B] seklinde
gosterilir ve aralik aritmetigi Esitlik (12)’deki gibi gosterilir (Moore, 1979)( Neumaier,
1990).

[a,B] ={axb/a; <a<bj,a, <b<b,} (12)

Esitlik (12) ile verilen denklem Esitlik (13)-(16) ile basitlestirilebilir;

[ai, b,] + [az, bl = [a; + az, by + by] (13)

lai, b,] — [az, b,] = [a; — by, by — a;] (14)
1 1

lay, b11/laz, byl = [ay, by ] [b_z’a_z] (15)

Ve

[ali bl] [a2' bZ] = [a, ﬁ] (16)

seklinde doniisiir.

a = min {alaz, albz, blaz, ble} (17)
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p = max{a,a,,a;b,, bya,, byb,}

Esitlik (17) ve (18) seklindedir.

(18)

a; > 0 ve b, <0 veya b; > 0 ve b, < 0 ve bunun gibi oldugunu biliyorsak, ¢arpma

ve bolme basitlestirilebilir. Ornegin a; > 0 ve a, = 0 ise;

[a;, by]. [ay, by] = [aia,, bib,]

b; < 0ve a, = 0 oldugunda ise;

[a;, bi]. [ay, byl = [a1by, ayb, ]

Bunun yaninda b; < 0 ve b, < 0 oldugunda ise;

[a;, bi]. [ay, byl = [b1b,, a1a;]

a; = 0 ve b, < 0 oldugunda ise;

[a;, bi]. [ay, by] = [az by, bya4]

seklinde olacaktir (Buckley, 2006).

1.7.3. Bulanik Aritmetik

(19)

(20)

1)

(22)

A ve B iki bulanik say1 olsun. a-kesmelerinin kapali, sinirli ve aralikli oldugunu

biliyoruz. Ala] = [a,(a), ay(@)], Bla] = [b,(a), by(a)] seklindedir. C = A + B ise;

(23)

(24)
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esitlikleri [0,1] araligindaki her a igin yazilabilir. Bunun yani sira C = A. B ise;

Cla] = Ala]. B[a] (25)

B[a] degerlerinin sifirdan farkli olmast kosulu ile € = A/B ise;

Cla] = Ala]/B[a] (26)

Esitlikler ile gosterilir (Klir ve Yuan, 1995).

1.7.4. Bulanik Fonksiyonlar

Bir bagimsiz X degiskenine sahip bulanik bir fonksiyon igin H(X) = Z tanimlansin.
X {iggen bulanik bir say1 ise, Z liggen bigimli bulanik say1 elde ederiz. Bulanik fonksiyon
kavrami iki sekilde ele alinir (Buckley, 2006).

i.  Genisleme prensibi
ii.  a-kesmeleri ve aralik aritmetigi kullanilir

1.8. Endiistri 4.0

I. Sanayi devrimi (1760-1830), ilk olarak Ingiltere’de ortaya ¢ikan, ardindan biitiin
Avrupa’yt saran devrimin temeli 18.ylizyilin ikinci yarisina denk gelmektedir.
Sanayilesmenin baslangict olarak da kabul edilen ilk devrim, su ve buhar makinelerin
iiretimde kullamlmaya baslanmistir. II. Sanayi devriminde (1840-1973) Ingiltere,
Almanya, ABD, Japonya yer almaktadir. Devrimin etkileri zamanla diinyanin bir¢ok
iilkesinde etkisini gostermistir. Teknoloji devrimi olarak da nitelendirilen, hammadde ve
enerji kaynaginda degisiklikler yasanmistir. III. Sanayi devrimi (1974-2011) 20.yilizyilin
ikinci yarisinda internetin ortaya ¢ikmasi ile bilgi, iletisim ve elektronik teknolojilerle
beraber programlanabilir mantiksal denetleyici(PLC)’ler, III. Sanayi devrimi i¢in doniim

noktalarindan biri olmustur. Daha 6nceki devrimlere gore nitelik bakimindan farklilik arz
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eden bu sanayi doneminde kiiresellesmenin 6nem kazanmasi yeni rekabet stratejilerinin
ortaya ¢ikmasina neden olmustur (Gabagli ve Uzunoz, 2017).

Devrim niteliginde ii¢ slire¢ gec¢irmis oldugu goriilen sanayi devrimi, endiistriyel
doniisiimdeki son asama olarak IV. Sanayi devrimi (2011- ...)’dir. Uretimde, insan
faktoriinlin roliinii en aza indirildigi donem olarak ifade edilebilir. IV. Sanayi devrimi ile
programlanabilir devrelerin boyutlart ciddi dl¢lide kiigiilmiistiir. Yazilim uygulamalarinin
artmasit ve otonom robot teknolojilerinin iiretim hatlarindaki rolii hem artmis hem de
bliylimiistiir (Berksun, 2018).

2011 yilinda Almanya-Hannover fuarinda ilan edilen yeni sanayi devrimi, Endiistri
4.0’dir (Sener ve Elevli, 2017). Alman Ulusal Bilim ve Miihendislik Akademisi tarafindan
2013 yilinda yayinlanan bildirgede ekonomideki dijital doniisiimii vurgulamaktadir.
Mrugalska ve Wyrwicka’e (2017) gore, Endiistri 4.0, “lriinlerin yasam donglisii boyunca
yeni bir deger zinciri organizasyonu ve yonetimi seviyesi” veya “cihazlarin ve karmagik
fiziksel makinelerin, ticari ve toplumsal sonuglarini iyi tahmin etmek, kontrol etmek ve
planlamak i¢in kullanilan aga bagl sensorler ve yazilimlarla entegrasyonu” olarak ifade
edilmektedirler. Endiistri 4.0, dijital verilerin yazilimin ve bilisim teknolojilerinin birbiri
ile biitiinlesmis olarak caligsmasini, liretimle dogrudan ya da dolayli olarak iligkili tiim
birimlerin birbiri ile ortak ¢alismasi planlanmaktadir (Schuh vd., 2014; Kablan, 2018).

Sanayinin gelecegini sekillendirmesinde Endiistri 4.0 ’la birlikte adindan soz ettiren
teknoloji faktorii su sekilde ifade edilebilir: Ug¢ Boyutlu (3D) Yazicilar, Bulut Bilisim
Sistemi, Biiyilkk Veri, Nesnelerin Interneti, Simiilasyon, Otonom Robotlar, Sistem
Entegrasyonu, Arttirilmis Gergeklik, Akilli Fabrikalar, Siber Fiziksel Sistemlerdir (Gabacl
ve Uzunoz, 2017).

Endiistri 4.0 teknolojilerinden biri olan akilli fabrikalarin {iretimini iyilsetirmek,
hammadde kaybini engellemek, daha uygun iiretim plani yapabilmek ve olasi koti
durumlar icin 6nlem alabilmek amaciyla fabrikanin iiretim hattindan sensér yardimiyla
alinan zaman serisi verileri kullanilarak fabrikaya dair istatistiksel analizler ve gelecek

tahminleri yapmak 6nemli bir hale gelmistir.

1.9. Zaman Serisi

Bir konu hakkinda bilgi edinilmek istenildiginde ana kitleyi olusturan birimler i¢in,

gdz Oniinde bulunduran bir degisken yapilan bir Sl¢lim ya da gozlem sonucunda aldig:
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degerler olan terimlerin, bir zaman degiskenin diizeylerine gore siralanmasi ile zaman
serisi elde edilir. Zaman serileri ilgilenilen bir konu iizerinde degiskenin zamana gore
degisiminin hakkinda arastirmaciya bilgi vererek gelecek donemler hakkinda birtakim
yorumlar yapmasina da imkan saglar. Zaman serileri, t zamani gostermek iizere;
ti, ty, ..., t, zaman donemlerinde Y degiskenin aldig1 degerler olan Y;, Y, ..., Y, degerleri
ile belirlenir (Sengiil, Saraglivd., 2010).

Bir zaman serisi, zaman i¢inde art arda alinan bir dizi gozlemdir. Pek cok veri
kiimesi zaman dizisi olarak bir fabrikadan gonderilen mal miktarinin aylik bir dizisini,
haftalik trafik kazalar1 dizisini, giinliik yagis miktarlarini, kimyasal iglemin verimi iizerine
yapilan saatlik gozlemleri vb. elde edilen veriler zaman dizisine 6rnek verilebilir. Zaman
serileri ornekleri, ekonomi, isletme, miihendislik, doga bilimleri ve sosyal bilimler gibi
alanlarda ¢ok sik kullanilir (Box, Jenkins, Reinsel ve Ljung, 2016).

Bir olasilik uzay1r (€, F, P) olsun, T bir indis kiimesi olmak {izere, bir zaman serisi

Q X T ¢arpim uzayindan reel sayilara giden bir fonksiyondur. Yani, zaman serisi

X(,.):QxT —> R,

(27)

:(w,t) = X(w, t)

Esitlik (27) ile tanimlanir. Burada, X(w,t) yerine bazen X,(w) bazen de (ve
genellikle) X; gosterimi kullanilir (Akdi, 2003).

Bir zaman serisinin analizinin 6nemli bir pargasi, veriler i¢in uygun bir olasilik
modelinin (veya model sinifinin) se¢ilmesidir. Gelecekteki gézlemlerin tahmin edilemeyen
dogasina izin vermek i¢in, her bir gézlemin x;’nin belli bir rastgele degisken X, nin gergek
bir degeri oldugunu varsaymak dogaldir. G6zlenen veri x; icin bir zaman serisi modeli,
X¢’nin bir gergeklestirme olarak varsayildigi bir X, rastgele degiskenler dizisinin ortak

dagilimlarinin bir 6zelligidir (Brockwell ve Davis,2016).

1.9.1. Zaman Serisinin Bilesenleri

Enders’ e (1948) gore, zaman serisinin karsilagtigi gorev, verilerle ilgili hipotezleri
tahmin edebilen, yorumlayabilen ve test edebilen oldukg¢a basit modeller gelistirmektir.

Zaman serileri analizinin amaci temel olarak dngormeye yardimci olmaktir (Walter, 1948)
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Iktisadi bir olayin zamana gore aldigi degerlerin seyrinde bazi dalgalanmalar
gozlemlenebilir. Bu dalgalanmalar, ekonomik, sosyal, psikolojik vb. gibi ¢esitli sebeplerin
ilgili olay tizerindeki tesir, yon ve siddetinin farkli olmasindan ileri gelir. Bu dalgalanmalar
dort ana grupta toplanabilir. Bu dalgalanmalar “trend”, “mevsimsel dalgalanmalar”,
“konjonktiirel dalgalanmalar”, “rassal (tesadiifii) dalgalanmalar” olarak sayilabilir (Ozmen,
2007).

Trend, bir zaman serisinin egilimini ifade eder. Zaman degiskeni bagimsiz
degiskendir. Kartezyen koordinat sisteminde bagimsiz degisken X ekseninde gosterilir.
Zamana bagl olarak degisim gosteren degisken ise Y ekseninde gosterilir. X degerlerine
kars1 gelen Y degerleri isaretlendiginde noktalar diyagrami elde edilir. Mevsimsel
dalgalanmalar, bir yildan daha az bir zaman i¢inde tekrar eden benzer hareketleri ifade
eder. Bir hareketin mevsimlik hareket sayilabilmesi i¢in aylik veya mevsimlik 6l¢iimlerin
yillar itibariyle benzerlik gdstermesi gerekir. Ornek olarak, kis aylarinda palto satislarmin
artmas1 ve yaz aylarinda dondurma satislarindaki artiglar verilebilir. Konjonktiirel
dalgalanmalar, bir zaman serisinde yillik donemler itibariyle ortaya ¢ikan benzer
hareketlere denir. Ekonomideki refah, durgunluk, gerileme gibi dalgalanmalar G6rnek
verilebilir. Rassal dalgalanmalar, aniden ortaya ¢ikan ve dnceden tahmin edilmesi miimkiin
olmayan hareketlerdir. Mesela deprem, sel gibi olaylarin etkisiyle bir anda bazi mal ve
hizmet kalemlerine olan talep asir1 bir bigimde artabilir (Basar ve Oktay, 2000).

Bir zaman serisi trend (T), mevsimsel dalgalanmalar (M), konjonktiirel
dalgalanmalar (K) ve rassal dalgalanmalar (R) olarak dort bilesenden olugmaktadir. Zaman
serileri analizde yaygin olarak kullanilan toplamsal model ve ¢arpimsal model Esitlik (28)
ile verilmistir. Toplamsal modelde bu dort bilesenin birbirinden bagimsiz oldugu
varsayilirken, carpimsal modelde dort bilesenin birbiriyle iliskili oldugu varsayilir (Sengiil,

Saragli vd., 2010).

Y=T+M+K+R
Y =TMKR

(28)
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1.9.2. Duraganhk

Zaman serileri, ortalamadan gosterdigi sapmalara gore, duragan ve duragan olmayan
seriler olmak iizere, baslica iki ana baslik altinda incelenmektedir. Incelenen zaman
serisinin ortalamasi (ya da trendi) ve varyansi simetrik bir degisme gostermiyorsa veya seri
periyodik dalgalanmalardan arinmigsa, bdyle serilere, duragan zaman serisi denir.
Duraganlik, zaman serilerinde en énemli kavramlardan biridir. Istatistiki sonu¢ ¢ikarimlar,
duragan zaman serileri i¢in yapilmaktadir. Dolayis1 ile seri duragan degil ise bazi teknikler
kullanilarak ilk olarak seriyi duragan hale getirmek gerekir. Duragan olmayan serilerde iki
durum s6z konusudur. Serinin trendi deterministtik veya stokastik olabilir (Akdi, 2003).

Zaman serileri stokastik bir slirectir. Duraganlik, stokastik siireglerle ilgili bir
kavramdir. Bir zaman serisinin stokastik siire¢ olarak bilenen tiim o6zellikleri, yani
varyansi, ortalamasi, kovaryansi ve yiiksek dereceden momentleri zamana gore
degismiyorsa veya seri periyodik dalgalanmalardan arinmissa, seri duragan zaman serisi,
bu durum ise “duraganlik” seklinde isimlendirilir (Fuller, 1976).

Duraganlik incelenirken “tam duraganlik” ve “birinci ve ikinci derecen duraganlik”

olarak ele alinabilir.

1.9.2.1. Tam Duraganhk

Bir stokastik siire¢ tam duragan olarak adlandirilabilmesi i¢in; T nin (tq,ty, ..., t,)
herhangi bir alt kiimesi ve reel sayist h i¢in, t; + h € T, i = 1,2, ..., n’de Esitlik (29)’da ki

fonksiyona sahip oluruz;
F(x(tl),x(tz), ...,x(tn)) =F(x(t; + h),x(t, + h), ..., x(t, + h)) (29)
Esitlik (29)’da gosterilen F(.)n degerlerinin birlesik dagilim fonksiyonudur. Bu

durum, tam duraganlik siirecinin biitiin momentlerinde, zamanin her noktasinda sabit

oldugunu gosterir (Gilirbiiz, 1997).
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1.9.2.2. Birinci ve Ikinci Dereceden Duraganhk

Bir zaman serisinin tiim 6zellikleri degil, sadece sifir orijinine gore birinci momenti
(aritmetik ortalamasi) zamana gore degismiyorsa birinci dereceden duragan seri, bu
duraganliga birinci dereceden duraganlik denir. Eger zaman serisinin sifir orijinine gore
birinci momenti olan aritmetik ortalama ile aritmetik ortalamaya gore ikinci moment olan
varyans ve kovaryans zamana gore degismiyorsa bu seriye “ikinci dereceden duraganlik”,
“kovaryans duraganlik” veya “zayif duraganlik” denir (Gtirbiiz, 1997).

