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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

a; i. kuralla iliskili regresyon dogrusu katsayilari,
Aji i kuralinda p, (x;):Xj— [0,1] tyelik fonksiyonuna sahip x; girdi
i

degiskeni ile iliskili dilsel etiket,

b; 1. kuralla iligkili regresyon dogrusu sabiti,

B; i kuralinda pg (y):Y — [0,1] tyelik fonksiyonuna sahip y c¢ikti
degiskeni ile iliskili dilsel etiket,

C Sabit terim, (boliim 1.3.9)

C Sistem modelindeki kurallarin sayisi, 6bek sayisi, (boliim 2-3)

Cy Kovaryans matrisi,

dizk x; noktasindan v; 6bek merkezine olan A — norm uzakliginin karesi

D; Kosegen matris,

D, t-1 donemine ait trend/y181lma degeri,

Ei(B,) Bulanik 6bek regresyon modeli i¢in hata fonksiyonu,

F, t donemine ait tahmin degeri,

G, t anindaki ardisik talepler arasindaki gercek zamana,

J EC Gelistirilmis bulanik 6bekleme i¢in amag fonksiyonu

Im Bulanik 6bek ortalamalari i¢in amag fonksiyonu,

k Tahmin ay1 sayisi,

1 Egitim veri seti geriye doniik ay sayisi

L, t donemine ait veriden simdiye kadar olan tahminlerin mevcut seviyesi,

m Ussel agirlik, bulaniklik mertebesi

p Varislar aras1 zamanlarin ortalamasi, (boliim 1.3.7)

p Otoregresif kismin derecesi, (boliim 1.3.9)

P, t anindaki ardisik talepler arasindaki diizeltilis zamani,

q Hareketli ortalama kisminin derecesi,

S Bir sezondaki donem sayisi,

S; t donemine ait sezonsal endeksi,

SE; Gelistirilmig bulanik 6bekleme i¢in 'y, ¢ikti degeri ile gegici

fonksiyonun degeri arasindaki hata,
t; Ardisik iki talep arasindaki zaman/agiklik,
U Bulanik bolumleme matrisi,
2 t donemindeki talep degerine verilmis agirlik,
W, ARIMA modeli i¢im zaman serisi verisi,
X t anindaki her bir talebin gercek biiyiikliigiinii, zaman serisi verisi,
j. girdi degiskeni, j=1,...,nv, nv girdi degiskenlerinin toplam sayisi
X;’nin tanim kiimest,
Cikt1 degiskeni,
y’nin tanmim kiimesi,
1. kuralin, R;, model c¢iktisi,

t+1donemine ait tahmin degert,
t anindaki her bir talebin diizeltilmis biiyiikliigiinii,

o

oo X

N
=
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Kisaltmalar

ADI
ADF
AMAPE

AR
ARIMA

ARMA
BFBM
BKT
BM
BSM
BSMGBF
BOO
BORM
CV
GBO
GBF
ISE
KURAL

Ussel diizeltme katsayzsi,

Trend diizeltme katsayisi,

Bulanik 6bek regresyon modeli ve bulanik model ic¢in fonksiyon
parametreleri,

Sezonsal endeksler i¢in diizeltme katsayisi,

Bulanik fonksiyonlar ile bulanik model fonksiyon parametreleri,

Durdurma parametresini,

1 donemindeki yedek parcanin tiiketim miktari,

Hata terimi,

Hareketli ortalama parametresi,

1 O6beginin merkezi,

Taleplerin ortalamasi,

Her bir i kural1 ve her bir j veri vektorii elemani icin iiyelik degeri,

i. Obekteki k.vektoriin iiyelik derecesinin degeri,

Harmonikler icin sabit

Gelistirilmis bulanik 6bekleme i¢in tiyelik degerleri vektorii,
Onciillerin toplanmasi sonucu i kuralinin iiyelik degeri,
Otoregresyon model parametresi,

Gelistirilmis bulanik 6bekleme icin girdi vektorii
Gelistirilmis bulanik 6bekleme icin fonksiyon parametreleri,
R"™in A — norma bagimlilig,

MIN baglacini kullanan iicgen norm,

MAK baglacini kullanan iiggen norm,

: Average Demand Interval (Talepler Aras1 Variglarin Ortalamasi)

: Augmented Dickey-Fuller Test (Birim Kok Testi)

: Adjusted Mean Absolute Percentage Error (Diizeltilmis Ortalama
Mutlak Yiizde Hata)

: Autoregressive (Otoregresif)

: Autoregressive Integrated Moving Averages (Duragan Olmayan
Dogrusal Stokastik Model)

: Autoregressive Moving Averages (Otoregresif Hareketli Ortalamalar)

: Bulanik Fonksiyonlar ile Bulanik Model

: Bulanik Kural Tabalar1

: Hoppner & Klawonn’un Bulanik Modeli

: Bulanik Sistem Modelleme

: Bulanik Sistem Modeli Gelistirilmis Bulanik Fonksiyonlar

: Bulanik Obek Ortalama

: Bulanik Obek Regresyon Modeli

: Coefficient of Variance (Varyans Katsayis1)

: Gelistirilmis Bulanik Obekleme

: Gelistirilmis Bulanik Fonksiyonlar

: Mantiksal Gerektirme Baglaci,

: Bulamk Kurallarin Model Ciktilarim Toplamak icin Kullanilan
Mantiksal Baglac,
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MAPE
MA

PB
RGRMSE

RMSE
S-ARIMA

S-MAPE

T-S

u1

VE

: Mean Absolute Percentage Error (Ortalama Mutlak Yiizde Hata)

: Moving Averages (Hareketli Ortalamalar)

: Percentage Best (Yiizde En Iyi)

: Relative Geometric Root-Mean Square Error (Goreceli Geometrik

Kok Ortalama Karesel Hata)

: Root Mean Square Error (Kok Ortalama Karesel Hata)
: Seasonal Autoregressive Integrated Moving Averages (Sezonsal

Duragan Olmayan Dogrusal Stokastik Model)

: Symetric-Mean Absolute Perrcentage Error (Simetrik Ortalama

Mutlak Yiizde Hata)

: Takagi-Sugeno
: Uyelik 1liskisinde Ise - Atamanm Veya Tamimlamanin Kesin

Olmadigin1 Gosterir,

: Her Kuralin Atesleme Derecesini Bulmak Igin Verilen Bir Gozlem

Icin Girdi Degiskenlerinin Uyelik Degerlerinin Toplamak Icin
Kullanilan Mantiksal Baglac,
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OTOMOTIV YEDEK PARCA TALEPLERININ TAHMINI iCIN BULANIK
KUMELEME MODEL ONERISI

OZET

Bu calismada, bir otomotiv sirketi i¢cin yedek parga taleplerinin tahmini i¢in bulanik
kiimeleme modeli onerilmistir. Bulanik modelleme yaklagimina bulanik fonksiyon
yapisini yani tyelikleri ve/ya iiyelikler ile girdi degiskenlerinin ¢arpimlarini dahil
ederek yeni bir Obekleme algoritmasi Onerilmistir. Buna bagh olarak, sistemi
modellemek i¢in bulanik modelleme ¢ikarsama algoritmas:t kullanilmistir. Bu
algortima ©bekleme algortimasina {iiyelikerin dahil edilmesi sebebi ile modifiye
edilmistir. Onerilen modelleme yaklasimu, literatiirde yer alan onceki modeller ile
gercek veri iizerinden karsilastirllmistir. Calismada, veriye en uygun modeller ve bu
modellere ait parametreler saptanmistir. Onerilen model, uygulamaya konu yedek
parca verisi icin diger modellere ile karsilastirildiginda AMAPE olciitiine gore daha
1yl performans gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik Modelleme, Bulanik Obekleme, Yedek Parca Talep
Tahmini.
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FUZZY CLUSTERING MODEL PROPOSAL FOR FORECASTING
AUTOMOTIVE SPARE PART DEMANDS

ABSTRACT

In this study, a fuzzy clustering model is proposed for an automotive firm to forecast
spare part demands. A new fuzzy function structure is poporsed to fuzzy modeling
approach by addingmemberships and/or multiplying memberships and input variables.
Correspondingly, fuzzy modeling inference algorithm is used for modeling the system.
This algorithm is modified due to adding the memeberships to the clustering algorithm.
Proposed modeling algorithm is compared with the earlier models in literature by real
data. In this study, the poper models to the data and the parameters belong to the
models are determined. Suggested model is performed better than by comparing with
other models for the spare part data subject to this application by AMAPE measure.

Keywords: Fuzzy Modelling, Fuzzy Clustering, Spare Part Demand Forecasting.



GIRIS

Endiistriler servis kalitesini cevap verme siiresi olarak 6lgmektedirler, bu da miisteri
sorununu bildirdikten itibaren tamire veya yedek parca degisimine kadar gecen siireyi
kapsar. Yiiksek servis kalitesi saglamak i¢in iireticiler, merkezi depo veya servis
saglayicilar cevap verme siiresini en aza indirgemek icin depolarinda parca
stoklamaktadirlar. Yedek parcalar pahalidirlar ve zamanla degerini kaybetme ve/veya
devre dis1 olma riski ve maliyetlerini barindirirlar. Dolayisiyla, bu durum iireticileri/
merkezi depo yoneticilerini stok seviyelerini oldukca diisiik seviyede tutmaya zorunlu
kilmaktadir. Celisen bu durum uygun stok politikas1 belirlenerek, talebin dogru

tahminlemesi ile dogru bir dengeye oturacaktir.

Cevap verme siiresinde miisteri beklentisinin karsilanmasi stok politikasina baglidir.
Eger talep edilen yedek parca stoklarda ise miisteri ihtiyac1 hizla yanitlanacaktir ve
cevap verme siiresi Onemini Yyitirecektir. Diger taraftan talep edilen yedek parca
stoklarda mevcut degil ise, cevap verme siiresi yedek parcanin degisim / tamir siiresine

ek olarak tedarik siirelerini de icerecektir.

Otomotiv ve uzay endiistrisini karakterize eden bazi onemli noktalar; yiizlerce hatta
binlerce yedek parca ve miisteri, diisiik arizalanama oranlari, siki cevap verme siireleri,
cok sayida yedek parca servis saglayicisi ve her depoda her parcadan icerecek temel

bir stok politikasidir.

Otomotiv yedek parcalarinda ortaya ¢ikacak talep yalnmizca arizalanmaya bagh
degildir, ayn1 zamanda araglarin periyodik bakim kapsaminda yedek parca ihtiyaclar
bulunmaktadir. Diger taraftan kazalar sebebi ile ortaya ¢ikan par¢a degisim ihtiyaclar
da s6z konusudur. Dolayisiyla ihtiya¢ tek bir sebepten degil birden ¢ok sebepten
kaynaklanabilmektedir. Zaten yedek parca talepleri siirekli bir talep icermedigi i¢in bu

tip bir belirsizligin sisteme dahil olmasi tahminlemeyi daha da gii¢lestirmektedir.



Literatiirde yedek parca taleplerin tahmini i¢in Onerilen baglica yontemler hareketli
ortalama, agirlikli hareketli ortalama, tek iissel diizeltme, Holt’un Lineer Modeli, Holt-
Winter metodu, Croston’un metodu, Syntetos ve Boylan’in metodu, Bootstrap metodu
ve son zamanlarda gelismekte olan yapay sinir aglar ile gelistirilen modeller gibi
metodlar bulunmaktadir. Yapilan literatiir incelemeleri sonucu yedek parca talep

tahminlemede bulanik sistem modelleme ile ilgili bir caligmaya rastlanmamustir.

Bu tez kapsaminda bir otomotiv firmasi icin yedek par¢a taleplerinin tahminlemesi

bulanik sistem modelleme ile yapilacaktir.

Bulanik sistem modelleri, klasik matematik modellerin tatmin edici sonuglar ortaya
koymada basarisiz oldugu belirsiz ve tam olarak acgiklanmamis sistemlerin
karmagikligi ile basa ¢ikmaya c¢alismaktadir. (Unal, 2009) Bulanik sistemler, bulanik
kiimeler ve bulanik mantik teorilerini temel alir. Bulanik sistemler belirsizlik iceren
kavramlar1 barindiran sistemler icin kullamighdir. Genellikle bulanik sistemler;
modellemede bulanik kural tabanlarmm ve girdi c¢ikti degiskenlerinin iyelik
fonksiyonlarinin birlikte kullanilmasi ile yapilandirilir. Bu modellerde, “Eger ...

ise...” kurallan girdi ¢ikti iliskilerinin ifade edilmesinde kullanilir.

Sistem en yaygin tanimiyla birbirleri ile etkilesim igerisinde bulunan elemanlar
biitiintidiir. Bu elemanlar ¢cogunlukla anlamli bir biitiin olusturma amaci ile bir araya
gelirler. Sistemdeki elemanlar girdiler ve ciktilar olup, bunlar arasindaki iligkiyi
tanimlayan ifadeye model denir. Eger sistemdeki elemanlar arasindaki iliskiler
bilinmiyorsa, sistemin modellenmesi ihtiyaci ortaya cikar. Algoritmik tekniklerin
mantiksal ¢ikarim ve bulugsal teknikler ile harmanlanmasi ile popiilerligi giderek
aratan bir yaklagim da akilli sistemlerdir. Bulanik mantik, yapay sinir aglari ve genetik
algoritmalar gibi teknikler klasik yapay zeka kavramlarindan tiiretilmistir (Unal,

2009).

Bu tez kapsaminda yedek parcalarin talep tahminlemesinde bulanik fonksiyonlarin
kullanimini barindiran sistem modelleme yaklagimlar1 kullanilacaktir. Bulanik Kural
Tabanlar1 (BKT) ile sistem modelleme klasik Bulanik Sistem Modelleme (BSM)
yontemleridir. BKT; hesaplama gii¢liigli, optimizasyon problemleri ve 6znellik gibi
bir takim giicliikleri beraberinde getirir. Bu yaklasimlar birden ¢ok girdi degiskeni

iceren ve bir ¢ikti degiskenine sahip sistemlerin modellenmesi i¢in Onerilmislerdir,
2



dolayisiyla sonraki donemin talebinin tahminlenmesinde kullanilabilecek bir

modelleme yontemi olarak denenecektir.

Bulanik fonksiyonlar ile bulanik sistem modelleme yaklasimi, bulanik kural tabanh
bulanik sistem modellerinden farkli olarak fonksiyon yapisinda iiyelik degerlerini de
kullanir. Uyelik degerleri “atomlar” gibi diisiiniilebilir ki, sahip oldugu giicii ortaya
c¢ikarmak igin aktive edilecek sistem davramisi ile ilgili potansiyel bilgiyi tutar. Uyelik
degerlerinden saptanan boyle potansiyel bilgi sistem davranisinin tahmin edicileri olan
yerel bulanik fonksiyonlarda tutulur (Unal, 2009). Bulanik kural tabani yapilarinin
yerine, verilen bir sistem i¢in modellerin olusturulmasinda bulanik fonksiyonlar

kullanilir (Celikyilmaz ve Turksen, 2009; Turksen, 2008).

[k boliimde literatiir arastirmasi ve literatiirde yer alan genel yontemler ile ilgili 6zet
bilgiler verilecektir. Ikinci boliimde bulanik sistem modellemede kullanilacak model
yapilar1 detayl bir sekilde ele almacaktir. Ugiincii boliimde yapilan calismaya ait
deney sonuglart ve bulgular verilecektir. Son olarak da; bulanik sistem modelleme ile
yapilan calisma, incelenen sistemde mevcutta kullanilan tek iissel diizeltme yontemi

ile karsilastirilarak sonuclar ve oneriler 6zetlenecektir.

Bu calisma ile yedek parca talep tahminlemede bulanik sistem modelleme ile
modelleme yapilabilirligi sinanacak, literatiirde bu konuda calisma olmamasinin

nedenleri tartigilacaktir.



1. GENEL BIiLGILER
1.1.  Literatiir Arastirmasi

Bir merkez deponun yedek parca envanteri, otomobil tedarik zincirleri ve lojistik
sistemlerinin operasyonel maliyetlerinin azaltilmasi ve hizmet seviyelerinin
artirlmasinda onemli rol oynar (Li ve Kuo, 2008). Arzu edilen servis diizeyini
saglamay1 garanti altina almak ve satis sonrasi servisleri saglayabilmek i¢in tedarik
zincirinde uygun noktalarda yedek parca stoklarinin bulunurlugu saglanmalidir. Bu tiir
parcalarin cogu olduk¢a pahali oldugundan biiyiikk miktarlarda paranin yatirimini
gerektirdigi Botter ve Fortuin (2000) tarafindan vurgulanmistir. Gallagher ve dig.
(2005) calismalarinda otomotiv yedek parca isinin diinya ¢apinda tiim yedek parca
endiistrisi igerisinde %?25’lik bir yer kaplayarak 50 milyon $’lik bir hacme sahip

oldugunu gostermislerdir.