{X;:t € T} bir zaman serisi olsun;

e E(X.) = p(yani beklenen deger zamana gore degismiyor)

e Cov(X, X) kovaryans sadece |t — s| nin bir fonksiyonudur.

Kosullarini sagliyorsa duragandir veya zayif duragandir denir (Akdi, 2003).
1.9.3. Otokovaryans ve Otokorelasyon Fonksiyonu

Zaman serisi analizlerinde en Onemli araglardan biri olan otokovaryans ve
otokorelasyon fonksiyonlaridir. Otokovaryans ve otokorelasyon fonksiyonlar1 zaman serisi
modellerinin arastirilmasinda ve de duraganligin belirlenmesinde kullanilabilmektedir. Bir
zaman serisi i¢in {X;:t € T}, otokovaryans fonksiyonu denir ve y(h) ile gosterilir (Akdi,

2003).
y(h) = Cov(Xy, Xein) (30)

Esitlik (30) ile tanimlanir. Esitlik (30) ile verilen otokovaryans fonksiyonundan
faydalanilarak serinin otokorelasyon fonksiyonu p(h) ile gosterilir. Esitlik (31) ile
hesaplanir (Barrow, 2009: 241).

_y(h) Cov(Xy, X¢in)

p(h) = y(0) JVar (X)Var (Xeen)

€19
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1.9.4. Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu

{X;:t =1,2,3,...,n} bir zaman serisi verildiginde X; nin X;_4, X;_5, ..., X;_p, lizerine

regresyonundaki, X;_j nin katsayis1 h’nci kismi otokorelasyon olarak adlandirilmaktadir.
Xt = alXt_l + ath_z + -+ O(hXt_h + et (32)
Esitlik (32) fonksiyonu goz oniine alindiginda h’nci kismi otokorelasyon olarak ap,

olacaktir. Esitlik (32)’1 kullanarak kismi otokorelasyon hesaplanmasi olduk¢a zor

goriilmektedir. Kismi otokorelasyonlar1 yine otokorelasyonlar yardimi ile daha kolay

yoldan;
1 p1r p2 - - Pra
pr 1 p1 . . pr
Py = . - Y (33)
Ph-2 Ph-3 Ph-4 - - P1
Ph-1 Pn-2 Pr-3 - - 1
Ve
1. p1 p2 -« p
pr 1 pr . . P
Py = S (34)
Pn-2 Pr-3 Ph-4 - - Ph-1
Ph-1 Ph-2 Pr-3 - - Pn
Esitlik (33) ve (34) olarak yazilir.
det (Py)
O(h) = Get (Pp) 33)

Kismi otokorelasyon @ (h) ile gosterilir. Esitlik (35) elde edilir (Ozmen, 1986).
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1.9.5. Dogrusal Zaman Serisi Modeli

Dogrusal zaman serisi modelleri otoregresif modeli (AR(p)), hareketli ortalama

modeli (MA(q)) ve otoregresif hareketli ortalama model (ARMA(p,q)) olarak ayrilir.
1.9.5.1. Otoregresif Modeli (AR(p))

Bir¢ok ekonomik veri, otoregresif zaman serisi olarak modellenmektedir. Otoregresif
zaman serilerinde serinin simdiki degerleri gecmis degerlerinden ve beyaz giiriiltiiden
etkilenir. Genel olarak, p’inci dereceden bir otoregresif zaman serisi e,.~WN(0,02) bir

beyaz giiriiltii serisi ve ¢ de serinin beklenen degeri olmak iizere,

p

K== ) a(Xei =) + e (36)

i=1

Esitlik (36)’de ifade edilmektedir. Burada, AR( p) ile gosterilmektedir. pu, X, serisinin
ortalamasi ve a;’ler ise modelin bilinmeyen parametreleridir, p = 0 oldugu varsayimi
altinda Y; = X; — pu doniisiimii de kullanila bilmektedir. AR(p) serisi Esitlik (37) ile
verilmistir (Akdi, 2003).

p

Xt = Z al’Xt_i + €; (37)

i=1
Burada x’lerin her biri p’den farkli alinarak elde edilmistir ve e, bir beyaz giiriiltii
siirecidir. Esitlik (38) ve (39) ile serisinin duraganligi icin gerekli kosullar verilmistir
(Ozek, 2010).

E(X) =E((1+6,B+6,B>+-)e,)=0 (38)

ve
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- 39
Var(X,) = o2 z 67 39
i=0

Esitlik (38) ve (39) ile verilen X; zaman serinin duraganligi i¢in gerekli bir kosuldur.

y(h) = Cov(Xy, Xpyn) = Cov(aXi_1 + eq, Xevn)
= aCov(Xi_1, Xp4n) + Cov(es, Xievn)

= aCov(X¢_1, Xe1n)

=ayX(h—1)

(40)

Esitlik (40) ile verilen y(h), X; zaman serisi i¢in otokovaryans fonksiyonu olarak

bulunur. p. dereceden bir otoregresif zaman serisi modeli AR( p)’nin duragan olabilmesi,

p
mp — Z aymP=i = 0 (41)

i=1

Esitlik (41)’de gosterilmistir (Akdi, 2003).
1.9.5.2. Hareketli Ortalama Modeli (MA(q))

Bir zaman serisi, ortalamasi sifir olan herhangi bir {e;:t € T} zaman serisinin

otokovaryans fonksiyonu,

2 —
rmw={7" "= (42)

Esitlik (42) seklinde ise “beyaz giirliltii (white noise)” serisi; {e;:t € T} serisine

denir. Herhangi bir beyaz giiriiltii serisini, e,.~WN (0, 02) seklinde gosterirsek;

Xi=e +Pey (43)
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Esitlik (43) ile tanimlanir. Bu serinin beklenen degeri sifirdir ve varyansi Esitlik (44)

ile verilmistir.

Var(X,) = Var(e, + fe,_1) = a*(1 + B?) (44)

Esitlik (45) ile otokovaryans fonksiyonu verilmistir.

yX(h) = Cov(Xy, X¢n) = Cov(er + fec—q,ecin + ferin-1) (45)

h: 0 i¢in serinin varyansi olacagindan,

Cov(Xy, Xein) = Cov(Xy, X,) = Var(X,) = yX(0) = a*(1 + B?) (46)

Esitlik (46) ile bulunmustur.

h = +1 icin yX(h) = Bo?

(47)
|h| = 2 igin yX(h) =0

Esitlik (47) yardimi ile X; zaman serisinin otokovaryansi Esitlik (48) ile bulunur.

o2(1+B2) ,h=0
yX(h) =4 Bo* ,h=+=1 (48)
0 ,|h| =2

Benzer sekilde otokorelasyon fonksiyonu Esitlik (49) ile verilmistir.

p(h) =y(h)/y(0) (49)

Bu durumda Egsitlik (50) elde edilir.

1 ,h=0
p() ={B/A+p* h==1 (50)
0 ,|h] =2
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Burada serinin otokovaryans fonksiyonu ve otokorelasyon fonksiyonu |h| = 2 i¢in

sifir olmaktadir (Akdi, 2003).
1.9.5.3. Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli (ARMA(p,q))

Duragan zaman serilerinin modellenmesinde kullanilan ARMA modelleri,
otoregresif (AR) ve hareketli ortalama (MA) modellerinin bir birlesimidir. Bu modellerde
bir zaman serisinin herhangi bir donemine ait gézlem degeri, ondan 6nceki belirli sayida
gbzlem degerinin ve hata teriminin dogrusal bir bilesimi olarak ifade edilir. ARMA modeli
p terimli AR ve q terimli MA modelinin bir kombinasyonu ise, p + g terim igerir ve

ARMA(p,q) seklinde yazilir (Ozmen, 1986).

@(B)X; = 6(B)e; (51)

Esitlik (51) ile ARMA(p,q) serisi gosterilmistir. Ortalamasi p olan bir zaman serisi,

6, hareketli ortalama paremetresi, @ otoregresif paremetresi @ # 0 ve 6, # 0 olmak lizere

Esitlik (52) olarak yazilir.
P q
Ko=) = ) ;X —) +ect ) e (52)
j=1 i=1

Eger, serinin ortalamasi sifir ise genellikle sifir varsayimui ile ele alinir, sifir olmadigi

durumlarda ise;
Yi=Xe—u (53)

Esitlik (53) ile sifir ortalamali seri elde edilir, bu serinin duragan olmasi durumunda

gegerli olur. ARMA(p,q) serisi;

p q
j=1 i=1
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Esitlik (54) ile hesaplanir. Bu durumda, verilen serinin otokovaryansini hesaplamak
icin Esitlik (55) ile verilen fonksiyon yardimu ile hesaplanir. Eger, X;~ARMA(p, q) serisi

duragan bir seri ise,

D vl <o (59)
7=0

Esitlik (55) yarimdi olmak iizere,

X, = ]Z:Ow,-et_ ; (56)

Esitlik (56) seklinde yazilabilir ve dolayisiyla serinin otokovaryans fonksiyonu,
y(W) =02 > Yy 57)
j=0

Esitlik (57)’de ki bicimine dontisecektir (Akdi, 2003). Bu modelin duragan olmasi
i¢in otoregresif kesime ait olan ¢, (B) = 0 denkleminin tiim koklerinin mutlak degerce
I’den biiyiik olmas1 gerekir. AR ya da MA modelini kullanarak ¢ok sayida parametreyi
gerektiren veriler, bir ARMA modeli kullanilarak sadece birka¢ parametre ile

modellenebilmektedir (Wei, 1990; Ozek, 2010).
y(h) = ¢ry(h =1+ -+ ¢py(h—p),hzq+1 (58)
Esitlik (58) ile ARMA(p,q) zaman serisi modelinin otokovaryans fonksiyonu
verilmigtir. Buna bagli olarak elde edilen otokorelasyon fonksiyonu Esitlik (59) ile
verilmistir.

ph) = ppth—1) + -+ ¢,p(h—p) ., h=q+1 (59)

ARMA(p,q) modelinin otokorelasyonlart h > q degerleri i¢in AR(p) modelinin
otokorelasyonlari ile ayn1 olmaktadir (Akdi, 2003).



29

1.10. Bulanik Zaman Serisi

1965 yilinda L. Zadeh tarafindan ortaya atilmasindan bu yana, bulanik kiime teorisi
temel olarak, dogal dillerle ifade edildigi gibi insan bilgisinin belirsizligi ile basa ¢ikmak
icin resmi, giiclii ve niceliksel bir ¢ergeve saglamaktir. Bulanik zaman serisi yaklasimi ilk
olarak Song ve Chissom (1993a, 1993b) tarafindan tanitildi. Yilin ilk giiniinden baslayip
son giinii ile biten bir yerin havasinin gozlemlendigini varsayalim. Derece santigrat gibi
sayisal degerler kullanmak yerine, dilsel degerleri, yani hava kosullarini tanimlamak igin
kullanilan giinliik kelimelerle ifade edilirse; bu kelimeler iyi, ¢ok iyi, oldukca iyi, serin,
oldukca soguk, sicak, ¢ok sicak vb. olabilir. Sicaklik zamanla degisebilen bir veridir ve
insanlar bu kelimeleri kullanarak bir glinii degerlendirebilir. Dikkat edilmesi gereken iki
nokta vardir: farkli gilinlerde, sicaklik araliklar1 farkli olabilir; farkli giinlerde, hava
kosullarinda kullanilan olas1 kelimeler farkl olabilir. Kis ve yaz aylarinda sicakliklar farkli
araliklarda verilir. Her giin hava durumu ile ilgili gozlemleri dilsel degerler acgisindan
kaydedersek, elde edilen verilerden dilsel degerler veya bulanik anlami olan bir seri
olusturabiliriz ve zaman degistik¢e, bu gozlem degerleri de degisebilir. Bulanik kiimeler
halinde, bu tiir diziler dogadaki gozlemler gibi bulanik kiimelere sahiptir. A¢ikcasi, bu tiir
bir dizi geleneksel zaman serilerinden tamamen farklidir ve zaman serilerinde kullanilan
hi¢bir model burada uygulanamaz. Yeni bir dinamik siirecle karsilasilir. Bu siirece bulanik
zaman serileri denir (Song ve Chissom, 1993b).

U = {uq,uy, ..., up },evrensel kiime ve evrensel kiimenin belirlenen bir sabit aralik
uzunluguna gore parcalanmasi ile elde edilen wu;’ler alt araliklar olmak {izere bulanik

kiimeler Esitlik (60)’deki gibi tanimlanabilir.

A = fai(ug) fug + -+ fai(up) /up (60)

Burada fy;, A; bulanik kiimesinin iiyelik fonksiyonu oldugunu gosterir, fy;: U —
[0,1] olmaktadir. Burada, f3;(u,) ise u, alt araliginin A;’ye ait olmasmmn {iyelik

derecesidir. 1 < a < b, olmak tizere f;;(u,) € [0,1] olacaktir.
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Tamm 1: Y (¢t)’nin (t = ---,0,1,2, ...) reel degerli zaman serisi olsun. Zaman serisine
uygun evrensel kiime tanimi yapilip ve alt araliklar1 belirlendikten sonra A; bulanik
kiimelerinden olusan yeni seri, F (t) bulanik zaman serisi olarak adlandirilir.

F (t) bulanik zaman serisi, Tanim 1’e bakilarak asagidakiler sdylenebilir;

i.  F(t) bir dilsel degisken olarak tanimlanabilir ve olas1 dilsel degerlere sahip
olarak ifade edilebilir.

ii. F(t) t zamanmn bir fonksiyonudur. Ayrica, sdylem evrenleri farkl
zamanlarda farkli olabileceginden, t zamaninda evren i¢in Y (t) kullaniriz.

Tanim 2: “*”
F(t)nin sadece F(t — 1)’den etkilendigini varsayarsak, iligski Esitlik (61)’deki gibi ifade
edilebilir.

herhangi bir operatorii gostermek tizere, bulanik zaman serisi iligkileri,

F(t) =F({t—1)*R(t,t—1) (61)

Birinci dereceden bulanik zaman serisi tahmin modeli olarak isimlendirilir. Song ve

Chissom (1993a) tarafindan Esitlik (62) ve (63)’da ki gibi tanimlanmaistir.

filt =1) = fi(®) (62)
F(t—1) - F(¢) (63)

F(t—1) = A; ve F(t) = A; olsun. F(t) ile F(t —1) arasindaki bulanik zaman

serisi arasindaki bulanik iliski,

Esitlik (64)’deki gibi olacaktir. Bu durumda A; bulanik iligkinin sol tarafi, A; ise
bulanik iliskinin sag tarafina karsilik gelir. Ayrica, bulanik iliskiler farkli bulanik iligki
kurmak i¢in gruplandirilabilir.

Tamm 3: F(t) bulanik zaman serisi olsun. Eger F(t — 1), F(t — 2), ..., F(t — n),

F(t)’e neden oluyorsa;
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F(t—n),.., F(t—2),F(t—1) - F(t) (65)

bulanik mantik iliskisi Esitlik (65)’de verilen ifadeye n.dereceden bulanik zaman

serisi Ongorii modeli denilmektedir.



2. YAPILAN CALISMALAR

Bulanik mantik yontemi modellemede, insan diisiinme ve karar verme ozelligini
kullanan kural tabanl bir yontemdir. Yapay sinir aglar1 ise 6grenme yetenegini kullanarak
problemi 6grenmekte ve daha 6nceden karsilasmadigi veri setleri ig¢in bagarili bir sekilde
sonuca ulagmaktadir. Bulanik mantik ve yapay sinir aglar1 yontemlerinin birlesiminden
olusan Sinirsel Bulanik Mantik Cikarim Sistemi (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System-
ANFIS) bir modelleme yontemi olarak dnerilmekte ve kullanilmaya baslanmaktadir (Firat,
2007).

Bununla birlikte, dilsel olarak olusturulan kontrol stratejisinin kendi basina
beklenenden ¢ok daha 1yi oldugu yapilan ¢aligmalar ile ortaya konmustur. Bulanik sistemin
kontrol ve tahmin uygulamalarindaki uygulamalarinda, temel olarak iki yaklasim vardir;
bunlardan ilki Mamdani yaklasimi, digeri Takagi-Sugeno yaklagimidir (Nayak, Sudheer ve
Ramasastri, 2005).

2.1. Sinirsel Bulamk Mantik Cikarim Sistemi (ANFIS)

Jang (1993), Uyarlanabilir aglar ¢ercevesinde uygulanan bulanik bir ¢ikarim sistemi
olan ANFIS'in (Sinirsel Bulanik Mantik Cikarim Sistemi) temelindeki mimari ve 6grenme
prosediiriinii sunmustur. Bir hibrit (melez) 6grenme prosediirii kullanarak, 6nerilen ANFIS,
hem insan bilgisine (EGER- ISE; bulanik bigiminde) hem de ongériilen girdi-¢ikti veri
ciftlerine dayali bir girdi-¢ikt1 eslemesi olusturabilir. ANFIS mimarisi dogrusal olmayan
fonksiyonlart modellemek, bir kontrol sisteminde dogrusal olmayan bilesenleri ¢evrimigi
olarak tanimlamak ve tiimii dikkate deger sonuglar veren kaotik bir zaman serisini tahmin
etmek icin kullanilir.

ANFIS, uyarlanabilir bir ag olan diigiimlerin baglandigr diigiimlerden ve yo6n
baglantilarindan olusan bir ag yapisidir. Dahasi, diigiimlerin bir kismu veya tamanu
uyarlanabilir, bu da ¢iktilarinin bu diigiimlerle ilgili parametrelere bagli oldugu anlamina
gelir ve 6grenme kural1 6ngdriilen bir hata 6l¢iisilinil en aza indirmek i¢in bu parametrelerin

nasil degistirilmesi gerektigini belirtir.
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ANFIS, her diigiimiin gelen sinyaller iizerinde belirli bir fonksiyonu (diigiim
fonksiyonu) ve bu diiglime iliskin bir dizi parametre gerceklestirdigi, ¢ok katmanli bir
besleme agidir. Diglim islevleri i¢in formiiller diiglimden diiglime degisebilir ve her
diigiim fonksiyonunun se¢imi, adaptif agin gergeklestirmesi icin gereken genel giris-¢ikis
fonksiyonuna baglidir. Uyarlanabilir bir agdaki baglantilarin sadece diiglimler arasindaki
sinyallerin akis yOniinii gdosterdigi unutulmamalidir. Farkli adaptif yetenekleri yansitmak
icin, adaptif bir agda hem daire hem de kare diiglimleri kullanilir. Bir kare diigiim
(uyarlamal1 diigiim) parametrelere sahipken, bir daire diiglimii (sabit diiglim) higbiri
icermemektedir. Bir adaptif agin parametre seti, her bir adaptif diigiimiin parametre
setlerinin birlesimidir. Istenilen bir girdi-gikt1 eslemesini elde etmek igin, bu parametreler

verilen egitim verilerine §grenme prosediiriine gore giincellenir.

2.2. Bulamik Mantik Cikarim Sistemleri

Genel olarak bulanik mantik ¢ikarim sistemi (Fuzzy Logic Inference System- FIS)
olarak bilinen bulanik modellemenin temel yapisi, li¢ kavramdan olusan kural tabanli veya
bilgi tabanl bir sistemdir. Bulamk EGER-ISE (IF-THEN) kurallar1 koleksiyonundan
olusan bir kural tabani; bulanik kurallarda kullanilan iiyelik fonksiyonunu (Membership
Function- MF) tanimlayan bir veritaban1 ve makul bir ¢iktt sonucu ¢ikarmak icin bu
kurallar1 girdilerden sistemin ¢iktilarina kadar bir haritalama yordamina birlestiren bir
muhakeme mekanizmasidir (Sekil 5, Firat, 2007).

FIS, giris olarak bulanik kiimeleri veya net degerleri alabilir, ancak toplam c¢iktilar
her zaman bulanik kiimelerdir. Bu nedenle, bulanik kiimesi kesin bir degere doniistiirmek
icin bir “durulastirma (defuzzification)” stratejisi gerekir. EGER-ISE kurallarinin giris
(6nciil veya giris terimleri) parametreleri, giris boslugunun bulanik bir bolgesini tanimlar
ve ¢ikig parametreleri (sonucu veya cikis terimleri) karsilik gelen c¢iktiyr belirtir. Bu
nedenle, FIS’in etkinligi, hesaplama igin kullanilan bulamk EGER-ISE kurallarinin
sayisina baghdir. Bulanik teorinin uygulamasi “fuzzification, mantik karar1 ve
defuzzification” li¢ adimi igerir. Bulaniklastirma (Fuzzification), giris degiskenlerinin ve
kontrol degiskeninin (¢ikig) tanimlanmasini, hem girisin hem de kontrol degiskeninin farkli
alanlara béliinmesini ve bir iiyelik fonksiyonunun segilmesini icerir. Mantik karari, EGER-

ISE kuralinin tasarimini ve ¢ikti bulanik kiimesinin belirlenmesini icerir. Durulastirma
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(Defuzzification), EGER-ISE ¢ikarim sisteminin bulanik ¢ikislarindan kesin ¢iktilarin
belirlenmesini igerir. Giris ve kontrol degiskeninin boliinmesi genellikle denetlenmemis bir
kiimeleme algoritmasi kullanilarak yapilir (Nayak, Sudheer ve Ramasastri, 2005).

Bulanik cikarim sistemleri, EGER-ISE kurallariyla dilsel etiketler kullanilarak bir
sistemin girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki bagintiyr tanimlar. Birgok dereceli sistem
model yapist arasindan Takagi-Sugeno, Mamdani vb. modeller genis capta kullanilan

yaklagimlar olarak bilinmektedir (Tiirksen, 2015).

Bilgi Tabam
GIRIS CIKIS
Veri Tabam Kural Tabam '
Bulaniklastirma Durulastirma
—»| (Fuzzification) (Defuzzification) [—»
Bulanik Karar Verme Bulanik
Birimi -

Sekil 5. Bulanik mantik ¢ikarim sisteminin genel yapisi

Bulanik ¢ikarim sistemleri, denetleyici olarak kullanildiginda bulanik kural tabanl
sistemler, bulanik modeller, bulanik iliskisel veya bulanik denetleyiciler olarak da bilinir.
Genellikle, kural tabani ve veritabani ortaklasa bilgi tabani olarak adlandirilir. Temel
olarak bulanik bir ¢ikarim sistemi, bes islevsel kisimdan olusur (Jang, 1993). Bulanik
mantik yiiriitme (EGER-ISE bulanik kurallar iizerine ¢ikarim islemleri) bulanik ¢ikarim
sistemleri tarafindan gerceklestirilen asamalar;
i.  Girig-¢ikis liyelik degerlerinin belirlenmesi ve bulaniklagtiriimasi
(Fuzzification),
ii.  Bulanik kuralin yazilmasi (Rule Base),
iii.  Yazili bulanik kurallarin degerlendirilmesi (Implication),
iv.  Bulanik kurallarin toplanmasi ve derlenmesi (Aggregation),
v.  Sistem ¢ikisinin elde edilmesi ve Durulastirma (Defuzzification) seklinde

ifade edilebilir (Firat, 2007).
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2.3. Bulanik Kural Tabam

Bulanik EGER-ISE kurallar1 veya bulanik kosullu ifadeler, A ve B’nin etiket oldugu;
“EGERA ISE B” formunun ifadeleridir. Uygun iiyelik fonksiyonlari ile karakterize edilmis
bulanik kiimelerin, kisa ve 6zlii formlar1 nedeniyle, belirsiz ve belirsiz bir ortamda karar
verebilme yeteneginde 6nemli bir rol oynayan, belirsiz akil yiirlitme bi¢cimlerini yakalamak
icin sik sik bulanik kurallar kullanilir. “Eger basing yiiksek, ise hacim kiiciiktiir”, basing ve
hacmin dilsel degiskenler, yliksek ve kiiclik dilsel degerler veya {iyelik islevleriyle
karakterize edilen etiketlerdir. Giris kisimda yiiksek olanin dilsel bir etiket oldugu yer
uygun bir iiyelik fonksiyonu ile karakterize edilir. Bununla birlikte, sonugta ortaya ¢ikan
kisim, giris degiskenin bulanik olmayan bir denklemi ile agiklanmaktadir (Jang, 1993).
Esitlik (66) ile verilmistir.

EGER ( énciil- giris terimleri), /SE (sonug-¢ikis terimleri) (66)

Mamdani bulanik ¢ikarim sistemi modeli Esitlik (67)’de ki gibi yazilabilir (Firat,
2007).

EGER x, = A, VE/VEYA x, = A, ISE y, = B, (67)

Bir baska acidan, giris kisimlardaki niteleyiciler nedeniyle, her bir bulanik EGER-

ISE kurali, ele alian sistemin yerel bir agiklamasi olarak goriilebilir (Jang, 1993).

2.3.1. Sinirsel Bulanik Mantik Sistem Yapis1

ANFIS, Yapay sinir aglarmin egitme yetenegini kullanarak, egitim veri seti
kiimesinden bulanik kiime kurallar1 belirlemekte ve kural tabanli bir modelleme
gerceklestirmektedir.

Bulanik ¢ikarim sisteminin iki giris (x ve y) ve bir cikisa (z) sahip oldugunu
varsayilsin. Kural tabaninin Takagi ve Sugeno’nun tiirlinlin o zamana gore belirsiz iki
kural i¢erdigini varsayilsin (Jang, 1993). iki girise sahip bir Sugeno bulanik mantik ¢ikarim
sistemin grafiksel yapist Sekil 6’da gosterilmistir ve Esitlik (68) ile formiilii
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verilmistir.(Elmas, 2018). Esitlik ile verilen; {u,, u,} tiyelik fonksiyonlarmz, {p; 2, q1 2,712}

bulanik ¢ikarim sisteminin ¢ikis parametreleridir ve {f } ise modelin ¢iktisini ifade

etmektedir.
4 A 4 B
/ 251
X Y
A. B
Ar 2 A
s ——  — < 2
X Y
X y

Sekil 6. Iki girisli bir Sugeno bulanik mantik ¢ikarim sistemi

fi=pix+qy+n

fo=px+qy + 1, (68)
wifi +uxfa _
=V = -|-
f o+ ifi1 + iz f2

S (x.y)

X

fHr(xy)

y

)* My
’ﬁ Ay

4 1By
\ 1B

Tabaka 1 Tabaka 2 Tabaka 3 Tabaka 4 Tabaka 5

Sekil 7. iki girisli bir Sugeno bulanik mantik ¢ikarim sistemi mimarisi

Sekil 7 ile verilen model iki girisli bir Sugeno bulanik mantik ¢ikarim sisteminin

mimari yapisin1 gostermektedir (Jang, 1993). Sugeno’nun tipinde iki girisli bir model i¢in
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Esitlik (69) ve (70) ile EGER-ISE kurallar denklemi yazilabilir. {A12, By} dilsel degerler
veya lyelik islevleriyle karakterize edilen etiketlerdir, {p;,,q; 2,71} bulanik ¢ikarim

sistemi ¢ikis parametrelerini ifade eder.

Eger x = A; vey = By, ise fy =pix+qy+rm, (69)
Egerx = A, vey = B,, ise f; =px + qy +15. (70)

Tabaka 1 (Giris diiglimii): Bu tabakadaki her bir diigiim, giris degiskenlerinin tiyelik
fonksiyonlari1 meydana getirir ve her bir diiglim c¢ikisi denklemi Esitlik (71) ile

hesaplanir.

0} = pai(x) (71)

Burada x, i diigiimiine girdidir ve 4;, bu diigiim fonksiyonuyla iliskili dilsel etikettir
(kiigiik, biiyiik vb.). Baska bir deyisle; O}, A;'mn iiyelik fonksiyonudur. Verilen x'in
niceleyiciyi 4; 'nin ne kadar yerine getirdigini belirtir. Genellikle p,(x) 'i maksimum
olarak 1'e esit ve minimum 0'a esit olacak sekilde can seklinde seceriz. Esitlik (72)

yardimiyla hesaplanir.

0; = pai(x) =

1+ [(x Z Ci)z]bi (72)

0 = k) = exp (- (L))

i

{a;, b;, c;} Can seklinde iiyelik fonksiyonun parametreleridir. Bu parametrelerin
degerleri degistikce, ¢an seklindeki fonksiyonlar buna gore degisir. Bu durumda dilsel
etiket A; lizerinde ¢esitli iiyelik fonksiyonlarint gosterir. Bu katmandaki parametrelere giris
(6nciil) parametreler denir.

Tabaka 2 (Kural diigiimii): Bu katmandaki her bir diiglim genellestirilmis “ve/veya”
islemcileri kullanilarak IT ile gdsterilen giris sinyalleri carpilir ve atesleme kuvveti olarak
tanimlanan diigiim ¢iktist elde edilir. Cikis atesleme kuvveti {w;} ile ifade edilir. Denklem

Esitlik (73)’deki gibi hesaplanir;



38
07 = w; = gy (x) X pp; (), i =12 (73)

Tabaka 3 (Ortalama Diigiim): Bu tabakada her bir diiglimden elde edilen atesleme
kuvvetleri toplanir ve Esitlik (74) ile hesaplar;
Wi

OiSZWl=m, i =12 (74)

Tabaka 4: Bu katmandaki her bir diiglimiin model ¢iktis1 tizerindeki katkis1 Egitlik
(75) yardimiyla hesaplanir. Burada, w; , tabaka 3'lin ¢iktisidir ve {p;, g;, 1;} bulanik ¢ikarim

sisteminin ¢ikis parametreleridir.
0f =Wf; =W, (pix + qy +11) (75)

Tabaka 5 (Cikis Diiglimii): Sinirsel ¢ikarim sisteminin son adimini olusturur ve ¢ikis
tabakasi olarak adlandirilir. Bu tabakada, ANFIS’in genel ¢ikis1 hesaplanir ve durulastirma

islemi ile bulanik degerden kesin degere doniistiiriiliir. Esitlik (76) ile hesaplanir;

S f;
5 _ — _ wiWili
0; = genel ciktt Z w, f; S, (76)

ANFIS’in egitiminde denetimli 6grenme ve ileri beslemeli sinir agi kullanilir.
Esitlikler ile verilen fonksiyonlar yardimiyla, yukarida belirtilen “tabaka”larin en uygun

degerleri adim adim belirlenir.