Siparis karsilama oraninin maksimize etmek ve otomobilleri calisir durumda
tutabilmeyi saglayacak bir bakim kadrosu asiste etmek icin, merkez deponun biiyiik
bir giivenlik stogu tutmas1 gerekmektedir. Sonug olarak, biiyiik bir para baglanmis olur
ve envanter maliyeti hizli bir bicimde artar. Dolayisiyla, siparis karsilama oranim
arttirirken, envanter maliyetlerinin azaltilmasi son yillarda odak ¢alisma konusu haline

gelmistir.

Bu zamana kadar, literatiir dikkatini, yedek parca envanter yonetiminde genellikle,
istatistik prosese dayali talep degisimi varsayimi iizerinde yogunlastirmistir (Kennedy
ve dig. 2002). Sonug olarak, giivenlik stogu ve kayit noktas1 her zaman statik ve sabit
olarak dikkate alinir. Aslinda, otomobil yedek parcalar1 endiistrisinde, talep gitgide
daha degisken ve belirsiz hale gelmektedir. Talepteki bu tip dalgalanmalar, bazen son
miisterinin otomobilindeki belirsiz kosullardan ileri gelebilmekte, fakat olduk¢a sik
olarak tedarik zinciri talep belirsizliginde dnemli bir kaynaktir (6r. kirbag etkisi; Lee

ve dig., 1997).



Bu durumda, tahminleme merkez depoda otomobil yedek parcalarinin yonetimini
vadetmektedir. Dolayisiyla, son yillarda, bir¢cok arastirmaci caligmalarini, hizmet
seviyesinin gelistirilmesi ve envanter maliyetlerinin azaltilmasina yardimci olarak
yedek parcalarin talep tahmini iizerine odaklamaktadir. Literatiiriin cogu yedek parca
tahminlemesi iizerine modeller ve algoritmalarin tartisilmas1 ve analizi lizerinedir.
Ancak, bunlarin ¢cok az1 yerel depolari, final bakim istasyonlarini ve dahili ve deniz
asirt imalatcilart besleyen, merkez depodaki otomobil yedek parcalarinin {izerinedir.
Yedek parcalarin talep tahminlerinde geleneksel yaklagimlar yoneticilerin bilgi ve
deneyimini temel alan yoOnetici kararini, analog yaklasimi (Applebaum, 1996), zaman

serilerini ve regresyon modellerini icerir.

Cohen ve Agrawal (2006) yayinladiklar1 makalede yedek parca endiistrisinin ne kadar
biiylik oldugunu rakamlarla ortaya koymaktadirlar. Boylan ve Syntetos (2010)
taleplerin kesikli veya hem kesikli hem de kararsiz oluslarinin talep tahminlemeyi
zorlagtirdigint vurgulamislardir. Bunlar ugrastigimiz problemin karmasikliginin ve

biiytikliigiliniin bir gostergesidir.

Ghobar ve Friend (2003) teorinin pratigi ne derece yansittigini géstermek i¢in 13 farkli
tahmin metodunu sinamislardir. Calismalarinda; Winter’in Toplamli Sezonsallik
(Markidakis ve dig., 1998; Winters, 1960), Winter’in Carpimhi Sezonsallik
(Markidakis ve dig., 1998; Winters, 1960), Sezonsal Regresyon Modeli (Ragsdale ve
Plane, 2000), Bilesen Servis Omrii (Bowser, 1994), Talep Oranlarinin Agirlikl
Hesaplamasi (Boylan ve dig., 2008), Talep Tahminleyicilerin Agirlikli Regresyonu
(Boylan ve dig., 2008), Croston (1972), Tek Ussel Diizeltme (Markidakis ve dig.,
1998), Ussel Agirlikli Hareketli Ortalama (Holt, 2004), Trend Ayarli Ussel Diizeltme
(Sharaf ve Helmy, 2001), Agirlikl1 Hareketli Ortalama (Markidakis ve dig., 1998), Cift
Ussel Diizeltme (Persson ve Saccani, 2009), Uyarlamali Cevap Oranli Tek Ussel
Diizeltme (Markidakis ve dig., 1998) yontemlerini karsilastirmiglardir. Sonug olarak;
Ussel Agirlikli Hareketli Ortalama ve Croston’un tahminleme metotlarinin digerlerine
gore oldukca basarili sonuclar verdigi vurgulanmustir. Literatiirde yer alan ve tez

kapsaminda deginilecek olan zaman serisi temelli yontemler Tablo 1.1°de verilmistir.



Tablo 1.1. Literatiirde yer alan zaman serisi temelli yontemler

Simif Tahminleme Yontemi Referans

Geleneksel Hareketli Ortalama, (Brown, 1959),

Zaman Serisi Ussel Diizeltme, (Brown, 1962),

Yaklagimlari Ussel Agirlikli Hareketli (Markidakis ve dig., 1998)
Ortalama

Degistirilmis Ayarlamali Ussel Agirlikli (Johnston ve Boylan, 1996),

Geleneksel Hareketli Ortalama,

Zaman Serisi Ayarlamali Holt Metodu, (Bermudez ve dig., 2006),

Yaklasimlari Holt-Winters Metodu (Altay ve dig., 2008)

Croston’un Croston, (Croston, 1972),

Metodu ve (Rao, 1973),

Degistirilmis (Schultz,1987),

Versiyonlari Syntetos & Boylan Yaklasimi, (Syntetos ve Boylan, 2001),
(Syntetos ve Boylan, 2005),

Croston’un Degistirilmis (Leven ve Segerstedt, 2004)
Yaklasimi
Onyiikleme Degistirilmis Bootstrap Metodu  (Snyder, 2002),
Metodu (Willemain ve dig., 2004)
Talep Toplama Filtreleme / Obekleme Metodu  (Kalchschmidt ve dig., 2003),
/ Ayristirma (Kalchschmidt ve dig., 2006)

Boylan ve Syntetos (2010) tarafindan gelistirilen tahmin destek sistemi 3 bilesenden

olusmaktadir. Bunlar; 6n isleme, isleme ve son islemedir.

On isleme siireci; hizli veya yavas hareket goren, kesikli veya hem kesikli hem kararsiz
olup olmadigina dair kurallar icerir. Williams yavas hareket goren 6geler ile ilgili
problemi ortaya koymustur (Williams, 1984). Burada en temel kriter, siniflandirma
yaparken kategorizasyonun nasil yapilacaginin net bir sekilde ortaya konmasi
gerekliligidir. Syntetos ve dig. (2005) kesikli ve kesikli olmayan talep ogeleri icin
tasarlanmis metodlarin performanslarin1 hangi tahminleme metodunun daha iistiin
olduguna dair kurallar ¢ikarsamak i¢in karsilastirmistir. Siniflandirma degiskenleri (i)
talepler arasi ortalama zaman ve (ii) talep biiyiikliiklerinin varyans katsayis1 olarak
belirlenmistir. Bu yaklasim Boylan ve dig. (2008) tarafindan otomobil yedek parcalari
sisteminde uygulanmistir, ayrica sistem performansinin hangi kesisim noktalarinda

daha giirbiiz oldugu belirlenmistir.

Isleme; on isleme yani smiflandirma fazi tamamlandiktan sonra uygun tahmin
metodunun uygulanmasini ifade eder. Hizl1 hareket goren yedek parcalar i¢in genel ve
yaygin yontem {issel diizeltme ve yoOntemin cesitli varyasyonlaridir. Kisa talep

gecmisine sahip hizli hareket géren parcalar icin sezonsal bilesenlerin tahmini oldukca
6



zor olabilmektedir, bunun icin Miller ve Williams (2003) sezonsal tahminleri
indirgeyerek bir “daraltma” metodu dnermislerdir. Dekker ve digerleri (2004), Holt-
Winters metodunun seviye ve trendi 68e bazinda, sezonsallig1 ise grup bazinda oldugu

bir varyasyonunu onermislerdir.

Son isleme kullanici tarafindan istatistiksel tahminle yapilan ayarlamay: ifade eder.
Yonetici diistincelerini yansitan elestirel metotlar pratikte siklikla uygulanmaktadir
(Klassen ve Flores, 2001; McCarthy ve dig., 2006). Tahmin dogrulugunda empirik
bulgular karmasik sonuclar sergilemektedir (O’Connor ve dig., 1993; Sanders ve
Ritzman, 2001). Boylan ve Syntetos (2010) ¢alismalarinda yavas hareket goren dgeler

icin bazi pozitif sonuclar sunmustur.

Croston’un yontemi esasen talep yapisinin dogasini ortaya ¢ikaran bir metottur ki
talepler arasi variglar1 ve talep biiyiikliigiinii dikkate alir. Aslinda talepler arasi
acikliklar1 ve talep biiyiikliiklerinin dikkate alindigi tek iissel diizeltme yapisini
kullanmay1 6nermektedir (1972). Synder (2002), Croston’un metodunu teorik olarak
incelemis ve modeli istikrarsiz olarak bulmustur. Shenstone ve Hydmann (2005),
Croston’un modeli ile birlikte stokastik modellemeye dayandirdiklar1 3 farkli modelin

de kesikli talepler i¢in istikrarsiz oldugunu vurgulamiglardir.

1950’1lerin sonuna dogru Holt, Brown ve Winters zaman serilerinde iissel diizeltme
yontemini kulllanarak talep tahmin c¢alismalarina yeni bir bakis acisi
kazandirmislardir. Holt tek iissel diizeltme yontemine zaman serilerinde trend etkisini
dikkate alan ¢ift tissel diizeltme yontemini gelistirmistir. Brown ise Holt un gelistirdigi
cift tissel diizeltme yontemi lizeride ¢alismalar yapmistir. Winters ise literatiirde de
Holt-Winters metodu olarak yer alan yontemi Holt’un gelistirdigi yontemde sezonsal

etkinin de dikkate alinmasi ile gelistirilen yeni bir yontem ortaya koymustur.

Pegels (1969) ise tek iissel diizeltme, Holt’un ve Winters’in metodlarini kullanarak ve
talep yapisim 9 farkli sinifa ayirmay1 onermistir. Bu siniflandirma yapisi Tablo 1.2 ile

verilmistir.



Tablo 1.2. Pegels’in talep yapis1 siniflandirmasi

Lineer Olmayan
Sezonsallik Yok Lineer Sezonsallik Sezonsallik
Trend J-\':‘-'-. _-'r ';"‘x-,‘ __."w-’r \ _.".r.x: II"-..
= hdn, = fiecd R e =T '___, X =t
Yok . \
Lineer —
Trend =
Lineer
Olmayan
Trend

Tahmin alaninda yapay sinir ag1 uygulamalar1 olduk¢a tatminkardir. Son yillarda,
ornek veri kiime seti temel alinarak bircok énemli faktoriin tahminlemede YSAlarin
nasil kullanildig1 {izerine bir¢ok arastirma mevcuttur. Bircok uygulama alanini i¢inde

talep tahmini odaklanilanidir (Charytoniuk ve dig., 2000; Gorucu ve dig., 2004).

Son zamanlarda, yapay sinir ag1 talep tahmin problemlerinin ¢dziimiinde en popiiler
metot olarak uygulanmaya baglamistir. Ancak, geleneksel yapay sinir aglar
calistimamis orneklerin tahminlenmesinde diisilk dogruluk problemine sebep
olmaktadir. Dolayisiyla, Genetik Algoritmalar, bulanik sistem ve uzman sistemler gibi
bircok yapay zeka teknigini temel alarak gelistirilmis bir¢ok yapay sinir aglari

mevcuttur.

Kuo (2001) pazarlama uzmanlarindan promosyon saptamasi icin EGER-ISE bulanik
kurallar1 6grenmesi icin genetik algoritma ile ilk agirliklarin olusturulmas: ile bir
bulanik sinir ag1 onermistir. Bu yontemden gelen sonu¢ yapay sinir ag1 tahmini ile
daha entegredir. Uygun bir depo firmasi i¢in model degerlendirme sonuglarina gore,
Onerilen sistem geleneksel istatistiksel metoda ve tekli yapay sinir agina gore daha

dogru performans saglamaktadir. Senjyu ve dig. (2005) kisa donemli yiik tahmin
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problemleri i¢in yapay sinir aglart ve bulanik kurallarin kombine ederek bir yaklasim
sunmuslardir. Uzman bilgisi ile yapilandirilan bulanik kurallar, sonraki giiniin tahmini
yiik bilgisinin saptanmasi i¢in sinir aginin ¢iktisim1 diizeltmek i¢in kullanilirlar. Test
sonuglari, onerilen tahminleme metodunun tahmin dogrulugunda kayda deger bir
gelisme sagladigini gostermistir. Chu ve Zhang (2003) toplu perakende satis tahmini
icin dogrusal ve dogrusal olmayan cesitli modellerin tahmin dogrulugunu
karsilagtirmiglardir. Dogrusal olmayan modellerin dogrusal olan emsallerinden daha
istiin performans gosterdigini, verinin Oncelikle sezonsal diizeltilmesi sinir agi

modellerinin tahmin performansini belirgin sekilde arttirdigini gostermislerdir.

Literatiir incelemesinde yapay sinir ag1 uygulamalarinin zaman serisi bilgisine ek
bagka birtakim bilgilerin de islenmesi ile calistig1 gézlemlenmistir. Li ve Kuo (2008)
“Merkezi Depoda Otomobil Yedek Parcalari icin Envanter Yonetim Sistemi” baslikli
calismalarinda talep faktoriiniin yani sira; parcaya ait bazi 6zellikleri, talep faktorleri
olarak son 20 yilda ve son 3 yilda satilmis arac sayisi, zaman faktorii olarak sezonsallik
gibi faktorlerin de dikkate alindig1 bir yap1 6nermektedirler. Dolayisiyla 6nerilen yap1

oldukca karmasik bir veri toplamay1 gerektirmektedir.

Son birka¢ on yilda, yapr tamimlama ve parametre tahminleme iizerine sezgisel
yaklasimlar (Bagis, 2008), kuvvet vektor 6grenme mekanizmasi (Chiang ve Hao,
2004) vb farkli metodlar bulunmustur. Sezgisel yaklasimdan farkli olarak bulanik
obekleme teknigi veri uzayim boliimlendiren iyi yapilandirilmis bir yaklagimdir.
Literatiirde bir¢ok gelismis bulanik 6bekleme algoritmalar1 mevcuttur, 6rnegin FCM
(Bezdek vd., 1984, Pal vd., 2005), Gath-Geva (1989), Gustafson-Kessel (1978)
(Babuka vd., 2002), Vektér Kuantumlama (Sentes vd., 1998), Cikarmali Obekleme
(Vernieuwe vd., 2006), ve Cevrimici Obekleme Algoritmalar1 (Angelov ve Filev,
2004) gibi. Jiao, Shang ve digerlerinin ¢alismalarinda (2012, 2016) kavramsal olarak
bir¢ok farkli obekleme algoritmasi bulunabilir. Huang ve Chen’in (2016), Deng vd’nin
(2015) ve Heydari vd’nin (2016) Takagi-Sugeno-Kang modelleme alaninda farkli
caligmalar bulunmaktadir. Dam ve Deb’in (2017) calismalar1 da dinamik sistem
verisini takip edebilmek i¢in yine TS bulanik model ile 6bekleme yapan bir algoritma

sunmaktadir.



Ayrica yine literatirde karsimiza c¢ikan problemlerden birisi de yapilan
tahminlemelerde kullanilan par¢a sayisinin simirliligidir, oysa gercekte ozellikle de

yedek parca sistemleri i¢in yiizlerce par¢a i¢in tahminlemeye ihtiya¢c duyulmaktadir.
1.2. Yedek Parca Taleplerinin Yapisi

Yedek par¢a talepleri cok 6zeldir. Cogu durumda, diizensiz zaman araliklarinda ve ¢ok

farkli miktarlarda olabilmektedir. Bu durum Sekil 1.1°de gosterilmistir.

t) t, ty ty

| | | | | >
0 € & €3 €4 zaman

Sekil 1.1 Bir yedek parcanin kesikli tiiketim 6rnegi

g;= yedek parcanin tiikketim miktari
t;= ardisik iki talep arasindaki zaman/agiklik

Yedek parca taleplerindeki bu ¢ift karakterli durumu degerlendirmek i¢in literatiirde
iki parametre tanmitilmistir. Bunlar;

¢ ADI — Talepler aras1 variglarin ortalamasi: bir yedek parca i¢in iki talep arasindaki
zamanlarin ortalamasi,

¢ CV — Varyans katsayisi: Talebin ortalama talebe boliinmesi ile elde edilen standart

hatadir;
N1t~
ADI==— (I.1)
N
Z{il(gi-g)z (1 2)
cv=l N '
£
N
_Zi=1 & (1.3)
TN

Denklem (1.1)’de verildigi tizere; ADI icin N “0” olmayan talepler i¢in periyodlarin
sayisim1 gosterirken, Denklem (1.2)’de verildigi iizere CV icin N tiim periyodlarin

sayisidir.
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0 > ADI=1.32

Yavas Hareket

CV?=0.49 (Slow moving)
Kararsiz Hem Kararsiz Hem
(Erratic) Kesikli
(Lumpy)

Sekil 1.2 Yedek parca taleplerinin kategorizasyonundaki
temel motif

Ghobbar ve digerleri (2003) yedek parca taleplerinin kesiklilik durumunu standart hale
gertirmek ve daha detayli bir karakterizasyon saglamak i¢in “kesim degerleri”
onermislerdir. Sekil 1.2 yedek parcalar i¢cin kesim degerleri ile birlikte dort kategoriyi

gostermektedir.