2.3.2. Mamdani Modeli

Mamdani modeli bulanik mantik sistemlerinden en c¢ok kullanilan ve uygulanan
yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ebrahim Mamdani (1974) tarafindan ortaya konmus,
Mamdani bulanik ¢ikarim sistemi Zadeh’in (1965) bulanik mantigi, dilbilimsel kurallar
tutarli bir kontrol stratejisinde birlestirebilecekleri bi¢gimde ifade etmenin bir yolunu

saglamistir.
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Mamdani modeli, bulanik mantikla bir insan operatorii tarafindan belirtilen sezgisel
kontrol kurallarin1 otomatik kontrol stratejisine doniistiirmek i¢in kullanilir. Bir 6grenme
denetcisi ile insan etkilesimi olasiligini arastirmak icin ortaya atilan bir yontemdir.
Mamdani bulanik ¢ikarim sistemi asagidaki islem adimlarini igerir.

Bulaniklagtirma (Fuzzification); bulanik mantik ile modellemenin birinci asamasi
olup, kesin degerlerin bulanik degerlere doniistiiriilmesi olarak ifade edilmektedir. Giris-
cikis degiskenleri ve yapilart bulanik mantik ¢ikarim sisteminin temelini meydana
getirmektedir. Ciinkii segilen bu giris yapisi, bulanik kurallari, agirliklari, model yapisini
ve model sonuglarii etkilemektedir. Giris ve ¢ikis degiskenleri, bulanik kiime icerisinde
iiyelik degerlerini belirlemek i¢in [0,1] arasinda bulaniklastirilir. Bunun i¢in, klasik kiime
teorisinden farkli olarak, bulanik mantik ¢ikarim sisteminde iiyelik fonksiyonlari
tanimlanir ve her bir degiskenin derecesi belirlenir (Firat, 2007). Bulaniklastirma islemi,

Esitlik (77) ile hesaplanir (Mamdani, 1974).

A= im (ui) /u; = Z (1) (77)

Kural tabani, bulanik parametreler yardimiyla bulanik “giris, ¢ikislar” arasindaki
iliskinin ortaya konuldugu islemdir. Ikinci adim olarak bulanik mantik ile modellemede
kurallarin olusturulmasidir. “Girig” ve “¢ikis” degiskenlerinin iiyelik fonksiyonlar ile ilgili
kavramsal terimlerden olusur. Bu terimler, EGER-ISE kurallar1 ile birbiriyle iliskilendirilir.
Modellemelerde esnasinda kullanilan bulanik mantik parametreleri “ve” ve “veya”’dir.
Bunlar, “en biiyliklemek” ve “en kiiglikleme” seklindedir. Giris ve ¢ikis parametrelerine
bagl olarak yazilan kurallar yardimi ile sonu¢ degerini elde etmek icin ¢ikarim iglemi
adimidir. Buradaki kurallar ¢ikarim (Implication) olarak bilinen bu adimla {iyelik
fonksiyon oranlar1 degerlendirilir. Cikarim kiimeleri, kurallarin toplanmasi (Aggregation),
islemi ile bir kiime olarak birlestirilir. Cikarim kiimeleri birlikte toplanirsa bu duruma

toplama (Summation) fonksiyonu” olarak tanimlanir (Firat, 2007).
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Sekil 8. Mamdani bulanik ¢ikarim sistemi

Durulastirma (Defuzzification), bulanik mantik ile modellemenin son adimidir ve
cikarim isleminden elde edilen bulanik sonuglar durulastirilmis (gergek) sonuglara
doniistiiriilmesi  gerekmektedir. Durulagtirma olarak tanimlanan islemden sonra kesin
degerlere doniistiiriiliir. Sekil 8 ile Mamdani modeli ¢ikarim sistemi grafiksel olarak
sunulmustur (URL-2, 2019). Literatiir de agirlik merkezi yontemi, en ¢ok kullanilan
durulagtirma yontemidir (Firat, 2007). Bulanik c¢ikis terimlerinin merkezleri ve bu
merkezlerdeki iiyelik derecelerinin birlesimi olarak tanimlanir ve Esitlik (78) ile verilmistir

(Nayak, Sudheer ve Ramasastri, 2005).

i Xina(X)

S VNN %)

Sekil 9°de durulastirma isleminde en ¢ok kullanilan yontemler verilmektedir (Firat,

2007).
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Sekil 9. Durulagtirma isleminde kullanilan yontemler

2.3.3. Takagi-Sugeno-Kang Modeli

Bir sistemin bulanik modelini olusturmak i¢in matematiksel bir ara¢ gerekmektedir.
Bulanik kontrol ile ilgili kontrol kurallarini ifade etmek icin bulanik etkilerin kullanildig:
bulanik kontrol konusunda ¢ok sayida ¢alisma yapilmistir ve elde edilen sonuglarin ¢ogu,
dilsel olarak anlagilabilir ve dolayisiyla dilsel degiskenler olarak adlandirildigindan,
tekdiize iiyelik islevlerine sahip bulanik degiskenler icerir. Bununla birlikte, bu tiir bir
mantik yiiriitmeyi ¢ok degiskenli kontrol i¢in tekdiize bulanik degiskenlerle birlikte
kullanildig1 zaman, birgok bulanik degiskene ihtiya¢ duyulur. Sugeno bulanik mantik
cikarim sistemi veya Takagi-Sugeno-Kang yontemi 1985 yilinda bulanik bir uygulamanin
iyilestirildigi ve mantigin basitlestirildigi bir ¢alisma gelistirilmistir.

Bulanik kurallar girdi ve ¢ikt1 verileriyle model olusturma iki seyle karakterize edilir;
bunlardan biri sistem modelini ifade eden matematiksel bir aractir, digeri ise tanimlama
yontemidir. Giris alaninin bulanik bir boliimiine dayanir. Her bulanik alt-alanda, dogrusal
bir “girdi-¢cikt1” iliskisi olusur. Bulanik mantigin ¢iktisi, bir girdiye uygulanan bazi
cikarimlar tarafindan ¢ikarilan degerlerin toplanmasiyla verilir. Bulanik ¢ikarim sisteminde
tanimlama iki boliime ayrilmistir: yap1 tanimlama ve parametre tanimlamadir (Takagi ve
Sugeno, 1985).

Bu mantik ¢ikarim sisteminde, girislerin bulaniklagtirilmasi Mamdani bulanik
cikarim sistemine benzemektedir. Sugeno yonteminin, Mamdani bulanik ¢ikarimdan farki
“cikis iiyelik fonksiyonlarmin tanimlanmasi” ve “kurallarin yazilmasidir”. Sugeno ¢ikarim
yonteminde ¢ikis degiskeni ya “sabit bir katsay1r” ya da giris degiskenlerine bagl bir

“polinom fonksiyon™ olarak tanimlanmaktadir. Sugeno bulanik mantik ¢ikarim sisteminde
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Mamdani c¢ikarim sistemine gore kural sayisi azdir. Bagka bir deyisle, karmasik
problemlerin ¢oziimiinde biiyiik fayda saglamaktadir (Firat, 2007).

Burada A ve B, x ve y giris (6nciil) degiskendir. z’nin sonucu ¢ikarilan sonucun
degiskenidir.  Uygulanabilecegi bir bulanik alt alan1 temsil eden dogrusal {iyelik
fonksiyonlarina sahiptir. Bulanik kiime mantiksal islemleri (ve, veya) baglayicilart
kullanilir.

Iki tip Sugeno bulanik ¢ikarim modeli kullanilmaktadir. Eger cikis degiskeni bir
katsay1 seklinde tanimlanirsa bu tip modele “Sifirinci Dereceden Sugeno Model”, eger
cikis degiskeni girig degiskenlerine bagli bir polinom fonksiyon seklinde tanimlanirsa bu
tip model “Birinci Dereceden Sugeno Model” olarak adlandirilir. Sifirinc1 dereceden
Sugeno model denklemi Esitlik (79)’daki gibi ifade edilebilir. Uyelik fonksiyonu sabit bir
deger olarak verilir (Firat, 2007).

Egerx =Avey =B, ise z=r1 (79)

Birinci dereceden Sugeno modeli Esitlik (80)’deki gibi tanimlanir (Takagi ve
Sugeno, 1985).

Egerx =Avey =B, ise z=f(x,y) =px+qy +r (80)

Esitlik (80)’de verilen degiskenler asagidaki maddelerle agiklanmaktadir.
i.  x,y etki alanlarin1 olusturan degiskenler.
ii. A, B bulanik kiimelerin tesis i¢indeki iiyelik fonksiyonlari, giris parametreler
olarak kisaltilmistir.

iii.  p,q sonug parametreleridir.

2.3.3.1. Takagi-Sugeno-Kang Modeli Kural Tabani ve Adimlari

Uygulanan ve incelenen bulanik mantik ¢ikarim sistemlerinden en yaygin olarak
kullanilan Sugeno bulanik mantik ¢ikarim sistemidir. Sugeno dereceli kural tabaninda bir
kural giris parcasi toplama operatorii ile, sonug ise regresyon dogrusu ile nitelendirilir.

Sugeno modeli kural taban1 Esitlik (81) ile verilmistir (Takagi ve Sugeno, 1985).
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y s 81
R:VEYAS{_, [EGERVEY, (x; € X; = A]) ISE y; = a;x™ + b;] (1)

i.  a; ve b;, 1.’nci kural ile iliskili regresyon dogrusu katsayilarini
ii.  y;, 1. ’nci kural R; nin model ¢iktisini
iii.  ISE, her kuraldan model ¢iktis1 elde etmek icin verilen bir gdzlemin ilgili
atesleme derecesini kullanarak her bir kural i¢in y;’yi agirliklandiran baglaci
iv.  Veya, dereceli kurallarin model ¢iktilarin1 birlestirmek i¢in her bir kuralin

model ¢iktisinin agirlikli ortalamasini alan baglaci

gostermektedir. Sugeno bulanik mantik ¢ikarim sistemi parametreleri; c, her bir
kuraldaki her bir girdi degiskenin iiyelik fonksiyonu, her bir kural igin regresyon
katsayilari, ¢ikarim yonetiminde kullanilan VE, ISE ve VEYA baglaglardr. X, xi(j =
1, ...,nv)’nin tanim kiimesi olsun. 4;, y; (xj): Xj — [0,1] tiyelik fonksiyonu ile gosterilen i
kuralindaki x; girdi degiskeni ile iligkili tiyelik fonksiyonunu ifade etmektedir. Bulanik
kural tabanindaki kurallarin sayisi ¢, tanimlanmig sistemdeki niteliklerin girdi boyutlarinin
sayist nv ile gosterilmektedir (Tiirksen, 2015). Sugeno bulanik mantik ¢ikarim sistemi
asagidaki islem adimlarini igerir.

Bulaniklagtirma; bulaniklastirma, her bir i kuralinda her dereceli A{ , kiimesi i¢in her

yeni x’ veri vektoriine tiyelik degeri verilir (Tiirksen, 2015);
,ul-(x]f), Vi=1..c, Vi=1..nv (82)

Esitlik (82) ile gosterilir (Takagi ve Sugeno, 1985).

Giriglerin Birlestirilmesi (Aggregation of Antecedents); bulaniklastirma adiminda
elde edilen iiyelik degerleri, iiyelik degeri elde etmek i¢in birlestirilir. Birlestirme islemi,
dereceli operatorler kullanilarak gerceklestirilir, yeni x’ girdi terimlerinin i kuralinda

iiyelik fonksiyonlar1 (Tiirksen, 2015) Esitlik (83) ile hesaplanir (Takagi ve Sugeno, 1985).

,ul-(x]f) = VE]-’;”lyi(x]f), vVi=1l..cVj=1..c (83)
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Cikarim; dereceli kural tabanli yapmin ardil kismmin nasil tanimlandigina bagh
olarak belirlenir. Sugeno tipi dereceli bulanik kural tabanlarinda bu adim sadece her
kuralin sayisal model ¢iktisint agirliklandirmak icin kullanilir (Tiirksen, 2015). Bu nedenle,
i. kuralin y; model ¢iktis1 Esitlik (84) yardimi ile agirliklandirilir (Takagi ve Sugeno,
1985).

yi =wx) Xy, Vvi=1l.c (84)

Model c¢iktisinin birlestirilmesi (Aggregation of the model output); Bu adim ayni
zamanda kural tabaninin sonug¢ yapisma da baghidir. Sugeno dereceli kural tabanli
yapilarda her bir kuralin model ¢iktis1 Esitlik (85)’deki gibi (Takagi ve Sugeno, 1985)
dereceli kural tabaninda her kuralin sayisal ¢iktisinin agirlikli ortalamasinin alinmasiyla

birlestirilir (Tiirksen, 2015).

¢ 1 y.*
1= L .
= Vi=1..c (85)
f=1 i (x")
Durulastirma; ¢ikti degiskeninin evrensel kiimesindeki dereceli kiimeyi klasik bir
degere indirgenmek i¢in kullanilir. Bu adim, dereceli kiimeleri kurallarin ardil kisminda

tanimlayan dereceli ¢ikarsama sistemleri i¢in gereklidir (Tiirksen, 2015).

2.4. Uyelik Fonksiyonlar1

Bu calismada bulanik mantik yaklasiminin uygulanmasi i¢in MATLAB programi
kullanilmistir. Literatiir kisminda bahsedilen ve “iyelik fonksiyonlar1” baghigi altinda
iiyelik fonksiyonlarina yer verilmistir. Tablo 2°’de MATLAB programinda ANFIS altinda
taniml1 olarak verilen iiyelik fonksiyonlar1 programda yer alan isim ve formiillerine
gosterilmistir (URL-3, 2019). Bulanik mantik modelinde hangi tiyelik fonksiyonunun veri

kiimesine daha uygun oldugu genellikle deneme yanilma yontemiyle karar verilir.
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Tablo 2. Matlab tiyelik fonksiyonlari

Matlab Uyelik Fonksiyonlari Uyelik Fonksiyonlari
Trimf Ucgen Uyelik Fonksiyonu
Trapmf Yamuk Uyelik Fonksiyonu
Gbellmf Can Sekilli Uyelik Fonksiyonu
Gaussmf Gauss Uyelik Fonksiyonu
gauss2mf Gauss Uyelik Fonksiyonu (tam simetrik)
Pimf [] Uyelik Fonksiyonu
Dsigmf Sigmodial Uyelik Fonksiyonu (tam simetrik)
Psigmf Sigmodial Uyelik Fonksiyonu

2.4.1. Ucgen (Trimf) Uyelik Fonksiyonu

En ¢ok tercih edilen iiyelik fonksiyonu, igerdigi az sayida parametre ve islem kolayligi
bakimindan {iggen liyelik fonksiyonudur. Bu iiyelik fonksiyonu a<b<c kosuluna uyan (a, b, c)

iic parametreye sahiptir. Esitlik (86)’da ki formiil ile ifade edilmektedir (Sen, 2010).

0, x<a
xX—a
Pt a<x<b
f(x;a,b,c)=1"¢—_x (86)
, b<x<c
c—>b
0 c<x

x—ac—x
f(x;a,b,c) = max (mm (b — a,m),o)
2.4.2. Yamuk (Trapmf) Uyelik Fonksiyonu

Fonksiyon a < b < ¢ < d kosuluna sahip (a, b, ¢, d) dort parametreye sahiptir. Yamuk

iiyelik fonksiyonu Esitlik (87)’deki gibi ifade edilmektedir (Bede, 2013).
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( 0, x<a
x—a <
b—a’ -
f(x;a,b,c,d)=1 1, b<x<c (87)
d—x y<d
T c<x<
\ 0, d<x

o /x—a d-—x
f(x;a,b,c,d) = max (mm(b —a'l'd _C),o)

2.4.3. Can Sekilli (Gbellmf) Uyelik Fonksiyonu

Bu fonksiyonun sekli ¢an egrisine benzediginden bu isimi almistir. Fonksiyon tiim
noktalarda pozitif bir degere sahiptir ve simetrik bir sekli vardir. Fonksiyon ii¢ adet
parametreye (a, b, c¢) sahiptir. Esitlik (88)’de fonksiyonun gosterimi verilmistir. Bu
parametrelerden a egrinin genisligini, ¢ ise egrinin merkezini belirlemektedir (Zhao ve Bose,

2002; Ozdas 2015) .

1
f(x;a,c) = —|2b (88)

X —C
1+| .

2.4.4. Gauss (Gaussmf) Uyelik Fonksiyonu

Uyelik fonksiyonu grafigin genisligini belirleyen, grafigin merkezini ve parametrelerine
sahiptir. Esitlik (89)’da fonksiyonun gosterimi verilmistir (Giiner ve Comak, 2014; Ozdas
2015).

—(x—c)?
f(x;0,c) =e 202 (89)

2.4.5. Sigmodial (Psigmf) Uyelik Fonksiyonu

a ve c olarak iki parametreye sahiptir. Bu parametrelerden a seklin saga ya da sola

acik olmasini belirler. Esitlik (90)’da verilen formiil yardimiyla elde edilir. Sigmoid tiyelik
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fonksiyonu “cok genis” veya “cok negatif”’ ve benzeri gibi kavramlar1 gostermek icin

uygundur (Sen, 2010).

1
f(x;a,c) = 1+ e-ax—o (90)

2.4.6. Diger Uyelik Fonksiyonlar

Diger liyelik fonksiyonlarina ait Esitlikler asagida verilmistir.
Gauss (Gauss2mf) Uyelik Fonksiyonu (Tam Simetrik);

—(x—c)?
f(x;0,c) =e 202 91)

[1 (Pimf) Uyelik Fonksiyonu;

( 0, x<a
z(x—a)2 a<x<a+b
b—a/ ' T 7 2
1—> x — b\? a+b< <b
(b—a)' 2 = F
) _ 1, b<x<
f(xiajbtcld)_{l z(x_c)z - - C+d (92)
d—c) =% 2
5 x —d\? c+d< < g
=) ===
0, x=>d
\
Sigmodial (Dsigmf) Uyelik Fonksiyonu (Tam Simetrik);
1
f(xa,c)=——r—r- (93)

1+e a0
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2.5. Kullamilan Basar Olciitleri

Tahmini yapilan modelin etkinliinin 6l¢iilmesi konusunda, sayisal ongodriileme igin
yapay zekd uygulamalarinda kullanilan farkli performans oOlgiitleri vardir. Hata kareleri
ortalamasinin karekokii (RMSE- Root Mean Square Error) hesaplamasinda, p, mevcut
degeri gosterirken a,, kurulan model ile tahmin edilen degeri, n ise toplam gozlem sayisini
yansitmaktadir. Mutlak hata yiizdeleri ortalamasi hesaplamasinda (MAPE- Mean Absolute
Percentage Error), p; mevcut degeri gosterirken a; kurulan model ile tahmin edilen degeri,
n ise toplam gozlem sayisin1 yansitmaktadir. Bu performans 6lgiitlerinden RMSE sinirsel
aglarin performansini belirlemek i¢in kullanilan 6nemli ifadelerden biridir. Tablo 3‘te

RMSE ve MAPE degerlerinin formiiliine yer verilmistir (Jequirim vd., 2009; Yiicel, 2010).

Tablo 3. RMSE ve MAPE hesaplama formiilleri

Performans Olciitii Formiil
Hata Kareleri Ortalamasinin Py — @)% + -+ (Pn — Q)2
Karekokii (RMSE) n
Ortalama Mutlak Yiizde Hata 1 i pj — a; 100
— *
(MAPE) nelop

2.6. Uygulama

Bu c¢alismada, Endiistri 4.0 teknolojisini kullanilan bir fabrikanin {iretim hattindan
sensOr yardimi ile alinan zaman serisi verilerine klasik zaman serisi modeli ile bulanik
zaman serisi modeli uygulanacak ve bu iki modelin hangisinin daha iyi sonug¢ verecegi
RMSE ve MAPE olciitlerine gore kiyaslanacaktir. Bunun yani sira, bulanik zaman
serisinin iiyelik fonksiyonlart RMSE ve MAPE degerlerine bakilarak veri seti igin en iyi
tiyelik fonksiyonu belirlenecektir. 2017 yilinda bir fabrikanin iiretim hattina entegre
edilmis ve her 15 dakikada veri toplayan sensorlerden elde edilen alev, basing, hareket,
nem, sicaklik, ylizey sicakligi verilerinin her biri saatlik veriye dontistiiriilerek (ayni saat
dilimi icerisindeki verilerin ortalamasi alinarak) yeni bir veri seti elde edilmistir. Elde

edilen veri setinin 6rneklem biiyiikliikleri: alev (221), basing (221), hareket (183), nem
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(116), sicaklik (44) ve yiizey sicakligi (170) seklindedir. Tablo 4’ te verilen 15 dakikada

bir alinan alev veri setinin saatlik veri setine doniistiiriilmesi 6rnek olarak verilmistir.

Tablo 4. Alev veri setinin saatlik veri doniisiimi

Sira Veri Tarih Saat Ortalama | Minimum | Maksimum
1 971.9285 9.07.2017| 16:06:51+03
2 969.4882 9.07.2017| 16:21:51+03

970.8562 | 969.4882 | 971.9285
3 970.2332 9.07.2017| 16:36:51+03
4 971.7751 9.07.2017| 16:51:52+03
5 970.2987 9.07.2017| 17:06:51+03
6 969.8558 9.07.2017| 17:21:51+03
7 970.7776 9.07.2017| 17:36:51+03 970.1218 | 969.555 970.7776
8 969.555 9.07.2017| 17:51:51+03
9 969.2215 9.07.2017| 18:06:52+03
10 966.3286 9.07.2017| 18:21:51+03

' 32 4.4

11 974.496 9.07.2017| 18:36:51+03 B ->5 403286 974.496
12 968.1768 9.07.2017| 18:51:51+03
13 969.6173 9.07.2017| 19:06:51+03

14 9729888 19.07.2017| 19:21:51+03
1.001 31 2.

15 969.3138 19.07.2017| 19:36:51+03 LR, 7%
16 972.0853 19.07.2017| 19:51:51+03
17 968.6809 19.07.2017| 20:06:51+03
18 9743095 19.07.2017| 20:21:51+03
19 968.8754 19.07.2017| 20:36:51+03 P71.3817 | 968.6809 ) 974.3095
20 973.6609 19.07.2017| 20:51:51+03
21 960.8677 19.07.2017| 21:06:52+03
22 973.8257 19.07.2017| 21:21:51+03

971.7063 | 960.8677 | 978.1316
23 978.1316  19.07.2017| 21:36:51+03
24 974 9.07.2017| 21:51:52+03

2.7. ANFIS Tahmin Modelinin Kurulmasi ve Test Edilmesi

ANFIS tahmin modelini kurmak ve test etmek igin alev, nem, basing, hareket,
sicaklik ve yiizey sicaklig1 veri setleri kullanilacaktir. Bu veri setleri i¢in en uygun iyelik
fonksiyon tipinin belirlenmesi, RMSE ve MAPE degerlerinin hesaplanmasi amaciyla
asagidaki adimlar ile uygulanmistir. ANFIS kullanici editoriiniin (GUI) nasil kullanildigin

gostermek i¢in drnek olarak alev veri seti ele alinmigtir.
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Alev veri seti saatlik veriye doniistiliriilmiis ve doniistiiriilen alev veri setinin 200’i
egitim icin, 21’1 ise test verisi olarak kullanilmistir. ANFIS’te modelin en iyi sonucu
saglayan iiyelik fonksiyonunu belirlemek amaciyla modelde kullanilacak dilsel degisken
say1sl, ¢evrim sayist, hata toleransi, iiyelik fonksiyonu tipinin belirlenmesi, bulanik mantik
cikarim derecesinin belirlenmesi gerekmektedir.

Bu caligmada her bir degiskenin (alev, basing, hareket, nem, sicaklik, yiizey
sicakligl) girdilerine ait “minimum” ve “maksimum” dilsel degiskenleri secilmistir.
Secilen “minimum” ve “maksimum” dilsel degiskenleri bir saat i¢erisindeki degerlerin en
kiigiik ve en biiyiik degerleri alinarak olusturulmustur. Bu ¢alismada daha once literatiirde
bahsedilen birinci derece Sugeno bulanik ¢ikarim modeli kullanilmstir.

Alev veri setinin egitim verisi yliklendikten sonra iiyelik fonksiyonu tipi ve adedinin
secimi isleminin yapildig1 “Generate FIS” ekran1 Sekil 10°da gosterilmektedir. “Number of
MFs” iyelik fonksiyon sayisint vermekte olup “MF Type” kisminda ise iyelik
fonksiyonlarimin segilecegi boliim yer almaktadir. Ekranin altindaki “output” bdliimiinde
yer alan “MF Type” kisminda ise “constant” ve “linear” olmak iizere iki segenek
sunulmaktadir. “Linear” ifadesi birinci dereceden Sugeno bulanik modelini, “constant”

secenegi sifir dereceden Sugeno bulanik modelini ifade etmektedir.

— INP
umber of MFs: < MF Type: )

trimf ~
33 trapmf
gbellimf
. _ f
To assign a different Lol
number of MFs to each g::fssme

input, use spaces to

separate these numbers. e —

constant ~
N

oK | Cancel I

—OUTPUT

Sekil 10. Uyelik fonksiyon tipi ve adedinin se¢imi
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Sekil 11°de belirtilen ekran ¢iktisindaki “Train FIS” boliimiinde yer alan “Optim.
Method” kisminda ANFIS’in en 6nemli 6zelliklerinden biri olan “hybrid” 6grenme
algoritmasi sec¢ilmistir. Bu c¢alisma esnasinda “Error Tolerance” alani “0” olarak
secilmistir. Veri seti i¢cin “Epochs” kismina egitim verisi adedi yani 200 degeri yazilarak

“Train Now” butonuna basilarak veri seti egitilmistir.

Training Error — ANFIS Info.  —
191
19} # of inputs: 2
: # of outputs: 1
# of input mfs:
: 1.89 33
o188}
187
1-860 50 100 150 200 =
E h Clear Plot |
pochs
I - - ’q S p—
Load data Generate FIS Train FIS Test FIS
e From: Optim. Method:
(®) Training O Load from file hybrid v Plot against:
o O file () Load from worksp. rror Tolerance: (®) Training data
] (®) Grid partition 0 () Testing data
(O Checking  (® worksp. Epochs:
O pemo () Sub. clustering 500 () Checking data
E
Load Data... | Clear Data | Generate FIS ... | Test Now |
{Epoch 200:error= 1.8628 ) Help Close

Sekil 11. Model girdilerinin egitilmesi

Sekil 11 incelendiginde orta boliimde yer alan grafik hata degerinin yaklasik 40.
cevrimden (epoch) sonra diiz bir ¢izgi aldigi gozlemlenmektedir. Bu durum ilgili
cevrimden sonra parametrelerin egitilmesi isleminin durdugunu gostermektedir. Grafigin X
ekseni egitilen ¢cevrim (epoch) sayisini gostermektedir. Y ekseni ise girdi se¢ciminde de ele
alimilan RMSE degerlerini gostermektedir. Sekil 11°de goriilen “Epoch 200:error= 1.8628”
degeri, secilen iiyelik fonksiyonu tipi ve adedine uygun olarak hybrid (melez) egitim
algoritmasi ile egitim verisi 200 ¢evrim egitilmis ve ¢ikt1 degeri 1.8628 biiyiikliigiinde bir
hata degeri (RMSE) ile tahmin edilmistir. Elde edilen RMSE degerinin optimal degere

karar verilmesi i¢in tiim iiyelik fonksiyonlarinin tek tek denenmesi gerekmektedir.
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Secilen iiyelik fonksiyon tipinin modele uygunlugunu test etme adina Sekil 11°de
ANFIS kullanicr ara yiiziiniin sag alt kosesinde yer alan “Test FIS” alanindan faydalanilir.
Sekil 12°de egitilmis egitim veri seti ve test veri setinin gercek ¢ikt1 ve tahmini ¢iktilar:

grafiksel olarak karsilastirilmaktadir.

Training data : o FIS output : *

1000 ¢
L 9so0p ¢ _ @? & @
] et A
900 @
850 1 ' L J
0 50 100 150 200

Index

Sekil 12. Egitim seti igerisinde gercek ¢iktt ve tahmini ¢iktilarinin
karsilastirilmast

Sekil 13’te yer alan model test verisi basarim grafigi verilmistir. Grafige bakildiginda
yildiz operatorii ile gosterilen bulanik mantik tahmini ¢ikt1 degerlerini ve nokta operatorii
ile gosterilen test veri setini (gergek degerleri) gostermektedir. Modelin test verisi bagarim
grafigi ile elde edilen “Average testing error” test hatast (RMSE) degerini ortaya
koymaktadir ve 1,7957 hata biiyiikliigi ile tahmin edildigi s6ylenebilir.