Yedek parca taleplerinin kategorizasyonundaki dort temel motif:

®Yavas hareket goren / Diizgiin: Bu kategorideki kalemler diisiik rotasyon
gormektedir.

e Kesikli: Yogun olarak ara sira ortaya ¢ikan bir talebe sahip (bir ¢cok periyodun “0”
taleple gecildigi) kalemlerdir.

¢ Kararsiz: Talep miktarinin olduk¢a degisken oldugu fakat, talep araliklarinin diizgiin
oldugu kalemlerdir.

¢ Hem kararsiz hem kesikli: kontrolii en zor olan kategoridir, ¢iinkii hem “0” talepli

donemler ¢oktur, hem de talep miktarindaki dalgalanma cok ytiksektir.
1.3. Literatiirde Yer Alan Zaman Serisi Temelli Yontemler
1.3.1. Brown’in tek iissel diizeltme yontemi

Bu yontem ge¢mis veriye ait gozlemlerin hepsinin esit olarak degil, en yeni gézlemin
daha fazla agirliklandirilmasina dayanan bir yontemdir. Bu yontem {issel
agirliklandirilmis hareketli ortalamalar yontemi olarak da anilabilmektedir. Ussel
diizeltme yonteminin kullanilmasindaki temel diisiince talepte tesadiifi
dalgalanmalarin etkilerini gidererek genel yoOnelime uygun bir tahminde

bulunabilmektir.
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a issel diizeltme katsayisi veya iissel sabit olarak adlandirilir ve O ile 1 arasinda
degerler alir. Literatiirde 0,1 ile 0,4 arasinda deger aldig1 vurgulanmaktadir (Callegaro,

2010),
L=aY+(1-a)L, (1.4)

Denklem (1.4)’de L veriden simdiye kadar olan tahminlerin mevcut seviyesini (yerel
ortalama deger) gostermektedir. L'nin t zamanindaki degeri kendinin bir Onceki
degerinden Ozyinelemeli olarak hesaplanmaktadir. Dolayisiyla, mevcut diizeltilmis
deger onceki diizeltilmis deger ile mevcut gozlem arasindaki interpolasyondur. o
burada en son gozlemin interpolasyonlu degerine olan yakinligini1 kontrol eder. Bir
sonraki doneme ait tahmin basit olarak; mevcut diizeltilmis degerdir ve bu asagidaki

gibi gosterilir;
?t+1 =L, (1.5)

Boylece, bir sonraki doneme ait tahmini Onceki doneme ait tahminler ve Onceki

doneme ait gozlemler seklinde ifade edebiliriz;
Fi=Y,, =aY+(1-0)Y, (1.6)

Denklem (1.6) ifadesi onceki donemlerde gerceklesmis gozlemler cinsinden tekrar

ifade edildiginde;

Fii=Y,, =a[Y+(1-0) Y +(1-a)? Y o+ (1-0)° Y 5+...] (1.7)
olarak yazilir.

1.3.2. Hareketli ortalama

Hareketli ortalama kendinden 6nceki n adet verinin ortalamasidir. Denklem (1.8)’de
gosterildigi gibi formiile edilir;
Yt-1+Yt-2+' . '+Yt-l'l

F= (1.8)
n

Denklem (1.8)’de, F; t donemine ait tahmin degeri,
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Y;, i: t-1, t-2, ..., t-n degerler alirken gerceklesmis talep degerleri,
n tahminlemede kullanilacak toplam donem sayisini, gdstermektedir.

Uygulamasi olduk¢a basit olmasina ragmen bu metot yalnizca yavas hareket eden
taleplerde uygulanabilmektedir. Diger bir ifade ile gozlemler arasindaki sapmalarin
cok yiiksek olmadigi verilerde daha basarili sonuglar sunmaktadir. Uzun donem
tahminlerde hareketli ortalama modelinin yatay diiz bir cizgi ile gosterilebildigi

diisiiniilebilir, yani verinin herhangi bir trend izlemedigi varsayimi vardir.

Bu yontemde n’in kac¢ alinmasi gerektigi konusu tartigmaya agiktir. Genel goriis ¢cok
fazla gecmis verinin dikkate alinmamasi yoniindedir. Pratikte; n 2 ile 10 arasinda deger
almaktadir (Taha, 1992). Ancak en uygun n degeri ortalamadan en az tahmin hatasini

veren deger olarak belirlenebilir (Nau).
1.3.3. Agirhikh hareketli ortalama

Agirliklh hareketli ortalama metodu giincel verinin tahminlemede daha etkin oldugu
diisiincesinden hareketle, daha giincel olan verinin daha biiyiik katsayilar ile

agirliklandirmasina dayanir;

t
1
Ft:H z w, Y, (1.9)

t=tn+1
Denklem (1.9)’da, F, t donemine ait tahmin degeri,

Y;, i: t-1, t-2, ..., t-n degerler alirken gerceklesmis talep degerleri,

w;, 1: t-1, t-2, ..., t-n degerler alirken talep degerlerine verilmis agirliklari,
n tahminlemede kullanilacak toplam donem sayisini, gdstermektedir.

Bu yontemin en biiyiik dezavantaji agirlik katsayilarinin tecriibeye veya deneme
yanilmaya bagl olarak secilmesidir. Ayn1 zamanda hareketli ortalamalar yonteminde

oldugu gibi yine n donem sayisinin da net olarak bilinmemesi bir diger dezavantajdir.
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1.3.4. Holt’un lineer modeli

Tek iissel diizeltme yonteminde talebin mevsimsel veya trende dayali bir egilim
izlemedigi, ortalama etrafinda rasgele dagildigi varsayimi gecerlidir. Holt’un
metodunda ilk olarak modele trend eklenmektedir. Bu da yigilmanin yani trendin D ile

gosterimi ile Denklem (1.10)’daki gibi ifade edilmektedir;

L=aY+(1-a)(Ly.;+Dy ) (1.10)
Denklem (1.10)’da, L; t donemine ait diizeltilmis degeri,

Y;, i: t-1, t-2, ..., t-n degerler alirken gerceklesmis talep degerleri,

Dy, t-1 donemine ait trend/y1g1lma degerini,

a, tissel diizeltme katsayisini, 0<o<I,

D=B(Ly-L,.))+(1-B)Dy.; (1.11)

Denklem (1.11)’de, B, trend diizeltme katsayisidir. Denklem (1.11) ile iki ardisik
donem arasindaki diizeltismis degerleri dikkate alarak bunlar arasindaki farkin trendi
gosterdiginden yola cikilmaktadir. Bu farkliliklarin bazilarinin rasgele olusmus
olabilecegi varsayimi ile bu rasgele degisim P katsayisi ile diizeltilmektedir. Bu katsay1
tek iissel diizeltmede yer alan iissel diizeltme katsayis1 a’da oldugu gibi O ile 1 arasinda
degerler alir. B’nin kiiciik degerleri trendin daha falza diizeltilmesini saglarken,

trenddeki rassalligin yiiksek olmast durumunda faydalidir;
Fim=L+D;.m (1.12)

Denklem (1.12) genel tahminleme ifadesidir, burada, m ileriye yonelik ka¢ donemin

tahmini yapilacagin gostermektedir.

Bu yontemde a=B iken, Brown’in Cift (Lineer) Ussel Diizeltme yontemine esit

olmaktadir (Nau).
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1.3.5. Holt Winters metotlar:

Holt’un lineer diizeltme yonteminde iissel diizeltme yontemine trend etkisi eklenerek
model gelistirilmistir. Zaman serilerinde yalnizca trend etkisi degil sezonsal etki de
s0z konusu olabilmektedir. Bu etkiyi yansitabilmek icin Holt’un modeli Winters
tarafindan gelistirilerek Holt-Winters modeli 6nerilmistir. Holt-Winters modeli temel,
trend ve sezonsalligi bir arada barindirmaktadir. Bu model iki farkli yontem

sunmaktadir. Bunlar; toplamli sezonsallik ve ¢arpimli sezonsallik yontemleridir.

1.3.5.1. Carpimh sezonsallik

Y
Lt:(xs—t+(1—a)(Lt_1+Dt_1) (1.13)

t-s
Denklem (1.13)’de, L, t donemine ait diizeltilmis degeri,
Y;, i: t-1, t-2, ..., t-n degerler alirken gerceklesmis talep degerleri,
s, bir sezondaki donem sayisini,
S;, t donemine ait sezonsal endeksi,
D¢, t-1 donemine ait trend/y1g1lma degerini,
a, iissel diizeltme katsayisini, 0<o<1 gostermektedir,
D=B(L¢-Le.)+(1-B)Dy (1.14)

Denklem (1.14)’de, B, trend diizeltme katsayisini, 0<B<1 gostermektedir,
Y,
St:Yf"'(l'Y)St-s (1.15)
t

Denklem (1.15)’de, vy, sezonsal endeksler icin diizeltme katsayisini, 0<y<l

gostermektedir,

Fim=(L+Dem)S; g (1.16)
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Denklem (1.16) genel tahminleme ifadesidir, burada, m ileriye yonelik ka¢c donemin

tahmini yapilacagim1  gostermektedir. Baslangic degerleri ise su

hesaplanmaktadir;

1
Li=—(Y+Y,+...4Y))
S

1 Ys+1‘Y1 Ys+2‘Y2 Ys+s
+ +...+

D.=-
s S S S
Y, Y, Y,
Si=—, So=—, ....S;=—
1 LS 2 LS S LS

1.3.5.2. Toplamh sezonsallik

Li=a(Y-Si)+(1-a)(Li1+Dy ;)

Denklem (1.20)’de, L, tdonemine ait diizeltilmis degeri,

Y;, i: t-1, t-2, ..., t-n degerler alirken gerceklesmis talep degerleri,

s, bir sezondaki donem sayisini,

S;, t donemine ait sezonsal endeksi,

D;_4, t — 1 donemine ait trend/y1g1lma degerini,

a, tissel diizeltme katsayisini, 0<o<1 gostermektedir,
Di=B(L-Li.)+(1-P)Dy

Denklem (1.21)’de, B, trend diizeltme katsayisini, 0<B<1 gostermektedir,

S=Y(Y-Lo+(1-1)S¢

Denklem (1.22)’de, vy, sezonsal endeksler i¢in diizeltme katsayisini,

gostermektedir,

Fium=L#+Dem+S
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Denklem (1.23) genel tahminleme ifadesidir, burada, m ileriye yonelik ka¢ donemin

tahmini yapilacagim1  gostermektedir. Baslangic degerleri ise su sekilde

hesaplanmaktadir;
1

Li=—(Y+Y,+...4Y)) (1.24)
S
11Yei-Y;, Y.»r-Y Y

DS:— s+1 1+ s+2 2+”.+ s+s (125)
S S S S

S1=Y,-L,, S»,=Y,-L,, ...,S=Y,-L (1.26)
1.3.6. Croston’un metodu

1972°de Croston tarafinsan onerilen metod hem talep biiyiikliigiinii hem de taleplerin
gelisleri arasindaki zamani dikkate almaktadir, diger bir ifade ile talep olugsmayan
zamanlar1 da dolayli olarak dikkate almis olmaktadir. Croston’un (1972) metodu
yayinlandig1 giinden itibaren bircok arastirmaci tarafindan incelenmistir. Rao (1973),
Croston’un Onerdigi prosediir ilizerinde degil ancak bazi ifadelerde birtakim
diizeltmeler yapmustir. Shultz (1987) ise yine Croston’un modelini temel alan
tahminleme prosediirii gelistirmistir, ki bu prosediir ikmal gecikmelerini dikkate alan
bir temel stok politikasin1 onermektedir. Ayrica biri talep biiyiikliigiinii, digeri talepler
arasi varislar icin kullanilmak iizere 2 diizeltme parametresi 6nermektedir. Willemain
ve digerleri (2004) Croston’un metodunu iissel diizeltme yontemi ile karsilagtirmis ve
gercek verilerin bazi durumlarda daha az belirgin fayda saglamasina karsilik yine de
Croston’un metodunun iissel diizeltmeye gore gii¢lii bir sekilde iistiin oldugu sonucuna
varmislardir. Johnston ve Boylan’da (1996) benzer sonuglar elde etmisler ancak
talepler arasi variglarin 1,25°den daha biiyilk oldugu durumlarda Croston’un
metodunun {iissel diizeltmeye gore her zaman daha iistiin oldugunu gostermislerdir.
Sani ve Kingsman (1997) cesitli tahminleme ve stok kontrol metodlarin1 uzun donemli
diisiik talepli gercek yedek parca verisi tizerinden karsilastirmiglardir. Calismalarinin
sonucunda, hareketli ortalama metodunun en iyi sonucu verdigini, bunu ise Croston’un
metodunun izledigi ortaya konumustur (Callegaro, 2010). Syntetos ve Boylan (2001)
Croston’un metodunun yanli oldugunu gostermis, bu yanliligi ortadan kaldirmaya
yonelik bir model 6nermisler ve bu 6nerinin etkinligini deneysel olarak destekleyerek

gostermislerdir. Synder (2002) Croston’'un metodunu uygulamada yasanan
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giicliiklerin iistesinden gelebilmek icin incelemis ve bu yontemin altinda yatan teori
ve Onerilen modifikasyonlart diizeltmistir. Bir diger onemli ¢alisma ise Teunter ve
digerleri (2010) tarafindan yapilmis ve yillar icerisinde 6nerilmis Croston metodunun
tim farkli varyasyonlarim1 deneyerek Croston’un ve Syntetos ve Boylan’in
yaklagiminin (Corston’un bir varyasyonu) hareketli ortalama ve {issel diizeltme

yontemlerine gore iistiin performans sergiledigini ortaya koymuslardir.

Croston’un orijinal metodu;

Z=aX+(1-0)Z, (1.27)
P=aG+(1-a)P_; (1.28)
Denklem (1.27) ve Denklem (1.28)’de,

Z,, t anindaki her bir talebin diizeltilmis biiyiikliigiini,

X, t anindaki her bir talebin gercek biiyiikliigiinii,

P,, t anindaki ardisik talepler arasindaki diizeltilis zamanti,

G, t amindaki ardisik talepler arasindaki gercek zamant,

a, diizeltme katsaysini, 0<o<1, gostermektedir.

t anindaki talep tahmini Denklem (1.29)’daki gibi hesaplanir;
Foi=5 (1.29)

1.3.7. Syntetos ve Boylan’in metodu

Croston’un metodunu incelemisler ve metodun yanli oldugunu gostermisler ve bu
yanlilig1 gidermek icin t anindaki talep tahmini fonksiyonunu Denklem (1.30)’daki

gibi degistirmeyi onermislerdir;

Z

P, (1.30)

F=(1-2)
t+1— _2
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Yanliligin gostergesi olarak ise F’nin beklenen degerinin H /p olmas1 gerekirken,

beklenen degerin Denklem (1.31)’deki gibi olmasi ifade edilmistir;
1l a p-1
E(F )=—[1+——] (1.31)
“opl 2ap

Denklem (1.31)’de, p taleplerin ortalamasi, p ise variglar arasi1 zamanlarin

ortalamasidir.

Buradaki yanliligin tam olarak giderildigini séyleyemeyiz. Croston’un orijinal metodu
1/p biiyiidiikge yani ¢ok az talep “0” ise yanliligin az oldugunu, Syntets ve Boylan’in
metodunda ise 1/p kiiciildiik¢e yani cok sayida talep “0” ise yanliligin az oldugunu

sOyleyebiliriz.
1.3.8. Bootstrap metodu

Hua ve digerleri (2006) gecmis verinin sinirh kaldigir durumlarda, yedek parca talep
tahminlemede “bootstrap” metodunun kullanish bir ara¢ oldugunu vurgulamislardir.
Bookbinder ve Lordahl (1989) bu metodun bagimsiz veriler icin yedek parca
taleplerinin yiiksek ylizdeliklerinin tahmini i¢in normal yaklagimlara gore daha iistiin
oldugunu bulmuslardir. Wang ve Rao (1992) bootstrap metodunun diizgiin talepler ile
calismak icin de oldukga etkin oldugunu bulmuslardir. Tiim bu ¢alismalar kesikli
talebin yonetiminde ortaya cikan problemleri dikkate almamislardir. Willemain ve
digerleri ise yedek parca stoklarinin kesikli taleplerin tahmini i¢in bir yaklasim
onermislerdir (2004). Onerilen bu yaklasim; sabit bir tedarik zaman iizerinden kesikli

taleplerin toplaminin dagilimini tahminleyen bir bootstrap temelli yaklagimdair.

Bootstrap modern, yogun bilgisayar kullanimi gerektiren, istatistiksel ¢ikarsama igin
genel amacl yaklasimdir. Bu yaklasim tahmini bir dagilimdan 6rneklem alindiginda

bunun 6zelliklerini tahminleme pratigi sunar.
Bootstrap Prosediirti:

1. n adet gézlemlenen 6rneklem al, X=(x;,X,,...,X,)
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2. X’den m adet yeni 6rneklem al, ki bu n adet veriden temin edilsin. X;,X5,...,X,,

(her bir bootstrap c¢ikartmasinda, gozlemlenen orneklemdenveri birden fazla kez

cikarilabilir ve her bir veri 1 / n olasilikla cikarilir)

3. Calismanin parametresi olan 0’nin tahmin edicisi T (talep tahmininde ortalama
talebi ifade eder) her bir bootstrap 6rnegi icin hesaplanir. Bu sekilde 6’nin m adet
tahmini hesaplanmis olur.

4. Bu tahminlerden arzu edilen deger hesaplanir. Talep tahminleme icin;

Ty,T5,..., T, nin ortalamasi olacaktir.

Bu metod sadece ortalama talep icin degil talepler arasi varislarin ortalamalarin

bulmak i¢in veya baska herhangi bir degerin hesaplanmasi i¢in de kullanilabilir.
1.3.9. Otoregresif hareketli ortalamalar modeli (ARMA modeli)

Box-Jenkins modelleri olarak da bilinen zaman serisi kestirimi ve ongdrme yontemi
olup esit zaman araliklarinda gozlenen zaman serisi verilerinde uygulanir. Tek
degiskenli zaman serilerinin analizinde kullanilan Box Jenkins yoOnteminin esasi,
zaman serilerinin herhangi bir donemdeki degerini ayn1 serinin gecmis donemdeki

gozlem degerlerinin ve hata terimlerinin dogrusal bir bilesimi ile agiklamaktir.

X; seklinde bir zaman serisi verisi verildiginde, ARMA modeli, serinin gelecek
donemlerdeki degerlerini tahmin etmek icin kullanilir. Model iki kisimdan olusur.
Bunlardan ilki otoregresif kisim olarak adlandirilir ve ingilizce kisaltma olan (AR) ile
gosterilir, digeri ise hareketli ortalamalar kismidir ve yine ingilizce kisaltma olan (MA)
ile gosterilir. Model, genellikle p otoregresif kismin derecesi, q ise hareketli ortalama

kisminin derecesi olmak iizere ARMA(p,q) modeli seklinde gosterilir.

AR(p) ifadesi p. dereceden otoregresif modeli ifade eder,

p
X, =c+ Z 0 X, i+ (1.32)
i=1

Denklem (1.32)’de, ¢1,¢2,...,¢p, modelin parametrelerini; ¢, sabit terimi; g, ise hata

terimini simgeler. Modelin duragan olmasi icin parametreler iizerinde kisitlamaya
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gidilmelidir. I¢,I>1 durumunun gegerli oldugu bir AR(1) modeli duragan degildir.
AR(1) modeli Denklem (1.33)’deki gibi gosterilir;

Xi=c+d, Xi.i+g (1.33)

Denklem (1.33)’de, &, beyaz giiriiltiilii ve 0 ortalamaya sahip o varyansl bir siirectir.
Eger Ipl<1, saglanirsa siire¢c kovaryans duragandir. Eger ¢=1 saglanmiyorsa siire¢ birim
kok icermektedir ve duragan oldugu soylenemez. ¢=1 durumu ayni zamanda rassal
yiirliyis olarak da bilinen 6zel bir durumdur. Bu 6zel durumda X, icin "beklenen
degeri” hesaplamak miimkiin degildir. AR(p) modeli parametreleri olan ¢.’larin

hesaplanmasi i¢in Yule-Walker denklemleri kullanilir.

Hareketli Ortalamalar (MA(q)) modeli q. dereceden hareketli ortalamalar modelini
ifade eder ve Denklem (1.34)’deki gibi gosterilir;

q
Xi=g+ Z Bieci (1.34)
i=1

61,02,...,6q modelin parametreleridir ve &.,&.;,... modelin hata terimleridir. Yani,

"hareketli ortalamalar" modelinde belirli bir zaman noktasindaki bir zaman serisi
degiskeninin degeri q tane daha Onceki her bir zaman noktasida yapilan hatalarin

agirlikli olarak bilestirilmesi ile aciklanmaktadir.

ARMA(p,q) modeli Denklem(1.33) ve Denklem (1.34)’iin birlestirilmesi ile Denklem
(1.35)’deki gibi hesaplanir;

p q
X =c+e+ Z o Xt z 0. (1.35)
i=1 i=1

1.3.10. Duragan olmayan dogrusal stokastik model (ARIMA modeli)

Zaman serisinin duragan oldugu, yani siirecin ortalamasinin, varyansinin ve
kovaryansinin zamana bagh olarak degismedigi durumlarda AR, MA veya ARMA
modellerinden uygun olanlart kullanilmaktadir. Ancak zaman serilerinin ¢ogu,
zaman boyunca degisen belirli bir stokastik siirecin 6zelliklerini tagimasi nedeniyle

duragan degildir (Pindyck ve Rubinfeld, 1998). Duragan olmayan zaman serilerine
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Box Jenkins yonteminin uygulanabilmesi icin 6nce duraganligi bozan trend ve
mevsimsellik gibi unsurlarin bazi doniisiim yontemleriyle ortadan kaldirilarak,
serinin duragan hale getirilmesi gerekir (Ozmen, 1986). Duraganlik kosulunun
varligin1 test etmek ic¢in Dickey ve Fuller’in (1981) calismalarinda gelistirdigi,
bagimli degiskenin gecikmeli degerleri agiklayic1 degisken olarak kullanilarak

olusturulmus olan birim kok testlerinden ADF testinden yararlanilir.

Duragan olmayan ancak fark alma islemiyle duragan hale doniistiiriilen serilere
uygulanan modellere “duragan olmayan modeller” adi verilmektedir. Duragan
olmayan modeller, d sayida farki alinarak uygulanan AR ve MA modellerinin bir
bilesimidir. Eger otoregresyon parametresi olan ¢’nin derecesi p, hareketli ortalama
parametresi 6’nin derecesi de q ise ve d kez fark alma islemi yapilmigsa, bu
modele (p,d,q) dereceden Duragan Olmayan Dogrusal Stokastik Model ad1 verilir
ve ARIMA(p,d,q) seklinde gosterilir. ARIMA(p,d,q) modelinin genel ifadesi;

P q
i=1 i=1

Denklem(1.36)’da, ARMA modelindeki esitlikte X, teriminin yerine W, teriminin
yazilmig seklidir. Burada, duragan olmayan X, siirecinin d derece farki alinarak
duraganlastirilmas1 sonucu W, siireci elde edilmekte ve AdXt:Wt olarak

yazilmaktadir.

Fark alma derecesi d=0 oldugunda, yani seri orijinal degerler itibariyle duragan
ise bu durumda, ARIMA(p,d,q) modeli AR, MA, ARMA modellerinden birine
doniismektedir. Bu nedenle ARIMA(p,d,q) modeli esnek bir modeldir.
ARIMA(p,d,q) modelinde p veya q sifir olabilir. p’nin sifir olmasi durumunda
model IMA(d,q), g’'nun sifir olmast durumunda ise ARI(p,d) model tiiriine
indirgenir (Box ve Jenkins, 1976). Ele alinan modelin, otoregresyon parametresinin
yada hareketli ortalama parametresinin kac gecikmeli deger icereceginin tespit

asamasina, gecici uygun model belirleme safhasi adi verilmektedir.
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1.3.11. S-ARIMA Modeli

ARMA ve ARIMA modellerinde sezonsallik dikkate alinmamistir, ancak zaman
serilerinde sezonsallik sikca karsimiza ¢ikmaktadir. Sezonsalligin bir yila yayilmis
oldugu durumlarda, modellerde birbirini izleyen gozlem degerleri ve birbirini
izleyen yillarin ayn1 aylarmna ait gozlem degerleri arasinda iliski bulunmaktadir.
Sezonsal modellerde, birbirini izleyen gozlem degerleri arasindaki iliski icin
ARIMA (p,d,q) modeli kullanilabilecegi gibi, birbirini izleyen ayni mevsim
gozlem degerleri arasindaki iligki icin de S-ARIMA modeli kullanilabilmektedir.
Buradaki s, birbirini izleyen aynt mevsim gozlem degerleri arasindaki zaman
araligidir. Aylik gozlem degerlerinden yani 12 aylik zaman serilerinde s=12, alti1 aylik
zaman serilerinde s=6 alinmaktadir. Mevsimsel zaman serileri modeli kisaca,

ARIMA (p,d,q) (P,D,Q)s seklinde gosterilir.
1.4.  Performans Olciitleri

Performans olciitleri, hangi tahminleme metodunun gercege daha yakin sonuclar
verdigini karsilastirmak acgisindan Onemlidir. Performans Ool¢iitleri, gerceklesen
talepleri  dikkate alarak, iki veya daha fazla tahminleme metodunun
degerlendirilmesinde referans saglarlar. Literatiirde bir cok performans Ol¢iitii
kullanilmaktadir. Bunlardan en yaygin olarak kullanilanlar bu boliimde incelenecektir.
Bu performans olgiitleri ikiye ayrilabilir. Ilki tam dogruluk olciitleridir (MAPE,
SMAPE, AMAPE, RMSE), ikincisi ise diger metodlara bagli goreli dogruluk
oOl¢iitleridir (RGRMSE, PB).

1.4.1. Ortalama mutlak yiizde hata (Mean absolute percentage error - MAPE)

Ortalama mutlak yiizde hata dogrulugu yiizde cinsinden aciklar ve Denklem

(1.37)’deki gibi hesaplanir;

N

1005 (A -F

MAPE:—Z| ! t| (1.37)
n e A

Denklem (1.37)’de, A, gerceklesen deger ve F, ise tahmin degerini gostermektedir.
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Oncelikle, gerceklesen deger ile tahmin degerinin farkinin gerceklesen degere boliimii
hesaplanir. Zaman icerindeki tahmin noktalar1 bu degerin mutlak degerleri toplami i¢in
toplanir ve zaman icerisindeki tahmin noktalarinin sayisina bdliinerek bulunur.
Yiizdesel gosterim icin 100 ile carpilir. Bu 0Olgiit yiizdesel hatayr gosterdiginden

degisen seviyelerdeki zaman serilerindeki hatay1 karsilastirmak icin kullanilabilir.

MAPE konsept olarak oldukca basit ve ikna edici olsa da, pratikte bazi temel sorunlara
sebep olmaktadir. Bunlar su sekilde siralanabilir;

e Eger “0” degerleri varsa (ki yedek parca taleplerinde oldukga sik karsimiza ¢ikan bir
durumdur) “0” a bolme hatasi verecektir.

e Tahminler icin, cok diisiik yiizdesel hata oldugunda yiizdesel hata %100’ gecmez,
ancak tersi durum i¢in yani ¢ok yiiksek hatalar olustugunda yiizdesel hata icin bir iist
sinir yoktur.

 MAPE yanl1 bir metod olup, tahminleri daha diisiik olan metodun sistematik olarak
secilmesini saglar. Bu az bilinen ancak ciddi konu dogruluk o6lgiitii olarak tahmin
degerinin gerceklesen degere boliinmesi (Dogruluk Oranmi) ile asilabilir. (Tofallis,

2015)

1.4.2. Simetrik ortalama mutlak yiizde hata (Symetric-mean absolute

percentage error — S-MAPE)

Simetrik ortalama mutlak yiizde hata dogrulugu yiizde hatalar iizerinden aciklar,

Denklem (1.38)’deki gibi kullanilir;

N
100%" |AF
MAPE= 138
> n L AR)/2 (139

Denklem (1.38)’de, A, gerceklesen deger ve F, ise tahmin degerini gostermektedir.

Oncelikle, gerceklesen deger ile tahmin degerinin mutlak farkinin gerceklesen deger
ve tahmin degerlerinin toplaminin yarisina boliimii hesaplanir. Bu hesaplama her bir
tahmin noktasi i¢in yapilir ve bunlarin toplami da toplam tahmin noktast sayis1 olan
n’ye boliiniir. Yiizdesel gosterim i¢in 100 ile ¢arpilir. MAPE’nin aksine SMAPE’nin
bir alt ve iist sinir1 vardir. Oyle ki formiil bize alt sinir olarak %0 ve iist sinir olarak da

%200 degerlerini vermektedir. Ancak yiizdesel bir hatanin %0 ile %100 arasinda
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olmas1 daha anlasilir olacagindan formiil pratikte Denklem (1.39)’daki gibi

kullanilmaktadir;

N
100%" |ACF
MAPE= 1.39
> n L (A (159

SMAPE ile ilgili problem soylendigi gibi simetrik olmayisidir, ¢iinkii gerceklesen
degerin altinda veya {istiindeki esit tahminler ayni dogruluk yiizdesi ile ifade
edilmemektedir. Ornek vermek gerekirse; Denklem (1.39) formiilii asagidaki drnege

uygulandiginda SMAPE degerleri su sekilde gerceklesmektedir:

e Gergek Deger Uzerinde Tahmin: A=100 ve F,=110 iken SMAPE= %4.76
¢ Ger¢cek Deger Altinda Tahmin: A;=100 ve F,=90 iken SMAPE= %5.26

1.4.3. Diizeltilmis ortalama mutlak yiizde hata (Adjusted mean absolute

percentage error —- AMAPE)

Literatirde MAPE’nin cesitli varyasyonlar1 calisilmistir. Bunlarin arasinda Hoover
(2006) tarafindan yapilmis olan calisma Onemlidir ki diizeltilmis ortalama mutlak
yiizde hata yedek parca talep tahminleme metotlarinin karsilastirilmasinda en ¢ok

kullanilan yontemdir. Denklem (1.40)’daki gibi formiile edilmistir;

YRIACF
N
{il At
N

AMAPE= (1.40)

1.4.4. Kok ortalama karesel hata (Root mean square error - RMSE)

Kok ortalama karesel hata gerceklesen deger ile tahmin degeri arasindaki farklarin

Olctimii icin siklikla kullanilmaktadir. Formiil (1.41)’deki gibidir;

N
1
—_ _ 2
RMSE=— 21 JEA) (1.41)

Armstrong ve Collopy tarafindan yapilan calismada 90 farkli yillik ve 101 farkh
ceyreklik zaman serisi ile calisitlmis ve bunlarin hatalarni  karsilastirilarak

Olctimlenmistir (Armstrong ve Collopy, 1992). Calismada, MAPE’nin kiiciik hatalar
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tarafinda yanli olan bir yaklasim oldugu ve eger biiyiik hatalar bekleniyor ise
MAPE’nin uygun bir secenek olmamasi gerektigi sonucuna ulagilmistir. Calismada
ayrica, bir¢ok aragtirmaci tarafindan RMSE tercih edilse de hatanin biiyiikligi ile
tanimlandigr i¢in RMSE’nin giivenilir olmadig sonucuna ulasilmistir. Calisma
AMAPE’nin bir¢cok zaman serisi verisi mevcut oldugu durumda daha dogru metodun
secimi i¢in Onerilmektedir. Ancak AMAPE’nin kullanimim1 zorlastiran bir unsur

kesikli talep yapilarinda karsimiza ¢ikan “0” taleplerin varligidir.

1.4.5. Goreceli geometrik kok ortalama karesel hata (Relative geometric root-

mean square error - RGRMSE)

Goreceli geometrik kok ortalama karesel hata Denklem (1.42)’deki gibi hesaplanir;

/
(H{il (Aa,t'Fa,t)2)1 "

RGRMSE= NG
(I, (Ap-Fp0))

(1.42)

Burada Ay ve Fy sirasiyla k. metodun t donemindeki gergek ve tahmini talepleridir.
Eger RGRMSE 1’den kiigiik ise metot a metot b’den daha iyi performans gosteriyor
denir. Fildes (1992) RGRMSE’nin arzu edilen bir istatistiksel 6zellik oldugunu
vurgulamistir. Ona gore, belirli bir zaman periyodunda hata iki kistmdan olusur.

Birincisi metoda baghdir ikincisi ise zaman periyoduna baglidir.
1.4.6. Yiizde en iyi (Percentage best — PB)

Yiizde en iyi, bir metodun incelenmekte olan diger metotlara gore nasil performans
gosterdiginin zaman periyodlarindaki yiizdesidir. Bu baglamda, PB anlamlidir, ¢iinkii
tiim serileri ve her serideki tiim veri periyodlar1 sonug iiretmektedir (Syntetos ve

Boylan, 2005). Herhangi bir m metodu i¢in Denklem (1.43)’deki gibi hesaplanir;

N
t=1 Bm,t

100 (1.43)
N

PB,=
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burada,

1 eger (A -Fno, Vdiger (A, -Fy,) enkiigiigii ile
= me ok (1.44)

0 diger durumlarda

k farkli metodun degerlendirilmesinde, en biiyiik PB degerine sahip olan metot diger

metotlara gore daha iyi performans gosterir denir.
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2. BULANIK SISTEM MODELLEME

Geleneksel bulanik sistem modelleme yaklasimlari genellikle akil yiiriitme icin
Eger...ise kural yapilari ile bulanik kural tabanini temel alir (Unal, 2009). En yaygin
olarak kullanilan Takagi-Sugeno (T-S) bulanik kural tabanidir, bu kural tabaninda; her
kuralda bulanik kiimeler onciil ve lineer fonksiyonlar ise ardillardir. Fonksiyonlar ile
bulanik sistem modelleme yaklasimlar1 bulanik kural tabanlarinin sebep oldugu
oznellik, hesaplama karmasiklig1 gibi problemlerin iistesinden gelebilmek ve sistem
model performansini iyilestirmek i¢in bulanik obekleme algoritmalarin1 temel alan
farkli bulanik fonksiyon yapilar1 kullanilarak bulanik kural tabanli sistem

modellemeye alternatif olarak sunulmuslardir.