Testing data - . FIS output - *

1000
**'#'-#-Q."'-‘#-*
950 | + ¥
L *Q "
© 900} . . P
850 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25
Index

Sekil 13. Model test verisi bagarim grafigi
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Cikan modelin “Rules” kural goriiniimiinii Sekil 14’te verilmektedir. Ornekte, girdi
olarak [927,9;950,7] degerleri verilmis ve sonu¢ olarak 939 degeri bulunmustur. Elde
edilen 939 degeri durulastirilmis degerdir. Veri seti i¢cin 200 egitim veri seti ve 21 test veri
seti olmak tizere toplam 221 adet veri yer almaktadir. Kullanicinin “Rule Viewer” ekranini
kullanarak ANFIS’te durulastirilmis degerleri elde etmek icin tek tek girdi degerlerinin
yazilmast gerekmektedir, bu durumda zaman kaybettirmektedir. Bu nedenle ANFIS
modelinin hem egitim hem de test verisine yoOnelik c¢iktilarini bir liste halinde ortaya

koyma bilmek adina ¢aligmada “evalfis” komutu kullanilmistir.

minimum = 928 maksimum = 951 sonuc = 939

8

9 .
869.8592 9859799  910.53% 990.8372 l

1751 4920

Sekil 14. Modelin kural yapist

ANFIS kullanici ara yiiziindeki “Edit” meniisiinde yer alan “Rules” segenegi ile
sistemin trettigi kurallar elde edilebilir. Ayn1 meniiniin altinda Sekil 15’te “Membership
Functions” secenegi ise tyelik fonksiyonlarma sozel degerlerinin belirlenmesi
saglanmaktadir. “Membership Function” ekraninda sol iist kosesinde yer alan “FIS

Variables” kismi problemdeki girdi ve ¢iktilart gostermektedir. Ekranin sol altinda yer alan
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boliimde mevcut degiskenin ismi, tipi ve veri aralig1 gosterilmektedir. Bunun yani sira sag
alt kosede tiyelik fonksiyonun tipi ve sistemin egitilmesi sonucu elde edilen parametre

degerleri de yer almaktadir.

FIS Variables Membership function plots plot paine= 181

in1imf1 in1mf2 in1mf3

B[] -

minimum_ sonuc

maksimum
input variable "minimum™
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name minimum Name in1mf1
Type input Type psigmf ~
Params [0.2584 840.8 -0.1537 898.9]
Range [869.9 986]
Display Range [859.9 986] Help | Close

Sekil 15. Model tiyelik fonksiyonun s6zel deger belirlenmesi

Tablo 5’te ANFIS yapisinin kurulan modelde “Edit” mentisii altinda yer alan “Rules”
secenegi ile ANFIS yapisinin olusturdugu 9 kural goriilmektedir. Kurulan modelin
ciktilarina sozel degerler kullanilarak bulanik “eger-ise” kural yapist sunulmustur.
ANFIS’in  olusturdugu kural tabaninda “ve” parametresi kullanilmigtir. Kuralar
incelendiginde “minimum” ve “maksimum” iki dilsel girdi degiskenin kullanildigs,
“sonuc” dilsel ¢ikti degiskenin tanimlandig1 goriilmektedir. “inlmf1” inl (inputl) birinci
giris degiskenini temsil ederken mfl (membership functionl) birinci iiyelik fonksiyonunu
ifade etmektedir. “outlmfl” outl (outputl) birinci ¢ikti, mfl (membership functionl)
birinci ¢ikt1 liyelik fonksiyonunu ifade etmektedir. Tablo da yer alan (1) sonucuna

bakildiginda girdilerin ve ¢iktilarin tek bir katman halinde ¢iktig1 ifade edilebilir.
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Tablo 5. ANFIS sisteminin olusturdugu kural taban

= ;} =]

£ & | Kosul Girdi Kosulu Kosul Sonug z

¥ & S

7

. . sonuc =

1 EGER (minimum = inlmf1) VE (maksimum = in2mf1) ISE ( (1)
outlmfl)
. . sonuc =

2 EGER (minimum = inlmf1) VE (maksimum = in2mf2) ISE ( (1)
outlmf2)
. o ) . (sonuc =

3 EGER (minimum = inlmf1) VE (maksimum = in2mf3) ISE (1)
outlmf3)
. L . . (sonuc =

4 EGER (minimum = inlmf2) VE (maksimum = in2mf1) ISE (1)
outlmf4)
. L . . (sonuc =

5 EGER (minimum = inlmf2) VE (maksimum = in2mf2) ISE (1)
outlmfd)
. o i . (sonuc =

6 EGER (minimum = inlmf2) VE (maksimum = in2mf3) ISE (1)
out1mf6)
. o ) . (sonuc =

7 EGER (minimum = inlmf3) VE (maksimum = in2mf1) ISE (1)
outlmf7)
. . ) . (sonuc =

8 EGER (minimum = inlmf3) VE (maksimum = in2mf2) ISE (1)
outlmf8)
- o ) . ) . (sonuc =

9 EGER (minimum = inlmf3) VE (maksimum = in2mf3) ISE (1)
outlmf9)

Sekil 16°da elde edilen ANFIS mimari ¢iktis1 yer almaktadir. ANFIS kullanic1 ara
yiizlindeki “structure” butonu yardimu ile ilgili mimari yap1 elde edilir. Seklin en solunda
yer alan iki siyah diigiim (daire) problemle iliskili kriterleri vermektedir. Ikinci katmanda
ise her bir girdi ile iliskili ii¢c adet {iyelik fonksiyonu atanmaktadir. Ugiincii katman 9 adet
kuraldan olusmaktadir. Belirlenen kurallardan gelen her bir ¢ikt1 4. katmanda yer alir,
biittin kurallar ile iligkili ¢iktilar toplanarak sistemin tahmin ettigi ¢iktt degerine 5.

katmanda ulagilir.
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input inputmf rule outputmf output

®
Logical Operations
and
@ or
R not

Sekil 16. Kurulan ANFIS mimarisi ¢iktisi

Sekil 17°deki grafikte iki girdili ANFIS modelinin girdileri ile ¢iktis1 arasindaki
iliskisi sunulmustur. Grafik iizerinden kurulan model ile ilgili ¢ikarimlar yapmak

miimkiindiir. Sekil 17 incelenirse, minimum degerinin sonuca olan etkisi agikca

goriilmektedir.
500%.;_“ :
so0 | it
-1000%‘3.....;..’...
980 .
960 o ::-::Z__A 920. -
T 880 minimum

Sekil 17. Kurulan model iliski grafigi
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2.8. Zaman Serisi Tahmin Modelinin Kurulmasi

Zaman serisi literatiir kisminda bulunan bilgiler dogrultusunda, AR(p)
(Autoregressive- Otoregresif), MA(q) (Moving Average- Hareketli Ortalama) ve
ARMA(p,q) (Autoregressive Moving Average- Otoregresif Hareketli Ortalama Y ontemi)
modelleri, duragan zaman serilerinin analiz ve tahmininde bu modeller kullanilir. Bu
caligmada kullanilacak serinin yapisini ve belirli dl¢iitlere gére bu modellerden birine karar
verilir. Modelin se¢iminde serinin kismi otokorelasyon ve otokorelasyon fonksiyonlarinin
ilerleyis ol¢iitii olarak kullanilir. Duragan modeller arasinda se¢im yapabilmek igin ilk
once analiz edilecek serinin kismi otokorelasyon ve otokorelasyon fonksiyonlar1 belirlenir.
Belirlenen fonksiyonlar1 korelogrami ¢izilir. Tablo 6°daki 6l¢iit goz Oniine alinarak model

tipi belirlenir (Ozmen, 1986).

Tablo 6. Duragan modellerde ana kiitle otokorelasyon ve kismi fonksiyonlariin ilerleyisi

Otokorelasyon Kismi Otokorelasyon
Model
Fonksiyonu Fonksiyonu
AR() Ussel ve/ veya Siniizoidal p gecikmesinden sonra istatistiksel
p . g
bir bicimde azalir. olarak anlamli degildir.
q gecikmesinden sonra ) . . .
S Ussel ve/veya siniizoidal bir
MA(q) istatistiksel olarak anlaml o
o bi¢imde azalir.
degildir.
q-p gecikmesinden sonra p-q gecikmesinden sonra tissel

ARMA(p,q) iissel ve/veya siniizoidal bir | ve/veya siniizoidal bir bicimde

bigimde azalir. azalir

ARIMA (p,d,q) duragan olmayan, mevsimsellik gostermeyen serilerin
modellenmesinde kullanilir. ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average-
Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama YoOntemi) modeli her zaman AR
(Autoregressive- Otoregresif) ya da MA (Moving Average- Hareketli Ortalama)
unsurlarin1 bulundurmast gerekmemektedir, AR(p) unsuru icermiyorsa ARIMA(0,d,q)
veya IMA(d,q) (Integrated Moving Average- Biitiinlesik Hareketli Ortalama) tipi bir model
olabilir. Aynmi1 sekil MA(q) unsuru icermeye bilir, o halde model ARIMA(p,d,0) veya
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IAR(p,d) (Integrated Autoregressive Biitiinlesik Otoregresif) tipi bir model olabilir.
Orneklem otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayilari ilerleyisi ile ana Kkiitle
otokorelasyon ve [P (k)] ve kismi otokorelasyon (@) katsayilariin ilerleyisi birbirinin
aynis1 degildir, fakat benzerlik gdsterebilir. Tablo 7°de duragan olmayan modellerde ana

kiitle otokorelasyon ve kismi fonksiyonlarinin ilerleyisi verilmistir (Ozmen, 1986).

Tablo 7. Duragan olmayan modellerde ana kiitle otokorelasyon ve kismi fonksiyonlarinin

ilerleyisi
Kismi Otokorelasyon
Model Otokorelasyon Fonksiyonu
Fonksiyonu

IAR(1,d,0) Ustel olarak azalir. Yalniz ¢, i¢in anlamlidir.
IMA(o0,d,1) Yalniz (pl) i¢in anlamlidir. Ustel olarak yazilir.

Ustel fonksiyonlar karisimi veya .

] Yalniz ¢, ve @,, i¢in
IAR(2,d,0) azalan siniis dalgalar
. anlamhidir.
gorlinlimiindedir.
o Ustel fonksiyonlar karisimi

Yalniz P(1) ve P(2) i¢in )
IMA(0,d,2) veya azalan siniis dalgalari

anlamlidir.

goriinlimiindedir.
S @y birinci gecikmeden
P(k) birinci gecikmeden sonra
ARIMA(1,d,1) sonra (k>2) iistel olarak
(k>2) tistel olarak azalir.
yazilir.

Bu caligmada, uygulamanin ilk kisminda olusturulan veri kiimesi kullanilarak
ARIMA modellerinin tahmin etkinlikleri 6l¢iilmiistiir. Endiistri 4.0 teknolojisini kullanilan
bir fabrikanin sensor yardimi ile alinan verilerinde Box-Jenkins yonteminin ARIMA
modeli uygulanmasi i¢in 15 dakika da bir elde edilen alev, basing, hareket, nem, sicaklik,
ylizey sicakligi verilerinin her biri saatlik veriye doniistiriilmiistiir (ayn1 saat dilimi
icerisindeki verilerin ortalamasi alinarak), yeni bir veri seti elde edilmistir. Zaman serileri
modellerini uygulayabilmek i¢in, R programindan faydalanilmistir. Bu caligmalara
baglamadan 6nce serinin korelogram analizi yapilmis, ACF, PACEF ile serinin duragan mi
duragan olmayan seri mi olduguna dair fikir edinilmistir.

ARIMA model, her bir degisken (alev, basing, hareket, nem, sicaklik, yiizey

sicakligl) igin egitim ve test verisi ile uygulanmistir. Alev degiskeni ornek olarak
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gosterilmigtir. Sekil 18’de alev degiskenin egitim seti icin ¢izdirilen korelogram grafigi

verilmistir.

Alev Verisi igin Zaman Serisi Grafigi

Ortalama

50 100 150 200

Sensor verisi

Sekil 18. Veri seti korelogram grafigi

ARIMA modelinin belirlenmeden 6nce duraganlik analizi yapilmalidir. Sekil 19°daki
korelogram ACF (Autocorrelation Function - Otokorelasyon fonksiyonu) ve Sekil 20°deki
korelogram PACF (Partial Autocorrelation Function - Kismi otokorelasyon fonksiyonu)
grafik degerleri gozlenmektedir. Korelogram grafiginde goriildiigli lizere ortalamasinin
sabit olmadig1 zaman iginde biiyiik degisimler gosterdigi dolayisiyla serinin duragan
olmayan bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Veri sayis1 N=200 oldugu i¢in k>N/4=50
gecikmeye kadar ACF ve PACF korelogram grafikleri ¢izdirilmistir. ACF ve PACF
grafiklerine bakildiginda Otokorelasyon katsayilariin sifira yavas bir sekilde yaklasmasi
serinin duragan olmadigi hakkinda bir fikir vermektedir. Duragan olamayan bir serinin
analiz edilebilmesi i¢in duragan hale getirilmesi gerekir. Bu durumda serinin birinci
farklar1 alimir. Eger otokorelasyon degerleri birinci ve ikinci gecikmeden sonra hizlica
sifira yaklasiyorsa veya istatistiki agidan anlamli degillerse, birinci farklardan meydana
gelen serinin duragan olduguna karar verilir. Fakat birinci dereceden farklar serinin
otokorelasyon katsayilari ilk iki gecikmeden sonra sifira yaklagmiyorsa ve istatiski agidan

anlaml ise, seride duraganliga ulasilmadigi anlagilir. Duraganligin saglanmasi i¢in ikinci
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dereceden farkinin alinmasi gerekir. Seri duragan hale gelmiyorsa logaritmasi alinmasi
gerekmektedir. Kullanilan serinin farklari alindiktan sonra duraganlagmadigi goriildiigii
icin logaritmasi alinmigtir.

ARIMA model tahmini i¢in en iyi sonuglari almak adma her bir model tek tek
denerek belirlenmistir. Secilen ARIMA modelinin tahmin sonuglari, MS (Mean Square-
Ortalama hata kare), P-degeri, katsayis1 gibi istatistiksel sonuclar elde edilmistir. Elde

edilen u;’ler (hata terimleri) yardimi ile tahmini degerler hesaplanmaistir.
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Sekil 19. ACF korelogram grafigi
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Sekil 20. PACF korelogram grafigi



3. BULGULAR

Bu calismada, Endiistri 4.0 teknolojisini kullanilan bir fabrikanin iiretim hattindan
sensor yardimi ile alinan 15 dakika da bir elde edilen alev, basing, hareket, nem, sicaklik,
ylizey sicakligi verilerinin her biri saatlik veriye doniistiiriilerek alev (221), basing (221),
hareket (183), nem (116), sicaklik (44) ve ylizey sicakligi (170) yeni bir veri seti elde
edilmistir. Her bir veri egitim ve test olmak iizere basit rassal ayirim yontemi ile egitim ve
test veri seti olarak iki parcaya ayrilmistir. ANFIS metodu dogasi geregi bu ayrima ihtiyag
duymaktadir. Her bir veri setinin %901 egitim veri seti, %10’u ise test veri seti olarak tespit
edilmistir. Modeller bu egitim verilerine gore sistem yapisini 6grenecek ve daha sonra test
verileri ile 6grendikleri yapinin dogrulugunu tespit edeceklerdir.