BSM yaklagimlar1 sistem davranigini anlamak i¢in kullanilir. Bulanik kural tabani
yaklasimlari sistemin dilsel 6zelliklerini tanimlamada uzman bilgisini kullanir, bu da
ister istemez 6znelligi beraberinde getirir. Oznelligin iistesinden gelmek icin, uzman
bilgisi kullanim1 yerine kendi kendine 6grenen sistemler olusturarak daha objektif
BSM gelistirilir. BSM’de; uzmanlarin sunmus oldugu kural tabanlarina aitlige karsilik
gelen bilgi olan iiyelik dereceleri bulanik Obek ortalamalar1 gibi 6bekleme

algoritmalari ile veriden 6grenilir.

BKT yaklasimlari uzman bilgisine dayali oldugu i¢in 6znellik, birgok farkli parametre
kullantm1 ve ¢ok sayida hesaplama adimi gerektirdigi icin hesaplama giicliigii ve
optimizasyon gibi baz1 giicliikleri beraberinde getirirler. Dolayisiyla, bu calismada,
eger...ise kural yapisi gerektirmeyen bulanik Obekleme ve bulanik fonksiyon

kullanimu ile gelistirilmis BSM’leri kullanilmustir.
2.1. Bulanik Kural Tabanh Bulanik Sistemler

Geleneksel bulanik sistem modelleri sistemin elemanlar1 arasindaki iliskileri EGER-
ISE kurallar1 ile tanimlar. Bircok bulanik sistem model yapilarinin arasinda en iinlii ve
en cok kullanilanlar Zadeh (1965), Takagi ve Sugeno (1985) ve Mizumoto (1989)

tarafindan Onerilen yaklasimlardir.
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2.1.1. Zadeh BKT yapisi

Zadeh’in (1965) bulanik kural tabani yapist Denklem (2.1)’deki gibi formiile
edilebilir;

R:KURAL [EGER VE (x;€X;iii A;;) ISE y€Y iii B; 2.1)
1= =

Denklem (2.1)’de;

¢ ¢ sistem modelindeki kurallarin sayist,

*x; j. girdi degiskeni, j=1....,nv, nv girdi degiskenlerinin toplam sayisi

*X; xj’nin tanim kumesi,

® Aj; i kuralinda p Aji(xj):Xj—>[0,1] tiyelik fonksiyonuna sahip x; girdi degiskeni ile

iliskili dilsel etiket,

ey cikt1 degiskeni,

*Y y’nin tanim kiimesi,

¢ B, i kuralinda uBi(y):Y—>[0,1] iyelik fonksiyonuna sahip y ¢ikt1 degiskeni ile iligkili
dilsel etiket,

*VE her kuralin atesleme derecesini bulmak i¢in verilen bir gozlem i¢in girdi
degiskenlerinin tiyelik degerlerinin toplamak i¢in kullanilan mantiksal baglag,

¢ ISE mantiksal gerektirme baglaci,

¢ KURAL bulanik kurallarin model ¢iktilarin1 toplamak i¢in kullanilan mantiksal
baglac,

® ‘i’ (1ii: iiyelik iliskisindeyse) Zadeh (1965) tarafindan tanitilmistir ve atamanin veya

tanimlamanin kesin olmadigin1 gosterir, bu atama veya tanimlama bulaniktir.

Bulanik mantik yapisim1 tanimlama metodunu kullanmadan ©nce tanimlanmasi
gereken parametreler; kural sayisi, her bir girdi degiskeni icin iiyelik fonksiyonlarinin
tipi, cikt1 degiskeninin iiyelik fonksiyonu ve VE, ISE ve KURAL islemcilerinin
tipleridir.
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2.1.2. Mizumoto BKT yapis1

Mizumoto (1989) bulanik kural taban1 yapilar1; Zadeh bulanik kural tabani yapilarinda
ardillarin daha basit olarak B; bulanik kiimesi yerine, bir b; sabiti ile gosterilmesi ile

elde edilir. Mizumoto tipi ¢ikarsama yapisi Denklem (2.2)’deki gibi tanimlanir;
R:KURAL [EGER VE (x;€X;iii A;;) ISE yi=bi] (2.2)
1= =

Denklem (2.2)’de b; i kural1 ile iligkili sabit bir degerdir. Mizumoto bulanik ¢ikarsama
sistemini kullanmada tanimlanacak ¢ikarsama parametreleri Zadeh kural tabaninda
tanimlanan parametreler ile aynidir. Mizumoto kural tabani i¢in genellestirilmis
bulanik c¢ikarsama yapist Sekil 2.2°de de gosterilen adilar ile asagidaki gibi

aciklanabilir:

Bulaniklagtirma: Her bir i kurali ve her bir j veri vektorii elemani A; bulanik

kiimesindeki veri vektoriine, X , bir iiyelik degeri atar. Bu iiyelik degeri her bir i kurali

ve her bir j veri vektorii elemani igin p.(x;') ile gosterilir.

Onciillerin Toplanmasi: Bulaniklagtirma adiminda her bir kural icin dlciilen iiyelik
degerleri tek bir iiyelik degeri belirlemek i¢in toplanir. Toplama islemi bulanik
islemciler kullanilarak gerceklestirilir, en yaygin olarak MIN baglacini kullanan iiggen
normdur ve A ile gosterilir. Dolayisiyla, X yeni girdi vektoriiniin i kuralmin iiyelik

derecesi Denklem (2.3)’deki gibi hesaplanir;
nv X
Ti(X'):}i]IF,pi(X'j),Vl=1...C (2.3)

Gerektirme: Uyelik derecesi onciiller ve girdi degiskenleri arasindaki uyumlulugun bir
olciisiinii gosterir. Uyelik derecesi ayn1 zamanda son model ciktis1 bulanmik kiimesini
tanimlayan her bir kuralin ¢ikti bulanik kiimelerinin katki seviyesini de tanimlar.
Mamdani tipi ¢ikarsama metodunda (Mamdani ve Assilian, 1974), VE baglaci
gerektirme baglaci olarak kullanilir, burada MIN islemi verilen bir x' gozlem icin i
kuralinda model ¢ikt1 bulanik kiimenin saptanmasinda kullanilir, Denklem (2.4)’deki

gibidir;
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K, (M=t (x)VER (0)=t;(x)AK (y),Vi=l...c (2.4)

Ardillarin Toplanmasi: Gerektirme adiminda her kural icin bir ¢ikt1 bulanik kiimesi
tanimlanir. KURAL islemcisi her bir kural i¢in olusturulmus cikt1 bulanik kiimeleri
toplayarak tek bir c¢ikti bulanik kiime tanimlamak i¢in kullanilir. Mamdani bulanik
cikarsama plani Ornegi iizerinden devam edecek olursak, KURAL VEY A islemcisidir,
burada MAK islemcisi olarak alinir. Ardillarin toplanmasi ile ¢iktinin iiyelik degeri

Denklem (2.5)’deki gibi hesaplanir;

C

w=Vvri©) (2.5)

Berraklagtirma: Bulanik ¢ikarsama metodunun son adimi kesin bir ¢ikt1 elde etmeyi
saglayan berraklastirmadir. En yaygin olarak kullanilan agirlik merkezi berraklastirma

metodu Denklem (2.6)’daki gibi tanimlanir;

Loy
y'= ' (2.6)

S, )

1 1 1

ﬁ 08 08 0.8

R 06 06 06

f 04 04 \ ﬂu
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0 0 0
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08 08 08
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Sekil 2.1 Mizumoto bulanik ¢ikarsama yapisi

rPICX

N
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2.1.3. Takagi —Sugeno BKT yapis1

Takagi-Sugeno (TS) (1985) bulanik kural tabani sistemleri en yaygin olarak uygulanan
ve arastirilan bulanik ¢ikarim sistemlerinden biridir. Zadeh’in bulanik kural tabani ile
karsilastirildiginda kismen farklidir, burada da farkliik Mizumoto BKT da oldugu
gibi kural tabani yapisinin ardil kismidir. TS bulanik kural tabaninda, onciil kisim
toplama operatorii ile karakterize edilirken ardil kisim ise regresyon dogrusu ile
karakterize edilir. TS icin bulamik kural tabani yapisi Denklem (2.7)’deki gibi

verilebilir;

c C nv .
R:KURAL [EGERV]IE(xj EiniiAji)I[Eyi=aixT+bi] 2.7)
1= =

Denklem (2.7)’de,
e a; ve b; i. kuralla iliskili regresyon dogrusu katsayilari,

® vy, i kuraln, R;, model ¢iktisidir.

Denklem (2.7)’deki TS tipi BKT nin ardil kisma1 lineer bir fonksiyon olarak verilmistir.
TS tipi BKT da ardil kisim herhangi lineer olmayan yiiksek mertebeden polinomsal
bir fonksiyon olarak da kullanilabilir. TS bulanik kural taban1 metodunun ¢ikarsama
parametreleri Zadeh’in BKT’da oldugu gibi kural sayisi, her kuraldaki her girdi
degiskeninin {iiyelik fonksiyonu, cikarsama metodunda baglaglar ve Zadeh’in

BKT’dan farkli olarak her kuralin regresyon dogrusu katsayilaridir.

Uyelik Derecesinin
Gerektirme Berraklastirma
Tanimlanmast
Bulaniklagtirma Kurallar
A Bulanik 4 Bulanzk Kesin
Onciillerin Girdi Indirgenmis Cikt1 Cikt1 Berraklastirict
Toplanmasi Kiimeéleri Bulanik Kiimelerin Kiimeleri Cikt1
Toplanmasi

Sekil 2.2. Genellestirilmis tip-1 bulanik ¢ikarsama sistemleri (Bulanik mantik
sistemi)

Bulanik ¢ikarsama sistemlerinin genellestirilmis yapist Sekil 2.2°de gosterilmistir.
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Bulaniklastirma ve Onciillerin Toplanmasi: Mizumoto BKT’da yer alan
bulaniklastirma adimi ile ayn1 sekildedir. Onciillerin toplanmasinda iiyelik derecesi

Denklem (2.8)’deki gibi hesaplanir;
u (x')=\_7113ui (X'j),ViZI ..C (2.8)
J:

Gerektirme: TS tipi bulanik kural tabalarinda gerektirme adimi her bir kuralin model
ciktisinin  agirlik verilmesinde kullanilir. Bu sebeple, Denklem (2.7)’deki bir i

kuralinin model ¢iktis1 Denklem (2.9)’daki gibi hesaplanir;
yy = (X)xy, Vi=l..c 2.9)

Model Ciktisinin Toplanmasi: TS bulanik kural tabani yapisinda, her kuralin model
ciktis;; bulamik kural yapisindaki her bir kuralin c¢iktilarinin agirhiklandiriimig
ortalamasi1 alinarak Denklem (2.10)’daki gibi bulunur;
c *
* i=1 Yi .
= vl (2.10)

D YITNES)

Berraklastirma: Bulanik kiimeyi ¢ikti degiskeninin kesin bir degere indirgenmesi i¢in
kullanilan adim berraklastirmadir. Her ne kadar bulanik kural tabanli sistemler i¢in
berraklagtirma adimi gerekli olsa da, TS kural tabanlarinin ardil kisimlar1 skalar
degerlerden olusan fonksiyonlar ile tanimlandigi i¢in berraklastirma adimi TS bulanik

kural tabanlar i¢in gerekli degildir.
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Sekil 2.3 Takagi Sugeno bulanik ¢ikarsama yapisi
2.2.  Bulanik Fonksiyonlar

“Bulanik Fonksiyonlar” degisik amaglarla kullanilir. Bunlardan birisi bulanik
fonksiyonlarin iiyelik fonksiyonlarini ifade ettigi yoniindedir. Siy ve Chen (1972)
calismalarinda bulanik kiimelerde tanimlanmis mak, min ve tiimleyen operasyonlari
ile yapilan operasyonlarin bulamik fonksiyonlart olusturdugunu sdylemislerdir.
Tiirksen (2006) ise bulanik fonksiyonlar1 bulanik sistem modellerinin gelistirilmesi ile
en kiiciik kareler tahminleme teknigi ile olusturulan fonksiyonlar1 tanimlamak icin
kullanmigtir. Sasaki (1993) ve Demirci (1999) tarafindan farkli bulanik fonksiyon

tanimlart yapilmistir.

Zadeh (1965) bulanik fonksiyonlarin ilk tanimlarini olusturan mantiksal baglayicilar,
cikarsama kurallari, iligkiler ve aritmetik islemler gibi temel baz1 6zellikleri bulanik
kiimeler icin Onermistir. Marinos (1969) bulanik mantik sisteminin tasarimi ile iyi
bilinen geleneksel anahtarlama teorisi tekniklerini tamitmistir. Bir ¢ok farkl
arastirmaci tarafindan bulanik fonksiyonlar iizerinde bir¢ok farkli aritmetik islem
kesfetmis ve sunmuslardir (Siy ve Chen, 1972 ;Sasaki, 1993; Demirci, 1999). Ayrica,

“Bulanik Fonksiyonlar”’in matematiksel temellerini de tantmlamislardir.
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Bulanik fonksiyonlar ile ilgili temel tanimlar asagida verilmistir (Celikyllmaz ve
Tiirksen, 2009). X ve Y iki bulanik kiime ve x ve y sirasiyla X ve Y’ye iliskin bir

“nesne”’nin iiyelik derecesi olsun.

Tanim 1: X ve Y bulanik kiimeleri birbirine esittir, ancak ve ancak her bir i nesnesi

icin, X’in tiyelik derecesi u(x;), Y nin tiyelik derecesine p(y,)’ye esitse.

Tanim 2: Eger her i nesnesi i¢in X" da x;’ iiyelik derecesi (1-x;)’ye esit ise X' bulanik
kiimesi X bulanik kiimesinin tiimleyenidir denir, burada x; X’te i nesnesinin iiyelik

derecesidir.

Tanim 3: Eger her i nesnesi igin x;<y, mevcutsa, Y bulanik kiimesi X bulanik kiimesini

igerir denir.

Tanim 4: Eger her 1 nesnesi i¢in z=mak(x;,y;) varsa X ve Y bulanik kiimeleri bir

birlesim olustururlar denir ve Z=X+Y ile gosterilir.

Tanim 5: Eger her i nesnesi i¢in bir z=min(x;,y,) varsa X ve Y bulanik kiimeleri bir

kesisim olustururlar denir ve Z=X-Y ile gosterilir.

Tanim 1-5 temel alindiginda, bulanik kiimeler cebri iki degerli mantik cebrine benzer
olarak gelistirilmistir. Uyelik derecesi yerine “bulanik degisken” ifadesi kullamlarak,

bulanik fonksiyonu matematiksel olarak ifade etmek gerekirse, Denklem (2.11) gibi

tanimlanabilir;

f(x,y)=x"y'+x"y (2.11)
yani;

f(x,y)=mak[min(x,1-y),min(1-x,y)] (2.12)

Diger bir ifadeyle, Denklem (2.12) fonksiyonu, iiyelik degerleri ile tanimlanan iki
bulanik kiime arasinda tanimlanan bir fonksiyondur ve bu fonksiyonun iiyelik

degerleri nesnelerin iiyelik degerleri arasindaki (-) ve (+) islemleri ile tanimlanir.

Takagi-Sugeno bulanik c¢ikarim sistemlerinde ardillar girdi degiskenleri ile cikti

degiskenleri arasindaki dogrusal veya dogrusal olmayan fonksiyonlar ile ifade
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edilmektedir. “Bulanik fonksiyonlar” bulanik kural tabanli sistemlerde bulanik
kurallar yerine kullanilir. Bu sistemlerde her yerel model, yani bulanik kural, ayr1 birer

fonksiyon ile tanimlanir.