Bulanik zaman serisinin tiyelik fonksiyonlart RMSE ve MAPE degerlerine bakilarak
egitim veri seti i¢in en 1iyi iyelik fonksiyonu belirlendi. Burada, egitim kiimesi i¢in
basarimi en iyi yapan model se¢ilmistir. Veri setlerinin egitim ve test degerlerinin ANFIS
ve Box-Jenkins yontemi kullanilarak elde edilen sonuglar karsilastirilmasinda RMSE ve
MAPE degerleri kullanilmistir. ki model arasinda hangisinin daha iyi sonug verecegi elde

edilen performans ol¢iilerine gore kiyaslanmustir.

3.1. ANFIS Model Sonuclari

ANFIS yontemi icin literatiir kisminda yer alan bilgilere bas vurularak, ANFIS
yontemi birinci derece Sugeno bulanik ¢ikarim sistemi kullanilarak veri setleri i¢in en 1yi
iiyelik fonksiyonunu belirlenmistir. Her bir iiyelik fonksiyonu tek tek denenerek elde
edilen sonuclar kendi aralarinda karsilastirilmistir ve RMSE degeri en diisiik fonksiyon
tercih edilmistir.

Alev degiskeni i¢in tiyelik fonksiyonlarinin RMSE degerlerinin gosterimi Tablo 2’de
belirtilen iiyelik fonksiyon tipleri icin iiyelik fonksiyonuna uygulanan islemler tek tek
yapilmistir ve her bir iiyelik fonksiyon c¢esidi i¢in elde edilen degerler verilmistir. Egitim

kiimesi icin RMSE degerlerine bakilip en az hataya sahip tiyelik fonksiyonu secilmistir.
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Tablo 8. Alev degiskeni i¢in iiyelik fonksiyonlarinin RMSE degerlerinin gosterimi

Uyelik Fonksiyonu Egitim- RMSE Test- RMSE
trimf 2.0351 3.2726
trapmf 1.9011 1.81
gbellmf 1.8664 1.6532
gaussmf 1.8783 1.9172
gauss2mf 1.8671 1.641
pimf 1.9112 1.8882
dsigmf 1.8729 1.7502
psigmf 1.8628 1.7957

Tablo 8 incelendiginde, en iyi sonucun Sigmodial iiyelik fonksiyonuna (psigmf) ait
oldugu yani en az hata degerinin Sigmodial tiyelik fonksiyonuna ait oldugu goériilmektedir.

Sigmodial tiyelik fonksiyonu formiilii Esitlik (94) ile verilmistir.

1

1+e a0 G4

fGxa,c) =

Alev degiskeni i¢in, ANFIS asamalarii adim adim gerceklestirildikten sonra
modelin tahmin ettigi test degerleri ile gercek test veri setinin karsilagtirma grafigi Sekil
21°de goriilmektedir. Sekil 21°de mavi olarak goriilen ¢izgi gercek degerleri, kirmizi
olarak goriilen c¢izgi Sigmodial iiyelik fonksiyonunun tahmin ettigi bulanik degerleri
gostermektedir. Sekil 21°e bakildiginda gergek degerler ile Sigmodial iiyelik fonksiyonuna
ait bulanik degerler arasinda kabul edilebilir diizeyde bir yakinlik oldugu goriilmektedir.
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Sekil 21. Alev degiskeni ger¢ek ve bulanik deger grafigi

Basing degiskeni i¢in kullanilacak iiyelik fonksiyonunu belirlemek i¢in biitiin iiyelik
fonksiyonlar1 tek tek denenmistir. Egitim sonucu olusan her bir iiyelik fonksiyonlar1 Tablo

9°da gosterilmistir.

Tablo 9. Basing degiskeni i¢in liyelik fonksiyonlariin RMSE degerlerinin gosterimi

Uyelik Fonksiyonu Egitim- RMSE Test- RMSE

trimf 1.9713 2.4007
trapmf 1.901 1.8348
gbellmf 1.8538 2.1236
gaussmf 1.8637 2.1978
gauss2mf 1.8436 1.9602
pimf 1.8984 1.8836
dsigmf 1.8503 1.8258
psigmf 1.8644 1.8288
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Tablo 9 incelendiginde, Gauss liyelik fonksiyonunun (gauss2mf - tam simetrik) en az
hata degerine sahip oldugu goriilmektedir. Gauss liyelik fonksiyonu formiilii Esitlik (95) ile

verilmistir.

—(x=¢)*
f(x;0,c) =e 202

(95)
Basing degiskeni icin, ANFIS asamalarint adim adim gerceklestirildikten sonra
modelin tahmin ettigi test degerleri ile gergek test veri setinin karsilastirma grafigi Sekil
22°de goriilmektedir. Sekil 22°de mavi olarak goriilen ¢izgi gercek degerleri, kirmizi
olarak goriilen c¢izgi Gauss iyelik fonksiyonunun tahmin ettigi bulanik degerleri
gostermektedir. Sekil 22°e bakildiginda gergek degerler ile Gauss iiyelik fonksiyonuna ait
bulanik degerler arasinda kabul edilebilir diizeyde bir yakinlik oldugu goériilmektedir.
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Sekil 22. Basing degiskeni gercek ve bulanik deger grafigi

Hareket degigkeni i¢in kullanilacak iiyelik fonksiyonunu belirlemek i¢in biitiin iiyelik
fonksiyonlar1 tek tek denenmistir. Egitim sonucu olusan her bir iiyelik fonksiyonlar1 Tablo

10°da gosterilmistir.
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Tablo 10. Hareket degiskeni i¢in iiyelik fonksiyonlarnin RMSE degerlerinin

gosterimi
Uyelik Fonksiyonu Egitim- RMSE Test- RMSE

trimf 0.82705 1.2857
trapmf 0.88326 1.324
gbellmf 0.85918 1.2963
gaussmf 0.86008 1.2852
gauss2mf 0.82465 1.3731
pimf 0.86961 1.3534
dsigmf 0.82438 1.3928
psigmf 0.82414 1.3837

Tablo 10’a gore en iyi sonucun Sigmodial iiyelik fonksiyonuna (psigmf) ait oldugu
bagka bir ifadeyle en az hata degerinin Sigmodial iiyelik fonksiyonuna ait oldugu

goriilmektedir. Sigmodial tiyelik fonksiyonu formiilii Esitlik (96) ile verilmistir.

f(x;a,c) = (96)

1+e a0

Hareket degiskeni i¢in, ANFIS asamalarim1 adim adim gergeklestirildikten sonra
modelin tahmin ettigi test degerleri ile gercek test veri setinin karsilastirma grafigi Sekil
23’te goriilmektedir. Sekil 23’°te mavi olarak goriilen ¢izgi gercek degerleri, kirmizi olarak
gorillen ¢izgi Sigmodial iiyelik fonksiyonunun tahmin ettigi bulanik degerleri
gostermektedir. Sekil 23’e bakildiginda gergek degerler ile Sigmodial iiyelik fonksiyonuna

ait bulanik degerler arasinda gozle goriilebilir bir farklilik oldugu goriilmektedir.
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Sekil 23. Hareket degiskeni gercek ve bulanik deger grafigi

Nem degiskeni i¢in kullanilacak iiyelik fonksiyonunu belirlemek icin biitiin tiyelik
fonksiyonlar1 tek tek denenmistir. Egitim sonucu olusan her bir iiyelik fonksiyonlar1 Tablo

11°de gosterilmistir.

Tablo 11. Nem degiskeni i¢in tliyelik fonksiyonlarinin RMSE degerlerinin gosterimi

Uyelik Fonksiyonu Egitim- RMSE Test- RMSE
trimf 1.9009 2.7704
trapmf 1.8477 3.0256
gbellmf 1.846 3.0157

gaussmf 1.8512 3.0394
gauss2mf 1.8818 3.0642
pimf 1.901 3.0554
dsigmf 1.89 3.0858
psigmf 1.892 3.0789
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Tablo 11°e gore, en az hata degerine sahip oldugundan dolay1 en iyi sonucun Can

sekilli tiyelik fonksiyonuna (gbellmf) ait oldugu goriilmektedir. Can sekilli {yelik

fonksiyonu formiilii Esitlik (97) ile verilmistir.

1
f(x;a,c) =
1+|

X —C
a

|2b

97)

Nem degiskeni icin, ANFIS asamalarini adim adim gerceklestirildikten sonra

modelin tahmin ettigi test degerleri ile gergek test veri setinin karsilagtirma grafigi Sekil

24°te goriilmektedir. Sekil 24°te mavi olarak goriilen ¢izgi gercek degerleri, kirmizi olarak

goriilen ¢izgi Can sekilli {yelik fonksiyonunun tahmin ettigi bulanik degerleri

gostermektedir. Sekil 24’e bakildiginda gergek degerler ile Can sekilli tiyelik fonksiyonuna

ait bulanik degerler arasinda farkliliklar oldugu goriilmektedir.
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Sekil 24. Nem degiskeni ger¢ek ve bulanik deger grafigi

Sicaklik degiskeni i¢in kullanilacak iiyelik fonksiyonunu belirlemek igin biitiin

iiyelik fonksiyonlar tek tek denenmistir. Egitim sonucu olusan her bir iiyelik fonksiyonlari

Tablo 12°de gosterilmistir.
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Tablo 12. Sicaklik degiskeni icin tiiyelik fonksiyonlarinin RMSE degerlerinin

gosterimi
Uyelik Fonksiyonu Egitim- RMSE Test- RMSE

trimf 1.4134 1.3843
trapmf 1.1303 4.2356
gbellmf 1.0952 29.1389
gaussmf 1.1457 38.0897
gauss2mf 1.2749 8.8098
pimf 1.0826 4.7564
dsigmf 1.9821 29.8031
psigmf 1.3208 20.5509

Tablo 12 incelendiginde, en iyi sonucun en az hata degeri ile [] tyelik
fonksiyonunun (pimf) oldugu goriilmektedir. [ [ iiyelik fonksiyonu formiilii Esitlik (98) ile

verilmistir.

( 0, x<a
X — a2 a+b
(b—a)'a_xS 2
1_2<x—b)2 a+b<x<b
b—al’ 2
1, b<x<c
f(x;a,b,c,d)=<1_2(x_c)2 e (98)
d—c¢/ ' ~~ 2
2<x—d)2 C+d<x<d
d—c/’ 2 -7
0, x=>d

Sicaklik degiskeni icin, ANFIS asamalarimi adim adim gerceklestirildikten sonra
modelin tahmin ettigi test degerleri ile gercek test veri setinin karsilastirma grafigi Sekil
25’te goriilmektedir. Sekil 25’te mavi olarak goriilen ¢izgi gercek degerleri, kirmizi olarak
goriilen ¢izgi [ ] tiyelik fonksiyonunun tahmin ettigi bulanik degerleri gostermektedir. Sekil
25 incelendiginde gercek degerler ile [] liyelik fonksiyonuna ait bulanik degerler arasinda

kesisen degerlerin oldugu ve bazi degerler arasinda farkliliklar oldugu goriilmektedir.
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Sekil 25. Sicaklik degiskeni gergek ve bulanik deger grafigi

Yiizey sicakligi degiskeni i¢cin kullanilacak iiyelik fonksiyonunu belirlemek igin
biitiin tiyelik fonksiyonlari tek tek denenmistir. Egitim sonucu olusan her bir iiyelik

fonksiyonlar1 Tablo 13’te gosterilmistir.

Tablo 13. Yiizey sicakligr degiskeni i¢in {iyelik fonksiyonlarinin RMSE degerlerinin

gosterimi
Uyelik Fonksiyonu Egitim- RMSE Test- RMSE

trimf 0.84214 0.90862
trapmf 0.87013 0.95654
gbellmf 0.82185 0.89014
gaussmf 0.83067 0.89239
gauss2mf 0.83384 0.93337
pimf 0.87659 0.97335
dsigmf 0.83644 0.92874
psigmf 0.83577 0.92515
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Tablo 13’e gore, Can sekilli tiyelik fonksiyonunun (gbellmf) en az hata degerine
sahip oldugu goriilmektedir. Can sekilli iiyelik fonksiyonu formiilii Esitlik (99) ile

verilmistir.

1
f(x;a,c) = —|2b (99)

1+|x;c

Yiizey sicakligi degiskeni icin, ANFIS asamalarini adim adim gergeklestirildikten
sonra modelin tahmin ettigi test degerleri ile gercek test veri setinin karsilastirma grafigi
Sekil 26°da goriilmektedir. Sekil 26’da mavi olarak goriilen ¢izgi ger¢ek degerleri, kirmizi
olarak goriilen ¢izgi Can sekilli liyelik fonksiyonunun tahmin ettigi bulanik degerleri
gostermektedir. Sekil 26’a gore gercek degerler ile Can sekilli {iyelik fonksiyonuna ait
bulanik degerler arasinda bazi degerlerin Ortlistiigii ve bazi degerlerin farkli oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 26. Yiizey sicakligi degiskeni gergek ve bulanik deger grafigi
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3.2. ARIMA Model Sonuclari

ARIMA modeli i¢in literatiir kisminda yer alan bilgilere bas vurularak, her bir veri
seti icin tahmin modeli kurulmustur. Uygun ARIMA modeli belirlendikten sonra elde
edilen tahmin degerleri ile literatiir kisminda Tablo 3‘te verilen formiiller yardimiyla
RMSE ve MAPE degerleri hesaplanmastir.

Tablo 14’e gore, ARIMA modelinin Otoregresif terimi (AR(3)), Hareketli ortalama
terimi (MA(3)) ve Sabit katsayisinin anlamli oldugu istatistiksel olarak sdylenebilir (p
<0.05). Alev degiskeni egitim veri seti i¢in en uygun modelin ARIMA(3, 0, 3) oldugu

sOylenebilir.

Tablo 14. Alev degiskeni egitim verisi icin ARIMA model ¢iktisi

Tiir Katsay: Katsa})i;tS::lndart t P-degeri
AR(3) 0.8247 0.0519 15.88 0.000
MAQ3) 0.4893 0.0286 17.10 0.000

Sabit 51.272 1.048 48.91 0.000

Ortalama 961.84 19.67

Tablo 15°te sunulan, ARIMA modelinin AR(2) ve Sabit katsayinin anlamli oldugu
istatistiksel olarak sdylenebilir (p<0.05). MA(3)’iin anlamli olmadig1 goézlenmektedir
(p>0,05). Yapilan sinamalarda MS (Mean Square) degeri en diisiik ¢ikan ve gelecek donem
tahmini yapilabildigi goézlenen, alev degiskeni test veri seti i¢in en uygun modelin

ARIMA(2, 0, 3) oldugu sdylenebilir.

Tablo 15. Alev degiskeni test verisi icin ARIMA model ¢iktis1

. Katsay1 Standart . .
Tir Katsay Hatas: t P-degeri
AR(2) -0.9472 0.0990 -9.57 0.000
MA(3) 0.2734 0.3418 0.80 0.436
Sabit 45.5786 0.5070 89.90 0.000
Ortalama 945.01 10.51
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Tablo 16 incelendiginde, ARIMA modelinin AR(2), MA(3) i¢in (p<0.05) anlamh

oldugu goriilmektedir, d=1 olarak alindiginda basing degiskeni egitim veri seti i¢in en

uygun modelin ARIMA(2, 1, 3) oldugu soylenebilir.