Tiirksen (2008), “Bulanik Fonksiyonlar1 sistem modellerinin yapisin1 tanimlamak
veya bu modeller ile ¢ikarsama yapmak igin onerilmistir. Onerilen “Bulanik
Fonksiyonlar” ¢ok degiskenli kesin degerli fonksiyonlar olup, X girdi degiskenlerinin
yani sira bulanik kiimedeki nesnelerin iiyelik degerlerinin, p, de kullanilmasi ile,
f(X, W), tanmmlanmustir. Bu tip bulanik fonksiyonlar bulanik kural tabani1 yapisindaki
her bir essiz bulanik kuralin, fonksiyonlarca gosterimini temel alan bir diisiinceden
cikar. Bulanik fonksiyonlar1 bu sekilde formiile etmenin dezavantajlarindan biri
yalnizca bulanik fonksiyonlarin nasil formiile edilecegi ve verilen sistemin bulanik
kiimelerinin ne sekilde saptanacagi bilgisini gerektirmesidir. Diger taraftan bulanik
kural tabanlarina gore daha az bulanik islemci gerektirdigi i¢in daha kullanighdir. Bu
bulanik fonksiyonlarin parametrelerinin bulunmasi i¢in herhangi bir fonksiyon tahmin
metodu, 6rnegin en kiiciik kareler (Tiirksen, 2008) veya sinir aglar1 ara¢ olarak

kullanilabilir.
2.3.  Bulamk Obekleme Algoritmalar

Obekleme algoritmalart iizerine bircok calisma yapilmakta olup, bunlar Sbekleme
yapisina gore bulanik bagintilar1 temel alan, amag¢ fonksiyonunu ve kovaryans
matrisini temel alan, parametrik olmayan siniflandirma, sinir aglari-bulanik 6bekleme

olarak siniflandirilabilir.

Bu tez kapsaminda amac¢ fonksiyonunu temel alan bulanik 6bekleme algoritmalari
kullanilmaktadir. Amag tabanl algoritmalar, her 6bege bir hata atayarak bu degerleri
bir fonksiyon ile degerlendirerek hatayi en kiigiiklemeye calisir, diger bir ifade ile bir

optimizasyon problemi ¢dzmeye ¢aligir.

Amac fonksiyonu, bulanik boliimleme matrisi ve odbek merkezi bu algoritmalara ait

ortak bazi ifadelerdir. Bu ifadelerin tanimlar1 asagida verilmistir. (Unal, 2009)
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Tamim (Amag¢ Fonksiyonu) J(f) veya J, bir hata olciisiidiir ve bulanik 6bekleme
algoritmasinda amacimiz Obek algoritmalarinin yapisina gore J'nin global en

kiigtigtinii bulmaktir.

X={x{,Xs,...,X3} n nesneli bir kiimeyi gostersin, her k nesnesi, k=1,...,n, nv, boyutlu
bir 6zellik vektoriinii gostersin, xk=[x1,k,...,xnv,k]TERnV. Bu takdirde, n adet 6zellik
vektoriiniin bir kiimesi nxnv boyutlu bir veri matrisi ile Denklem (2.13)’deki gibi
gosterilebilir;

X1,1X1,2'”X1,nV]
(2.13)

Xn,lxn,Z” ‘Xn,nv

Tanim (Bulanik Boliimleme Matrisi) Bulanik Boliimleme Matrisi, U, her x,,k=1,...,n,
nesnesinin her i, i=1,...,c, 6begindeki iiyelik derecelerinin bir matrisidir. i. 6bekteki k.
vektoriin iiyelik derecesinin degeri p, €U ile gosterilir. Bélimleme matrisinin yapist

Denklem (2.14)’de verildigi gibidir;

U=

M1,1“1,2"'“1,11]
(2.14)

l'lc,ll'lc,Z"'Mc,n

Tanim (Obek Merkezi/Prototipi) Bulanik 6bekleme algoritmasinda, her obek “cbek
merkezi” veya “Obek prototipi” olarak adlandirilan bir vektor ile gosterilir. nv boyutlu
ozellik vektorlerinden olusan bir veri kiimesinde, bulanik 6bek algoritmasi ¢ adet 6bek
merkezi, V=[v; v, -+ v.]TER®™, tanimlar ki burada her 6bek merkezi de, v,ER",
nv boyutlu bir vektordiir. Her 6bek merkezi (v;) genellikle nesnelerin merkezleri

olarak gosterilir, 6rnegin ilgili 6bege ait tiim verinin ortalamasi gibi.
2.3.1. Bulanik 6bek ortalama obekleme metodu

BOO algoritmas1 incelenen veri kiimesine merkezler ve bulanik bsliimlemeler bulan
bir algoritma olup, bircok veri analizinde kullanilabilen bir yontemdir. Bu &bekler
daha Once analizi yapilmamis verilerde Onerilen altyapi veya bilinen altyapilarin
dogrulanmasi agisindan kullanmighdir. Alt kiimelerin birlestirilmesinde kullanilan

obekleme kriteri en kiiciik kareler amag fonksiyonunun genellestirilmis bir halidir.
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X={x1,X2,....Xx} V& Y={y,.Y,.....yy} R"’de N gozlem Srnegi,

xi: k. ozellik vektoril,

Xyj: X nin j. 6zelligi olsun.

Eger c bir tamsay1, 2<c<n, ise X’in geleneksel veya kat1 bir c-boliimlemesi X nin alt

kiimelerinin c-degisken seti (X;,X,,...,X.) Denklem (2.15)’deki kosullar1 saglar;
Xi#9,1<i<c;

XiNX#0,i# (2.15)

c
U Xi :X
i=1

Denklem seti (2.15)’de @ bos kiimeyi, N kesisimi ve U ise bilesimi gostermektedir.

BOO algoritmalari en iyi, Denklem seti (2.15)’deki kosullarin yeniden ifade edilmesi

ile tarif edilir. Bu baglamda, U gergek bir ¢xN matris olsun, U=[y, ]. Denklem seti

(2.16)’da, U Denklem seti (2.15)’te yer alan { X;} boliimlemesinin matris gosterimidir;

1;x EX;
Hi(Xk)=Hik= {Odkd 1}

N
> >0 viigin (2.16)
k=1

C
> =1 vk icin
i=1

Denklem (2.16)’da, I bir fonksiyondur, X—{0,1}. uove X birbirini tanimlar, bu
sebeple p. bolimlemenin bir kati altkiimesi olarak diisiiniilebilir. Denklem setleri

(2.15) ve (2.16)’nin kosullar esit oldugundan U, X’in kat1 c-boliimlemesi olarak ifade
edilir. U’nun elemanlar1 Denklem (2.16)’nin 2. ve 3. denklemlerini sagladig: ve [0,1]
birim araliginda degerler aldiginda, U X’in bulamik c-boliimlemeleri olarak

tanimlanabilir.

38



Bir x; noktas1 tamamiyla tek bir obege ait olabilir veya kismi olarak bir 6bege ve onu
tiimleyecek sekilde bir veya birden fazla bagka dbege ait olabilir. Bu durum bulanik
bolimleme ile miimkiindiir. X’in kati ve bulanik c-boliimlemeleri Denklem seti
(2.17)’deki gibi gosterilir;
Me={Ucxnlp; €{0,1}}

(2.17)
Mi.={Ucxnli, €[0,1];denklem(2.16)}

Literatiirde farkli ©bekleme kriterleri X’in en iyi bulanik c-boliimlemelerinin
tanimlanmas: i¢in  Onerilmektedir. Bulanik ©bek ortalamalart metodunda;

genellestirilmis en kiigiik karesel hatalar fonksiyonu kullanilmaktadir,

N ¢
U= > > ()" vl 2.18)
k=1 i=1
Denklem (2.18)’in bilesenlerini ifade etmek istersek;
X={X{,Xs,...,.X, } €CR"=veriler
c: X deki obeklerin sayisi; 2<c<n
m: iissel agirhik; 1<m<o
U:X’in bulanik c-boliimlemesi UEMy,
(2.19)
v=(V1,0,,...,0.): merkezler vektorii
V;=(V;1,Vi25---,V;):1 Obeginin merkezleri i=1,...,c
|| |o:R"in A — norma bagimlilig

A:(nxn) boyutlu pozitif taniml1 agirlik matrisidir.

Denklem (2.18)’de gosterilen xy ile v;, 1=1,...,c, arasindaki mesafenin karesi A —

normda Denklem (2.20)’deki gibidir;
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die=lIxevill A=) T A ;) (2.20)

(uik)m her karesel hatayr agirliklandirir — i. Obekteki x;’larin iiyeliklerinin m.
kuvvetidir. Denklem (2.19)’da verilen {v;} vektorleri c-altkiimelerin “Obek
merkezleri”dir. Eger m=1 ise, J,,, yalmizca kat1 UEM_’lerde en kii¢iiklenir ve boylece
v;’lerin, X;’lerin geometrik merkezleri olur. Bu bilgilerden hareketle, J,,,’i x,’nin hangi

niteliklerini gosterdigini anlamak icin asli 6gelerine ayirabiliriz.
dizk:xk noktasindan v; 6bek merkezine olan A — norm uzakliginin karesidir.

(uik)mdizk:xk’mn i, i=1,...,c Obeginde x;’nin i Obegine olan {iiyeligi ile ©Obek

merkezlerinin gosteriminden kaynaklanan A — hata karesidir.

) (uik)mdizk {v;} veya Y5, (uy)™di ={v;} merkezlerinin tim obekler ile x,’larin

kismi yer degistirmesine bagli A — hatasinin karelerinin toplamidir.

N Y (uik)mdizk v ile X’in yer degistirmesine bagli genellestirilmis A— hatalarinin

agirlikli toplaminin tamamudir.

Denklem seti (2.18)’deki degiskenlerin gorevleri oldukca nettir. J,’de yer alan
parametrelerden m ve A, daha ayrintili olarak incelenecektir. m iissel agirlik olup,
m—1’e giderken J,’1 minimize etmek kolay degildir. Diger taraftan en iyi iiyeliklerin
girisiyle J,, m—oo, iken (1/c)’ye yakinsar. Dolayisiyla, m 1’den uzaklastikca tiyelikler
azalmaktadir, bu da merkezlerden uzaklagmaya sebep olmaktadir. Celikyilmaz ve
Tiirksen (2009) ne teorik ne de hesaba dayali bir bulgunun en iyi bir m ayirt
edemedigini vurgulamiglardir. Bezdek (1981) m i¢in kullanigh deger araligini [1,30]
veya buna benzer bir aralik olarak tanmimlamistir. Bezdek (1981) Bulanik Obek
Ortalamalar1 yontemi icin ¢ogu veride 1,5<m<3,0 araliginin iyi sonuglar verdigini
belirtirken, Ozkan ve Tiirksen (2007) ise 1,4<m<2,6 araliginin iyi sonuglar verdigini,
Hoppner ve Klawonn ise m<1,5 araliginin iyi sonuclar verdigini ¢esitli caligmalarinda

vurgulamiglardir.
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Amac fonksiyonunun irdelenmesi gereken, bir diger parametresi A agirlik matrisidir.
R™de tanimli her A — norm Denklem (2.21)’deki ifadeyle bir i¢ ¢arpima sebep

olmaktadir,
(x.y)a=x"Ay (2.21)

Bu obekleme algoritmasinin amag¢ fonksiyonu ile kullanilabilecek bircok A— norm
vardir, ancak bunlardan ¢ok kii¢iik bir kismi, uygulamada genis bir kullanim alam
bulmaktadir. Bu algoritmanin amag fonksiyonu Denklem seti (2.18) ile yaygin olarak

kullanilan en 6nemli 3 norm sunlardir;

A=[: Euclid Norm

A=D}: Dialonal Norm (2.22)
A=C;(1: Mahalonobil Norm

Denklem seti (2.22)’deki her bir norm kendine has bir agirlik matrisine sahiptir.
Ornegin; Mahalonobis Norm’daki C, kovaryans matrisi olup Denklem (2.23)’deki

gibi hesaplanir;

N
Com ) (e )iy 2.23)
k=1

burada ¢, X’in 6rnek ortalamasidir.

Denklem (2.22)’de yer alan kdsegen norm D, (d,),.=a; kdsegen elemanlarina sahip bir

kosegen matristir, burada {a;} C,’in 6zdegerlerini gostermektedir. Denklem (2.22)’da

yer alan Euclid Norm ile ifade edilen I ise birim matristir.

Bu seceneklere ait geometrik ve olasilikli ¢ikarimlarin detayli tartismalart Bezdek’in

(1981) calismasinda goriilebilir.

X’nin en iyi bulanik 6beklemeleri, J,,"in yerel en kiiciigii olan (U,d) cifti ile tammlanr.
m>1 i¢in, eger tiim j ve K’lar i¢in x,#D; ise (U,0) 1, icin yerel en iyi olabilir, ancak ve

ancak;

41



N N
0= ) @) %/ ) ()" sise
k=1 k=1

2.24)
2/(m-1) -1

ﬁik= Z (A—lk> ; 1<k<N;1<i,j<c

Burada, aik=||xk—ﬁi||A’d1r.

Denklem (2.24)’de verilen 6bek merkezi ve iiyelik derecesi hesaplamalarinda ileri geri
dongiiler ile J,’in en iyilenmesi icin ortalamalar1 saglarlar. Bu tekrarlar
ﬁ:[ﬁik], i=1,...,c, k=1,...,.N veya v=[V;], i=L,...,c’nin ard arda giriglerindeki kullanic1

tanimli kiiciik degisime (Or., 10"3, 10'4) bagl olarak algoritma tekrarina son verilir.
2.3.1.1. Bulamk Obek Ortalamalar1 (BOO) Algoritmas1 Adimlari

(A1) Verilen X={x;,...,x, } veri kiimesi i¢in,

e c: obek (kural) sayist,

e m: bulaniklik derecesi,

e A: uzaklik normunu,

¢ ¢: durdurma parametresini,

¢ mak-adim : maksimum adim sayisini belirle.

(A2) U(O)EMfC icin bir baglangic matrisi seg.

(A3) Sonra adim t’yi ilerlet. t=0,1,...,mak-adim

(A4) 3 y1 Denklem (2.24) deki gibi hesapla, i=1,2.....c.

(A5) Denklem (2.24) ile IAJ(HD:[Uik(”l)] giincel iiyelik matrisini hesapla.

g*h ﬁ(t) ” g*h olarak giincelle ve (A4)’e don.

(A6) Eger [|0"-0" || <e ise dur. Degilse 0''=0

2.3.2. Bulanik 6bek regresyon modelleme (BORM) 6bekleme metodu

BORM algoritmasi ¢ok basit sekilde tariflemek gerekirse ve iki boyutta diisiiniiliirse;
girdi degiskeninin hangi regresyon denklemini kullanmilacagina karar veren bir
yontemdir. Hataway ve Bezdek bu tip regresyon probleminin tanimini yapmak icin

Hosmer’1n (1974) 6rnegini ele almistir. Bu 6rnege benzer bir baska 6rnek ile problemi
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tanimlamak istersek; birden fazla arac iiretim hattindaki is¢i sayist ve iiretilen arac
maliyetini diisiinelim. Isci sayisinin iiretilen ara¢ maliyeti ile dogru orantili oldugunu
ancak bu orantinin her bir iiretim hattinda farklilik gosterdigi bilinmektedir. Burada
verinin iiretim hatt1 bilgisini icermedigi varsayimi vardir. Uretim hatlarina ait dogrusal
iliski egrilerini tanimlayan parametreler, regresyon problemi olarak veri analizinde
kullanilarak tahmin edilebilir. Bu algoritma i¢in c, 6bek sayisinin bilindigi varsayimi
gecerlidir. Burada iiretim hatt1 sayis1 6bek sayisin1 gostermektedir. Obek sayist
bilinmeyen ve ¢ok girdili problemlerde de farkli 6bek sayilar1 denenerek bu algoritma

calisilabilir.

BORM’iin ilgilendigi bu tip regresyon problemlerinin ¢oziimii igin ©nerilen
alternatiflerden birisi kati c—ortalamalar (Bezdek, 1981) gibi herhangi bir geleneksel
obekleme algoritmasi kullanilarak elde edilen c—boliimleme icin asagida daha sonra
verilen Denklem (2.26)’y1 her bir 6bek icin ¢bzmek olacaktir. Bu yontemin amaci
veriyi boliimlemek ve ayni zamanda en uygun regresyon modellerini tanimlayan

parametrelerin tahminini saglamaktir (Hataway ve Bezdek, 1993).

BORM algoritmastm BOO’dan ayran en onemli farklilk 6bek merkezlerinin
geometrik nesneler yerine fonksiyonlar olmasidir. BORM yalnizca dogrusal oriintiileri
degil aym zamanda 2. dereceden polinom seklindeki Oriintiileri de

tanimlayabilmektedir.

BOO ile BORM algoritmalar1 karsilastirildiginda; iki algoritmanin  6bek
gosterimlerinin birbirinden farkli oldugu anlagilmaktadir. BOO’da karsimiza Euclid
norm kullanildiginda hiper kiiresel yapida 6bek merkezleri ¢ikarken, BORM’de
karsimiza hiper diizlemsel yapida obekler cikmaktadir. Ayrica BOO’da obek
merkezleri geometrik sekiller ile ifade edilebiliyor iken, BORM’de &bekler

fonskiyonlar ile ifade edilmektedir.