Tablo 16. Basing degiskeni test verisi igcin ARIMA model ¢iktisi

Tiir Katsay1 S tanl(izz::ia});la tast t P-degeri
AR(2) -0.8450 0.0514 -16.44 0.000
MAQ3) 0.5218 0.0353 14.76 0.000

Fark (d) 1

Tablo 17’e gore, ARIMA modelinin AR(2) ve MA(2) modelinin istatistiksel olarak
anlamli oldugu sdylenebilir (p<0.05). d=1 olarak alindiginda basing degiskeni test veri seti

icin en uygun modelin ARIMA(2, 1, 2) oldugu sdylenebilir.

Tablo 17. Basing degiskeni test verisi icin ARIMA model ¢iktisi

Tiir Katsay: S tanl(i::'iaglla tast t P-degeri
AR(2) -1.0044 0.0359 -27.99 0.000
MA(2) -1.0460 0.0874 -11.96 0.000

Fark (d) 1

Tablo 18’de sunulan, ARIMA modelinin AR(5) ve MA(2) modelinin anlamli oldugu

goriilmektedir (p<0,05), d=1 olarak alindiginda hareket degiskeni egitim veri seti i¢in en

uygun modelin ARIMA(S, 1, 2) oldugu sdylenebilir.

Tablo 18. Hareket degiskeni egitim verisi i¢in ARIMA model ¢iktist

Tiir Katsay: S tanl(igiialila tast t P-degeri
AR(5) 0.1440 0.0793 1.82 0.071
MA(2) -0.9763 0.0115 -84.97 0.000

Fark (d) 1
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Tablo 19°da sunulan, ARIMA modelinin MA(1) ve Sabit katsayisinin degerlerine
bakildiginda istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir (p<0.05), d=1 olarak
alindiginda hareket degiskeni test veri seti i¢in en uygun modelin ARIMA(O, 1, 1) oldugu

sOylenebilir.

Tablo 19. Hareket degiskeni test verisi igin ARIMA model ¢iktist

Tiir Katsay1 S tanlgzgal?]lla tast t P-degeri
MA(1) 0.9381 0.2953 3.18 0.006

Sabit 0.71329 0.09587 7.44 0.000
Fark (d) 1

Tablo 20 incelendiginde, ARIMA modelinin AR(2), MA(3) modelinin anlaml

oldugu sdylenebilir (p<0.05), d=1 olarak alindiginda nem degiskeni egitim veri seti i¢in en

uygun modelin ARIMA(2, 1, 3) oldugu sdylenebilir.

Tablo 20. Nem degiskeni egitim verisi icin ARIMA model ¢iktisi

Tiir Katsay1 S tanl(i::ial?lltl tast t P-degeri
AR(2) -0.8132 0.0623 -13.05 0.000
MAQ3) 0.5307 0.0373 14.24 0.000

Fark (d) 1

Tablo 21°e gore, ARIMA modelinin AR(1), MA(1) modelinin istatistiksel olarak
anlamli olmadig1 sdylenebilir (p>0,05) ve Sabit katsayisinin anlamli oldugu gortilmektedir
(p<0,05), d=2 olarak alindiginda nem degiskeni test veri seti i¢in en uygun modelin

ARIMAC(1, 2, 1) oldugu sdylenebilir.



75

Tablo 21. Nem degiskeni test verisi icin ARIMA model ¢iktis1

Tiir Katsay1 Katsalz;tS;:lndart t P-degeri
AR(1) -0.4635 0.4076 -1.14 0.299
MA(1) 1.6000 0.7697 2.08 0.083

Sabit -1.645105 0.002905 -566.29 0.000

Fark (d) 2

Tablo 22’°de sunulan, ARIMA AR(2), MA(2) modelinin ve Sabit katsayisinin anlamli

oldugu goriilmektedir (p<0.05), d=1 olarak alindiginda sicaklik degiskeni egitim veri seti

icin en uygun modelin ARIMA(2, 1, 2) oldugu sdylenebilir.

Tablo 22. Sicaklik degiskeni egitim verisi i¢cin ARIMA model ¢iktisi

Tiir Katsay1 Katsal?fllatS::lndart t P-degeri
AR(2) -0.5302 0.1542 -3.44 0.002
MA(2) -1.1230 0.0599 -18.76 0.000

Sabit -1.6124 0.6906 -2.33 0.026

Fark (d) 1

Tablo 23’e gore, ARIMA modelinin AR(1), Sabit katsayisinin anlamli oldugu

goriilmektedir (p<0.05). Sicaklik degiskeni test veri seti i¢in en uygun modelin ARIMA(1,

0, 0) oldugu soylenebilir.

Tablo 23. Sicaklik degiskeni test verisi icin ARIMA model ¢iktisi

Tiir Katsay1 S tanlégiial?,l; tast t P-degeri
AR(1) -0.9983 0.2437 -4.10 0.055
Sabit 1917.72 5.67 337.94 0.000
Ortalama 959.692 2.840

Tablo 24 incelendiginde, ARIMA modelinin AR(2), Sabit katsayisinin anlamli

oldugu goriilmektedir (p<0.05). Yiizey sicakligi degiskeni egitim veri seti i¢in en uygun

modelin ARIMA(2, 0, 0) oldugu sdylenebilir.
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Tablo 24. Yiizey sicaklig1 degiskeni egitim verisi icin ARIMA model ¢iktisi

Tiir Katsay1 Katsalz;tS;:lndart t P-degeri
AR(2) 0.1907 0.0803 2.38 0.019
Sabit 347.839 0.426 817.19 0.000
Ortalama 970.854 1.188

Tablo 25’te sunulan, ARIMA modelinin MA(1)’in anlamli oldugu goriilmektedir
(p<0.05). Sabit katsayisinin anlamli olmadig1 sdylenebilir (p>0.05), d=1 olarak alindiginda
ylizey sicakligr degiskeni test veri seti i¢in en uygun modelin ARIMA(O, 1, 1) oldugu

sOylenebilir.

Tablo 25. Yiizey sicakligi test verisi igin ARIMA model ¢iktist

Tur Katsay S tanlggiia});; . t P-degeri
MA(1) 1.2027 0.2200 5.47 0.000

Sabit -0.12002 0.08504 -1.41 0.180
Fark (d) 1

3.3. Bulanik Zaman Serisi ile Zaman Serisinin Karsilastirilmasi

Calismada, Excel kullanilarak ANFIS ve ARIMA yontemleri ile elde edilen
sonuglarin karsilagtirllmasina yonelik kullanilan degerlerin hata kareleri ortalamasinin
karekokii (RMSE) ve mutlak hata yiizdeleri ortalamasi (MAPE) degerleri her iki yontem
icin de hesaplanmistir.

Tablo 26’da verilen (alev, basing, hareket, nem, sicaklik, yiizey sicakligi)
degiskenlerin ANFIS ile elde edilen RMSE (egitim ve test verileri) ve hesaplanan MAPE
(egitim ve test verileri) degerleri verilmistir. Bunun yam sira tabloda kullanilan
degiskenlerin ARIMA yontemi ile elde edilen RMSE (egitim ve test verileri) ve

hesaplanan MAPE (egitim ve test verileri) degerleri de verilmistir.
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Tablo 26. ANFIS ve ARIMA RMSE ve MAPE degerleri

:
2y Egitim Test Egitim Test
QD
=
]
RMSE | MAPE | RMSE MAPE RMSE | MAPE | RMSE | MAPE
E 1.8628 0.1300 1.7957 0.1415 9.7929 0.6411 15.8003 1.1740
-
<
O
é 1.8433 0.1276 1.9602 0.1638 9.8285 0.6483 15.1852 1.2332
<
==}
=
% 0.8241 0.0654 1.3837 0.1088 5.4314 0.3483 2.3490 0.1849
<
=
= 1.8460 0.1504 3.0157 0.2832 10.7285 0.7942 10.3115 0.7869
=
(4
=
é 1.0809 0.0805 4.7564 0.4231 10.8116 | 0.7636 11.3037 0.6672
<
Q
e
n
=
o j 0.8219 0.0664 0.8901 0.0793 5.2650 0.3486 1.6521 0.1037
Q<
Han) E
>~ »n

Tablo 26’da yer alan RMSE ve MAPE degerlerine bakildiginda bu calismada

kullanilan, Endiistri 4.0 teknolojisi kullanilan bir fabrikanin iretim hattindan sensor

yardimi ile alinan zaman serisi verilerinde (alev, basing, hareket, nem, sicaklik, ylizey

sicakligl) ANFIS yontemi birinci derece Sugeno bulanik mantik ¢ikarim sistemi
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kullanilarak elde edilen veri setlerinin hesaplanan RMSE ve MAPE degerlerinin, ARIMA
yontemi kullanilarak hesaplanan RMSE ve MAPE degerlerine gore egitim ve test degerleri
daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bu ¢aligmada kullanilan veriler icin ANFIS yonteminin

daha iyi sonuglar verdigi istatistiksel olarak %95 giivenilirlikle sGylenebilir.



4.SONUCLAR VE ONERILER

Gliniimiizde hizli bir sekilde ilerleyen teknoloji ile an1 yakalayabilmek ve igletmenin
gelirlerini artirmak ve ayni zamanda isletme olarak bulundugu konumu korumasi
gerekmektedir. Bu sebeple ortaya cikan gelecek tahmini ihtiyacini istatistiksel olarak
kullanilabilen veriler ve istatistiksel olarak elde edilen sonuglari yorumlamayi bilmek
gerekmektedir. Bugiinlerde adindan sik¢a soz ettiren Bulanik Mantik kavrami sozsel
ifadeleri, kurulacak olan modele ekleyebilmesi ya da modelden kullanilabilir ve
anlagilabilir sozsel ifadelerle ¢ikarim yaparak elde edilen sonuglarin kolayligi bakimindan
veri kiimelerinden kullanilabilir bilgi edinmek amaciyla en ¢ok tercih edilen yontemlerden
biri olmustur.

Bu tez kapsaminda, Endiistri 4.0 teknolojisi kullanan bir fabrikanin hammadde
kaybin1 engellemek, daha uygun {iretim plan1 yapabilmek ve olast kotii durumlar igin
onlem alabilmek amaciyla fabrikanin iiretim hattindan sensor yardimiyla elde edilen zaman
serisi verilerini klasik zaman serisi ve bulanik zaman serisi yontemlerine bagvurularak
veriler iizerinde kullanilan yontemlerin hangisinin hata kareler ortalamasmin (RMSE) ve
ortalama mutlak yiizde hatasinin (MAPE) en iyi oldugunu gérmek, bu ¢calismada kullanilan
veriler i¢in hangi modelin daha uygun ve daha aciklayici oldugunu gérmek amaciyla
uygulanmuistir.

ANFIS yo6ntemini kullanabilmek icin veri setinin yapisi egitilmesi gerekmektedir.
Egitim seti ve test seti olarak isimlendirilen veri setleri ANFIS’in etkin sonuglar vermesi
icin kullanilmaktadir. Bu sebeple biitiin veri kiimeleri i¢in egitim setinin rassal yontemle
secilmistir. Calisma sonuglar1 incelendiginde ANFIS modeli ile ARIMA modelinin
kiyaslamasinda, ANFIS modelinin daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir. Fakat bu sonuglar
ANFIS model yapisin1 kurabilmek adina egitim veri seti ve test veri seti olarak iki gruba
ayrilan veri setleri ARIMA modeli iginde kullanildiginda daha iyi sonu¢ verdigi
goriilmiistiir. Bunun yani sira, ANFIS modelinin en az iki girdiye ihtiya¢ duydugu ve az
girdi sayisi ile daha en etkin sonuglar verdigi gozlenmistir.

ANFIS yontemi geleneksel yontemlere gore daha az zamana ihtiya¢ duymaktadir. Bu
yontemde, veri setleri arasi iligkinin tanimlanmasi gerektirmez. Veriler arasindaki iligkiyi

egitim veri seti yoluyla ANFIS kendi kendine 6grenir. ANFIS ve ARIMA bu konuda
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karsilastiracak olursak; ANFIS, veri kiimesi i¢in uygun bir model se¢imi s6z konusu
oldugunda ARIMA modeline gore daha az zaman ve efor gerektirmektedir. Bunun yani
sira daha hassas Gl¢iimler icin zaman aralig1 daha diisiik hale getirilebilir.

Bu tez calismasinda girdi degiskenleri icin iki dilsel degisken tanimlanmistir, fakat
ANFIS de bir¢ok farkli dilsel degisken tanimlanabilir. Burada girdi veri seti ve ¢ikti
degeri, “minimum” ve “maksimum” iki dilsel degisken ile derecelendirebilir. Kurulan bu
model veri kiimesi i¢inden anlamli kurallar tiiretmektedir. Bu calismada, uygulama
kisminda modelin iirettigi kurallar verilmistir. ANFIS modeli; kural degistirme,
tanimlanmis kuralin silinmesine veya yeni kurallar eklenmesine izin vermektedir. ANFIS
modelinin mimari yapisinin ¢iktisin1 verirken, bunun yani sira degiskenler arasindaki
iliskinin grafiksel olarak ifade edilmesini miimkiin kilar. Bu ¢alisma i¢in, bulanik mantik
yontemi klasik mantik yontemine goére daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Ancak,
ANFIS metodu ile ARIMA metodu arasindaki MAPE degerleri farkinin olduk¢a az oldugu
goriilmektedir.

ANFIS ve ARIMA yontemlerinde uygun modelin ortaya ¢ikarilmasi esnasinda
bir¢ok deneme yapilmalidir. ANFIS verileri i¢in hangi egitim metodunun kullanilacagi,
veri setinin biiylikligii, kullanilacak tiyelik fonksiyonunun tipi, ¢ikt1 degerlerinin kalitesini
belirler. Bu maddeler deneme yoluyla en iyi sonug¢ belirlenir. Bu caligmada, ANFIS
yaklagimi i¢in birinci derece Sugeno yaklagimi en iyi sonucu veritken, ARIMA
yonteminde her veri seti i¢in farklt modeller en iyi sonucu vermistir. Bu da, ARIMA
modelleri i¢in genellestirme yapilamayacagi anlamina gelmektedir.

Bu caligmada bulanik kiime kuramina dayali olarak ANFIS yaklagimi tercih edildi.
ANFIS yaklagimi incelendi ve ANFIS yaklagiminda birinci derece Sugeno bulanik mantik
cikarim sistemi kullanilarak farkli tiyelik fonksiyonlarin 6ngoriideki etkisi arastirildi ve en
iyi lyelik fonksiyonu belirlendi. Ayrica ARIMA y6ntemi i¢in en uygun modeller
belirlenerek, bunun yani sira her iki yontem i¢in elde edilen RMSE ve MAPE degerleri
karsilastirilmistir. Endiistri 4.0 teknolojisi kullanilan bir fabrikanin iiretim hattindan alinan
zaman serisi verileri tizerinde ANFIS ve ARIMA modelleri kiyaslandiginda ANFIS

modelinin daha iyi sonuglar verdigi gézlenmektedir.
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