BORM’iin 6bek gosterimi nv —boyutlu girdi ve tek cikti, yani ¢ok girdi tek cikti
modeli, ile Denklem (2.25)’deki gibi gosterilir, burada Bi her 1,i=1,...,c, fonksiyonunun

regresyon katsayilaridir;

Y= HBI X+ B Xy (2.25)
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BOO algoritmasi 6bek merkezlerini Denklem (2.24)’da verildigi gibi hesaplar. BORM
obekleri temsil eden fonksiyonlar1 agirliklandirilmis en kiiciik kareler regresyon

algoritmasi ile hesaplar.

Burada agirliklandirma islemi iiyelik degerlerinden olusan bir kosegen matris ile

yapilir (bkz., Denklem (2.30)).

BORM’de her bir 6bek ya da diger bir ifade ile her bir kural su sekilde tanimlanr;
Y =fixiBy) (2.26)

Xk=[X1 oo Xny ] ER™ k. veri nesnesini  gosterir. B.ER™,i=l,...c, iken, fj
fonksiyonlarinin parametreleridir, c ise fonksiyonlarin toplam sayisini1 gostermektedir.

Bu fonksiyonlarin performansi genellikle soyle ol¢iiliir;

Ea(B)=(y, fi(xic )’ (2.27)
Amac fonksiyonu ise toplam hatanin en kiiciiklenmesi olup,
C n
EUB)= ) > ()" ExB) (2.28)
i=1 k=1

burada me&(1,0) olup “bulaniklastiric1” iistiir ve BOO’dan (Bezdek,1981) farkli olarak

fonksiyonlarin ortiismesini belirler.

BORM’de, iiyelik degerleri, W, agwhklar olarak amlir, yani regresyon

fonksiyonlarinin katsayilaridir. Bu sebeple bu algoritmanin iiyelik fonksiyonu su sekli

alir;

1
¢ T-m

uik=Z(Eik/Ejk) Vij=l,...c<n (2.29)
=1

Amac¢ fonksiyonunun - Denklem (2.28) - en kiiciiklenmesi ile en iyileme modeli

saglanir. Algoritma adimlar1 agsagida verilmistir.
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2.3.2.1. Bulanik Obek Regresyon Modeli (BORM) Algoritmasi

Verilen X={xy,...,x,} veri vektorleri icin;

(A1) regresyon modellerinin yapisini iskelet olarak sec,

e c:6bek (kural) sayisin,

e m : bulaniklik derecesini,

o ¢ : durdurma sabitini,

® mak-adim : maksimum adim sayisini, (t=1,...,mak-adim)
¢ U: baslangi¢ boliimleme matrisini rasgele olustur.

(A2) Amag fonksiyonunu en kiiciikleyecek B, model parametrelerinin degerlerini

hesapla;

B=[X"D;X]"'X"Dyy (2.30)
[g’i] 0 0ag 8 '|

burada D;= | ) :uiz ) | seklindedir.
lO 0 umJ

(A3) Boliimleme matrisini, p, €U, Denklem (2.29)’u kullanarak giincelle. Eger

|U®-U"D|<e ise dur, degilse (Al)’e git.
2.3.3. Hoppner & Klawonn’un bulamik model 6bekleme metodu

Hoppner ve Klawonn (2003) BOO ile BORM algoritmalarini birlestirerek farkli bir
Obekleme algoritmast olan Bulanik Model (BM)’i oOnermislerdir. kesin iiyelik
degerlerini Odiillendirerek bulamik ©beklemede kullamilan amag¢ fonksiyonu
degistirilmis ve farkli tiyelik fonksiyonlari saptanmistir. Boylece harmoniklerin
etkilerinden kurtularak tek tepeli olma veya destek bagimlilifindan kurtulmak gibi
gereksinimler karsilanmis olmaktadir. Harmonik elde edilmek istenen iiyelik

fonksiyonlarinin eteklerinde meydana gelen ufak sapmalardir (Sekil 2.4).

Burada kullanilan iiyelik fonksiyonu Denklem (2.31) ile verilmistir;
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C o 2 0

di -(mind;y -

= <2k(—2k")> >0 (2.31)
T djk—(mlndjk—n)

burada n>0 kullanic1 taniml1 bir sabittir ve 6bek merkezine olan uzakliga gére hangi
nesnelerin 6bek disina dogru itilecegini belirlemeyi saglar. Boylece ogelerin
uzakliklarin1 temel alarak harmoniklerden kurtulma islemi biiyiik iiyelikleri “17e

kiigiik iiyelikleri de “07a iterek iyelik degerleri bulmaktir. BM’de, her fonksiyon, §, =

EiTﬁi, bir TS modelindeki bir kural olarak yorumlanabilir.

Uyelikler

* % ’o *
%0% :’0 1 - Ny
el Yy, &

B o s o S AR R Wy
a 50 100 150 200 250 300
Girdiler

Sekil 2.4. Harmoniklerin gorsel gosterimi

Voronoi uzakliklarinin direkt olarak uzaklik fonksiyonuna etkisi goriilmemektedir,
ancak liyelik fonksiyonundaki kesin iiyeliklerin 6diillendirilmesi yoluyla bu durum
obek merkezlerini, 6bek merkezleri de uzakliklar1 etkilemektedir. Hoppner ve

Klawon’un (2003) 6nerdigi uzaklik su sekilde ifade edilmistir;

~ T
0 (Y, 1B =l xi-0i Oy, B, R
(Caey )0 B))=lxcv ol (yflgnE;iyoi) (2.32)
uzaklhik uzaklig:

burada (xy,y, ) verilen bir girdi-¢ikt1 veri drnegi,
XkEX,ykEY,k:I,...,n n egitim veri vektorlerinin toplam sayist,

d?: uzaklik fonksiyonu,

v;: i obeginin 6bek merkezi, (BOO ile ayn1 6bek merkezi fonksiyonudur),
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c: obeklerin sayisi, (i=1,...,c)
Bi: her bir i 6beginin polinom katsayilari,
Xy kullanici tanimli bir polinomdur.

Ornek vermek gerekirse; Denklem (2.33)’de yer alan bir polinom olarak

yapilandirilabilir. Bu polinoma ait katsayilar ise Denklem (2.34)’deki gibi giincellenir;

R1(x1,%2)=(1,X,X2,X X2,X7,X3) (2.33)

<Z () (ykxk)> / D ) &) isl (234)

2.3.3.1. Bulanik Model Algoritmasi

(A1) c obek sayisini,

¢ >0 durdurma esigini,

*1>0’1 seg.

(A2) obek merkezlerini, v; baslat

(A3) Denklem (2.31) ile iiyelik matrisini ve Denklem (2.32) ile uzakliklar1 giincelle
(A4) BOO’nun Denklem (2.24a) ile 6bek merkezlerini ve Denklem (2.34) ile de

katsayilar1 giincelle

(AS) |U(t)—U(t'1)|<8 oluncaya kadar (A3) ve (A4)’ii tekrarla.
2.3.4. Bulanik fonksiyon yapili bulamik model (BFBM)

BORM kullanilan gegici fonksiyon yapisinin katsayilarin1 giincellemek icin Denklem
(2.30)’da verilen fonksiyonu kullanir. Halbuki Hoppner ve Klawonn’un BM’i gegici
fonksiyon katsayilarini giincellemek i¢cin Denklem (2.34) ile verilmis olan fonksiyonu
kullanir. Dolayisyla, BM dogrudan BOO ve BORM’in dogrudan birlestirilmesi ile

elde edilmemistir.

Ayrica BM BOO’dan kaynaklanan noktasal uzakliklardan ve BORM’den kaynaklanan
fonksiyona bagimli hatalardan ileri gelen bir uzaklik fonksiyonuna sahip iken BORM

yalnizca fonksiyona bagimli bir hatalardan ileri gelen bir uzaklik fonksiyonundan yola
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cikar. Dolayisiyla, burada Hoppner ve Klawonn’un BM’i olusturulurken neden
BORM’nin gecici fonksiyon yapismin Kkatsayr giincelleme fonksiyonunun
kullanilmadig1 sorusu akla gelmektedir. Buradan yola ¢ikarak, hem Hoppner ve
Klawonn’un BM’sine alternatif olusturabilecek yeni bir yaklasim ortaya konulmus

hem de BORM ve BOO metotlar gelistirilmis olmaktadir.

Burada onerilen yaklasimda yine BOO ve BORM’iin uzaklik fonksiyonlarim

birlestirerek, su uzaklik fonksiyonunu olusturur;

d* (R ) 3B =lxivi O+ (y, T %) (2.35)

Denklem (2.35)’te, (xk,yk) verilen bir girdi-cikt1 veri drnegi, xkEX,ykEY,kzl,...,n n

egitim veri vektorlerinin toplam sayisi, d* uzakhk fonksiyonu, v; i 6beginin obek
merkezi, i=1,...,c, ¢ 6beklerin sayisidir. Xy kullanici tanimli bir polinom olup Denklem

(2.36)’daki gibi olabilir;
iik(xl ’XZ):(l’“’il ’“’iZ’Xl ’XZ’“ilxl ’“iZXZ) (236)

Bu polinoma ait katsayilar Denklem (2.37)’deki gibi giincellenir;

y=[X DXI'X Dy (2.37)
w, O e 0
0w, . .

burada Di=|. ... |seklindedir.
0 0 e Hin

D; matris yapisinda yer alan iiyelik degerleri giincelleme islemi ise yine BM’de oldugu

gibi Denklem (2.31) fonksiyonu ile yapilir.
2.3.4.1. Bulanik Fonksiyon Yapili Bulanik Model Algoritmasi

(A1) c obek sayisini,

¢ >0 durdurma esigini,

*n>0’1 se¢

(A2) obek merkezlerini, v; hesapla

(A3) Denklem (2.31) ile iiyelik matrisini ve Denklem (2.35) ile uzakliklar giincelle
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(A4) BOO’nun Denklem (2.24a) merkez fonksiyonu ile ©bek merkezlerini ve
Denklem (2.37) ile de katsayilar1 giincelle

(A5) |U®-U"P|<e oluncaya kadar (A3) ve (A4)’ii tekrarla
2.3.5. Gelisitirilmis bulanik 6bekleme (GBO) 6bekleme metodu

GBO (Celikyilmaz ve Tiirlsen, 2007, 2008, 2009) yaklasimi Hoppner ve Klawonn
(2003), Chen vd. (1998) ve Menard (2001) tarafindan yapilan calismalari temel alir.
Bu arastirmacilarin yaptigi calismalarin yapisi ile Celikyillmaz ve Tiirksen’in GBO
yaklasimi (2007, 2008, 2009) standart bulanik 6bekleme ve regresyonu birlestiren
amag fonksiyonu ayn1 oldugu icin birbirlerine benzemektedir. Ik bakista anlasilmasa
da bunlar arasindaki yapisal farkliliklar bunlarin Ozellikle ortaya konan
farkliliklarindan ileri gelir. Celikyilmaz ve Tiirksen’in onerdigi GBO, BM’de
(Hoppner ve Klawonn, 2003) oldugu gibi BOO 6bekleme metodu ile Hataway ve
Bezdek’in (1993) 6bek merkezlerini polinomlar olarak kullanan BORM’ii birlestirir.

Celikyllmaz ve Tiirksen (2.32)’deki geometrik ve fonksiyonel uzakliklari birlikte
iceren fonksiyonunun yapisini kullanarak yeni bir 6bekleme algortimasi dnermislerdir

(2007, 2008, 2009).

Hoppner ve Klawonn’un (2003) gelistirdigi BM 6bekleme metodu ile GBO
(Celikyilmaz ve Tiirksen, 2007, 2008, 2009) arasinda yapisal bir farklilik mevcuttur.
BM’de polinom fonksiyonlar iiyelik degerlerinin agirliklandirmak icin kullanilirlar ve
her bir obekteki ¢iktinin tahmininde kullanilirlar. Ayrica bunlarin hatasi uzaklik
fonksiyonuna ikinci bir terim olarak eklenir. Fakat Celikyilmaz ve Tiirksen’in onerdigi
GBO (2007, 2008, 2009) algoritmasinin her adiminda, girdi degiskenlerinin iiyelik
degerleri ve bunlarin kullanici tanimli doniisiimleri kullanilarak her 6bek icin 6zel bir

regresyon fonksiyonu tahmin edilir.

Uzaklik fonksiyonuna hata bilgisinin eklenmesi iiyelik fonksiyonunu etkiler veya
tiyelik fonksiyonunda meydana gelen degisiklik uzaklik fonksiyonunu etkiler.
Hoppner ve Klawonn (2003) calismalarinda boyle bir etki agik bir sekilde
arastirtlmamistir. Denklem (2.31)’de verildigi sekli ile yeni bir iiyelik fonksiyonu

ortaya konmustur. Hoppner ve Klawonn’in (2003) sundugu iiyelik fonksiyonu
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ozellikle daha kesin iiyelik degerleri elde etme amacina hizmet eder. Uzaklik

fonksiyonunun degismesi ile birlikte yeni bir iiyelik fonksiyonu sunulmustur.

Celikyllmaz ve Tiirksen’in 6nerdigi GBO algoritmas1 esnasinda, her &bek icin
regresyon fonksiyonlar1 basit en kiiciik kareler tahmini metodunun lineer modelleri ile
veya ¢ekirdek fonksiyonlari ile daha karmasik olan kuvvet vektor regresyonun lineer
olmayan modelleri ile tahmin edilir (2007, 2008, 2009). Bu ¢calismada en kiiciik kareler

tahmini metodu ile yapilan tahminler ele alinmistir.

Bulanik obeklemeyi temel alan yeni amag¢ fonksiyonu regresyon fonksiyonlarinin
hatalarm1 azaltabilen iiyelik degerleri bulmak icin onerilmistir. Onerilen algoritma
yalnizca verinin en iyi boliimlemelerini arastirmaz, ayn1 zamanda BF’lar (bulanik
fonksiyonlar) ile ¢iktinin tahmininde iiyelik degerlerinin tahmin giiciinii arttirmay1
amaclar. Dolayisyla, Celikyilmaz ve Tiirksen’in Onerdigi Obekleme algoritmasi

“gelistirilmis bulanik 6bekleme” olarak adlandirilir (2007, 2008, 2009).

Verilen bir ¢ok girdili tek ¢iktili sistem icin, girdi matrisi su sekilde gosterilsin
Xy={(X1,¥,)s---s(Xnas¥,4) }> burada x,={x;...x,, } nv boyutlu k. veri vektorii, k=1,...,nd,
nd veri vektorlerinin toplam sayisi (6rnek sayisi) ve her y, da bunlarla ilgili ¢ikti

degeridir.

Bu algoritma ile verilen amag¢ fonksiyonu; boliimleme matrisinin iyi bir gosterimini
bulmak bdylece her dbegin BF’larin tahmininde kullanmak icin tiyelik degerlerini
hesaplamay1 saglamaktir. Diger bir amaci ise BF modellerinin hatasim en
kiiciikleyecek iiyelik degerleri saglayarak BSM algoritmasinin performansini
arttirmaktir. Uyelik fonksiyonlarinin en iyilenmesi i¢in Celikyllmaz ve Tiirksen’in
(2008) onerdigi GBO’de, amac fonksiyonuna regresyon fonksiyonlarinin hatas

asagidaki gibi eklenmistir;

e z z und ﬂ<+i z W i) (2.38)

1—1 k=1 i=1 k=1 Bulamk Fonksiyonun
BO Karesel Hatas1

burada p, i Obegindeki k veri vektoriniin iyelik degeri, i=1,...,c, ve m Obekler

arasindaki Ortiismeyi belirleyen bulaniklik derecesi parametresidir. Denklem

50



(2.38)’deki en kiigiiklenecek olan amag¢ fonksiyonunun, JEC, ilk terimi BOO’dan da
bilindigi gibi her Obekteki Ogelerin iiyelikler ile agirliklandirilmis uzakliklar
toplamudir. ikinci terim ise her i. 6bek igin bulamk fonksiyonun toplam karesel
hatasidir, f(t;). ikinci terim girdi degiskenleri olarak orijinal skalar girdileri degil,
tiyelik degerlerini ve/veya onlarin doniisiimlerini kullanilarak olusturulan tahmini

kullanict tamimli BF’lerin karesel hatalarim dlger (Celikyilmaz ve Tiirksen, 2008).

Bulanik fonksiyonun tahmini i¢in kullanilan, t;, liyelik degerlerini ve/veya bunlarin
doniisiimlerini iceren kullanici tanimli bir girdi matrisidir. Ornegin i. 6begin girdi

vektorii iiyelik degerleri ve bunlarin log-odds doniisiimlerini iceren 2-boyutlu girdi
vektoriinden, t;=[y,, log((1-p,)/p,)], olussun. i. 6bek icin R*deki diizlemler kiimesi
Denklem (2.39)’deki gibi tanimlanabilir;

f;=W0i+0 13, +0o;log((1-p,)/w,), veyaf;=(1;®;) (2.39)

£;=00;+® 1311, +0; log ((1-p.)/p,) ], burada 0’31T:[0’301 ®p; O] dir. R? BFlerin &zel bir
yapist su sekilde tanimlanir;
2
“ PP ~ (I-p)\ ~
¥, =1i(1;0;)=00;+0 1 +Dp;log | —— | =Boi+ ) ;i Tj; (2.40)
i j=1
burada §, t’inci tekrarda i’inci bulanik fonksiyondan saptanan tahmini ¢ikti degeridir.

T; t. tekrarda i. ©begin iiyelik degerleri ve bunun yami sira bunlarin log-odd
doniigiimlerini iceren girdi matrisidir. @ en Kkiigiik kareler regresyon metodu
kullanilarak, bulanik fonksiyonun tahmin edilmis parametrelerini gosterir. Yeni

uzaklik fonksiyonu asagidaki gibidir;

2
AR =SB =3y, v+ (3, i) (2.41)

burada xyy, girdi-gikt1 vektdriinii, v;(xy) i 6begini, SEj ise y, ¢ikt1 degeri ile gegici
fonksiyonun degeri arasindaki hatay1 gostermektedir. Her 6begin, f(t;), tahmin edilmis
BF’leri gozlemlenen ciktiy1 en iyi sekilde agikladiginda Denklem (2.41) ifadesinin

ikinci terimi diiser.
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Yeni amag fonksiyonunun, JIFC en kiicliklenmesi i¢in ¢6ziim amag¢ fonksiyonunun

Lagrange dontisiimii kullanilarak ve )7 p.. ;=1 kisiti goz Oniinde bulundurularak

bulunabilir. Doniisiim sonucu elde edilen yeni iiyelik fonksiyonu Denklem (2.42)’deki

gibi bulunmustur;

5 1/(m-1)
= | di+ (yk_fi(%ik)) \ (2.42)
Hig = z 2 :
=t \F (@) )

Celikyilmaz ve Tiirksen’in onerdigi GBO icin 6bek merkezi fonksiyonu BOO’nun
obek merkezi fonksiyonu ile benzer olup ¢ikt1 degiskenini de igerir ve asagidaki gibi

formiile edilir;

1<1<c Z(Hlk) (Xkyk)/nZ(uik)m (2.43)

Verilen algoritmanin ilerletilebilmesi i¢in bir baska Obekleme algoritmasindan
faydalanilarak boliimleme matrisi, U°, ve 5bek merkezleri, v°, icin baslangi¢ degerleri

olusturulmasina ihtiyac vardir.
2.3.5.1.  GBO - Gelistirilmis Bulamk Obekleme Algoritmasi

(A1) Denklem (2.39)’da oldugu gibi kullanici taniml1 bulanik fonksiyonlarin yapisini
ve m bulaniklik derecesini, ¢ obek sayisini, € durdurma sabitini belirle.

(A2) Bir 6bekleme algoritmasi kullanarak, 6rnegin BOO, y=o tiyelik degerlerinin ve
v 5bek merkezlerini olustur.

(A3) Her tekrar i¢in t=1,...,mak-adim

(A3.1) Her obek icin (c adet) bulanik fonksiyonlar1 hesapla ve her vektor i¢in karesel
hatalar 6l¢, SE;,i=,...,c,k=1,...,nd.

(A3.2) Denklem (2.42)’1 kullanarak her obekteki her bir girdi vektorii icin iiyelik
degerlerini hesapla.

(A3.3) Denklem (2.43)’u kullanarak her 6begin 6bek merkezlerini bul.

(A3.4) Denklem (2.38) ile verilen amag¢ fonksiyonundaki degisim, |(J fsc)t_
-1

(Jgfc)t | <g ise dur, degilse Adim 3.1’e don.
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2.3.6. Obekleme yaklasimlarimin farkhhklar

Bu boliimde incelenen 6bekleme algoritmalar: ya geometrik ya polinomsal ya da hem
geometrik hem polinomsal yapilar olusturarak 6bekleme yaparlar. Geometrik yapilar
ile 6bek merkezi olarak adlandirilan noktalar elde edilir. Ornegin 3 boyutlu bir veri
vektorii diisiiniildiigiinde; X={x,,x,,Xx3} bu verinin i ©begine ait obek merkezi
V,=(v;1,052,0;3) seklinde ifade edilir. Kullanici tanimli polinom yapilar ile fonksiyonlar
olusturularak bu fonksiyonlara ait katsayilar elde edilir. Bu fonksiyonlar ge¢ici bulanik
fonksiyonlar olarak adlandirilir. Hataway ve Bezdek (1993) BORM’de gecici
fonksiyonlar i¢in ilk etapta dogrusal yapi Onermis olsa da fonksiyon yapisinda
girdilerin kuvvetlerinin de bulunabildigi orneklere yer vermislerdir. Hoppner ve
Klawonn (2003) BM’de yine hem dogrusal hem de kullanici tanimli olmak {izere
fonksiyon yapisinin dogrusal olmayabilecegi durumlart da incelemislerdir.
Celikyilmaz ve Tiirksen (2007, 2008, 2009) ise GBO icin kullandiklar1 gegici
fonksiyon yapisinda hem iiyeliklerin hem de iiyeliklerin cesitli doniisiimlerinin girdi

teskil ettigi bir fonksiyon yapis1 onermislerdir.

BORM’de (Hataway ve Bezdek, 1993) kullanilan fonksiyonun girdileri yalmzca
gercek girdiler ve/veya girdilerin kuvvetleri seklinde olabilirken, fonksiyon katsayilari
tiyelikler ile agirliklandirilmis regresyon ile elde edilir. BM (Hoppner ve Klawonn,
2003) algoritmasinda fonksiyonun girdileri yine girdiler, girdilerin kuvvetleri ve/veya
bu girdilerin birbirleri ile carpimlarindan olusan kullanici tanimli bir fonksiyon olup,
bu fonksiyona ait katsayilar ise iyi bilinen BOO algoritmasinin geometrik merkezleri
bulmak icin kullandig1 fonksiyona benzer bir fonksiyon yardimiyla bulunur. BFBM
ise yine iiyelikler, girdiler ve/veya bu girdilerin iiyelikleri ile carpimlarindan olusan
kullanici tamiml1 bir polinomdan olusabilir. Bu fonksiyona ait katsayilar BORM’de
oldugu gibi agirliklandirilmis regresyon ile bulunur. GBO’niin (Celikyillmaz ve
Tiirksen, 2007, 2008, 2009) fonksiyon yapisinda gercek girdiler yerine iiyelikler ve
bunlarin doniisiimlerinden olusan kullanici tanimli bir yap1 s6z konusudur ve bu

yapiya ait katsayilar ise regresyon ile bulunur.

GBO’de baslangig 6bek merkezlerini ve baslangig iiyeliklerini bulmak igin herhangi
bir 6bekleme algoritmasi kullanimi gereklidir. Ancak BM algoritmalarinda ve BORM

algoritmasinda boyle bir 6n 6bekleme ihtiyaci yoktur.
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Tablo 2.1. Gegici fonksiyon yapilarina gore algoritmalarin karsilastirilmasi

Algoritma

Karsilastirma Kriteri:

Bezdek, 1993)

Gecici Fonksiyon Yapilari Girdi Yapilar
BOO Fonksiyon icermez.
(Bezdek,
1981)
BORM fi(xk’Bi)=B0+B1X1+BZX2+"'+Ban Xy=[X1,X0,0,Xp]
(Hataway & veya veya
Y X=[x1,X2,..., xn,x%,x%,...,xﬁ]

fi(Xic.B) =By +B, X1 +... 4B Xy +B, , X +...+B,, X

BM
(Hoppner &
Klawonn
2003)

& BA_B .N A A B 2.0 2
fi(Xk,Bi)=BO+B1X1+BZX2+BSX1X2+B4X1+BSX2

R (x1.%0)=[X1,%0,X1%0,X7,%3]
gibi kullanici tanimlt girdi

tiyelikleri kiimesi

BFBM

i (iksYi)=Yo Y Y R Y XYy Hizxz

Xik(xl’X2)=[”i1’”iz’”ilxl’“izxz]
gibi kullanici taniml girdi ve
bunlarin tiyeliklerinden olusan veri

kiimesi

GBO
(Celikyi1lmaz
& Tirksen,
2008)

£; (Tik, ©)=00; +0 1; 1, +02;l0g ((1-p, )/ 1)

‘cik=[“ik’10g(( 1 'Hik)/uik)]
gibi kullanici tamimli girdi

tiyelikleri kiimesi

Tablo 2.2. Uzaklik fonksiyonuna gore algoritmalarin karsilagtirilmasi

Algoritma

Karsilastirma Kriteri: Uzaklik Fonksiyonu

BOO

(Bezdek, 1981)

2
di=llx-v; (0113

A secilecek uzaklik normuna baglidir.

BORM

(Hataway & Bezdek, 1993)

Eix(B)=(y, £ (x.8))’

BM

(Hoppner & Klawonn 2003)

d12k=||Xk-Ui(X)||2"'(yk'fi (ik’ﬁi))z

BFBM

&=llx,-0, Ol (y, - Ry,

GBO

(Celiky1lmaz & Tiirksen, 2008)

d12k=||Xkyk‘Ui(XY)||2+(yk‘fi (T ®))°
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Tablo 2.3. Algoritmalara gore gecici fonksiyonlarin katsayilarini giincelleme

Algoritma Karsilastirma Kriteri: Gecici Fonksiyonlarin Katsayilarim
Giincelleme
B=[X"DX]"'X"Dyy
BORM
(Hataway & Bezdek, [Hir 0 0 1
1993) D;= O E“iz 0 (Agirliklandirilnus regresyon (EKK))
0 0 s in
BM n n
a_ m o mes oT
(Hoppner & Klawonn b= (; (k) (ykxk)> / ; ()" Rk
2003)
v=IX"DX]'X'Dyy
BFBM
[g“ 0 g |
D;=|, :un .| (Agirliklandiriinus regresyon (EKK))
0 0 K in
GBO
(Celikyilmaz & B=[t/Ir;]'tTy (Lineer regresyon (EKK))
Tiirksen, 2008)

Tablo 2.4. Algoritmalara gore iiyelik giincelleme fonksiyonlari

Algoritma

Karsilastirma Kriteri: Uyelik Giincelleme Fonksiyonlar

BOO

(Bezdek, 1981)

-1
¢~ 2(me)
(56
ik djk

=

BORM

(Hataway & Bezdek, 1993)

1
I-m

b= (Ea/Ey)
=

BM

(Hoppner & Klawonn 2003)

i (dii—(mind?k-n)) 0
“i = . ’n>
1<idk dji-(mindjin)

=1
I<k<nd

BFBM

SIS S
dik-(mindji-n)
M =2\ —— ) 0
ldise 45 \dji-(mindj-1)

1<k<nd

GBO

(Celiky1lmaz & Tiirksen, 2008)

, o7/ m-Dy !
<, | dit (Yk'fi(fik))

=T i (3t (fjk))2

Lk =
I<isc
I<k<nd
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Tablo 2.1-2.4’te, bu bolimde verilen tiim 6bekleme algoritmalarina ait algortima
fonksiyonlart verilmistir. Boylelikle, 6bekleme algoritmalar1 arasindaki farkliliklar

fonksiyon bazinda ortaya konmustur.
2.4. Bulanik Sistem Modelleme

Bu boliimde 6nceki boliimde verilen bulanik 6bekleme algoritmalart ile birlikte caligan
sistem modelleme yaklasimlar1 incelenecektir. Bu c¢ikarim algoritmalar: “Bulanik
Fonksiyon™ yapilari ile birlestirilerek bulanik kural tabanlarina (BKT) alternatif olarak

onerilen yontemler arasindadir.

Bulanik sistem modelleme yaklasimi Tiirksen ve Celikyilmaz (2006) tarafindan
gelistirilmistir. Unal (2009) benzer sekilde obekleme algoritmalari icin Bulanik
Fonksiyon yapilarin1 olusturup, bu yaklagimlar i¢in c¢ikti tahmini yapabilecek

mekanizmalar, yani ¢ikarsama algoritmalar1t Onermistir.

Bu boliimde ilk olarak Celikyilmaz ve Tiirksen tarafindan oOnerilen GBF’lar ile
GBO’niin (2007, 2008, 2009) ¢ikarsama algoritmas: detaylari ile incelenecektir. Bu
yaklasima ait ¢ikarsama algoritmasi verilecektir. Daha sonra ise, Unal’m (2009)
Hataway ve Bezdek’in 6nerdigi BORM (1993), Hoppner ve Kalwonn’un BM (2003)
ve Unal’n bu model (2009) icin gelistirdigi ¢ikarsama algoritmalar1 sunulacaktir. Bu
model iyeliklerin dahil edilmesi ile Onerilen BFBM icin de modifiye edilerek

sunulacaktir.
2.4.1. Gelistirilmis bulanik fonksiyonlar ile bulanik sistem modelleme

Bu yaklagim Celikyilmaz ve Tiirksen tarafindan gelistirilmistir. Yaklasimin temeli
yine Tiirksen tarafindan gelistirilen ve BKT na alternatif olarak onerilen Bulanik
Fonksiyonlar (2008) yaklasimidir. Bulamk Fonksiyonlar BOO’min  g¢iktilarini
kullanarak ¢ikt1 tahminlemede BKT’na alternatif olarak sunulan bir yontemdir.
Bulanik Fonksiyonlar ayni zamanda Gelistirilmis Bulanik Fonksiyonlar ile Bulanik

Sistem Modellemenin temelini olusturur.
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. . c
= Gelistirilmis Bulanik - .
Egitim  —m.c Fonksiyon Yapisi T - . S
Veriseli A Tammlama her 6bek igin 1 -
—_— Bulamk —
Fonksiyon

¢ Hayir ‘

;_:_:_ _:_':- Geligtirilmig Bulanmik maks
Dofrulama 1 FO[;'kf')‘{I’“YaP'S' - performans),«:
- ofjirulama . e
Gl ~ optimumY model
e parameltreleri
EVET
= e Optimum
— parametrelere | GlktI
f Te.sl. sahip modelin
--_\"e_rEEt_'.-« degerlendirilmesi

yarn-parametrik almayan ¢ikarsama

Sekil 2.5. Gelistirilmis bulanik fonksiyonlar ile bulanik sistem modelleme

Gelistirilmis Bulanik Fonksiyonlar ile Bulanik Sistem Modelleme yaklagimi Bulanik
Kural Tabani ile Bulanik Sistem Modelleme yaklasimlarindan farklidir. Bulanik Kural
Tabam yapist ile sistem modellemeye Boliim 2.1°de deginilmistir. Bulanik kural
tabani ile sistem modelleme uzman bilgisine dayali ve siibjektif birtakim yaklagimlar
gerektirdiginden uzmanlik gerektirir. Ayrica sistem modelini uygulamaya dokmek
oldukca karmagiktir. Hem BF ile hem de GBF ile sistem modelleme yaklasimlari ise
Bulanik Kural Taban1 yapilari ile sistem modellemeye gore oldukca kolay bir bicimde

kodlanabilir ve uygulanabilirdir.
24.1.1. Gelistirilmis Bulanik Fonksiyonlarin Tahmini

Bulanik fonksiyonlar yaklagimi orijinal girdi matrisine ek boyutlar olarak bu
girdilerden elde edilmis liyelik degerleri ve/veya bunlarin gesitli doniisiimlerini

kullanarak yeni bir girdi matrisi olusturulmasini saglar. Bu ek boyutlar kullanici

tammlidir  ve (u?)p,exp((uf)p),ln((l—uf)/uf), 1/(1+exp(uf)),pER vb gibi

doniistimler kullanilabilir. Her i, i=1,...,c, 6begi icin nv ozellikte orijinal girdi s6z
konusu iken nm 6zellikte iiyelik ve/veya bunlarin dontisiimii kullanilarak olusturulur.

an+nm

Boylece orijinal girdi uzay1 R" iken uzayina doniisiir. Ornek vermek gerekirse;

tek girdi (nv=1), tek ¢ikt1 ve ek boyut olarak da yalnizca iiyeliklerin (nm=1) yer aldig1
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bir yap1 diisiiniildiigiinde; R!'>R"!"de bir fonksiyon olusturulmasi gerekir. Bu durum

Denklem (2.44)’deki gibi gosterilebilir;

By X
@;(x,u”)ER™ = | * | Vi=l,...c, nm=1, nv=1 (2.44)
Hind Xnd

Denklem (2.44)’de tanimlandig1 gibi her bir 6bek i¢in R’ gibi bir uzaylar kiimesi soyle

tanimlanir: §/=B((Di)=6\30+631i(},l?)+632ix veya fli=((D’iT6\)i), burada (/J\Ji=[a\)0 6\)“ 632i] dir.

Celikyllmaz ve Tiirksen (2008), BF’larin parametrelerinin tahmininde En Kiigiik

Kareler yoluyla regresyon fonksiyonu tahmin metodunu 6nermislerdir.

Ogrenme algoritmasinin son adimu olarak, her bir egitim veri kiimesi 6rnegi igin
¢iktinin degeri Denklem (2.45)’de verilen adim ile berraklastirilir. Ilk olarak her Sbek

icin agirlikli ¢ikt1 degerleri hesaplanir;
&= 0y (@) (2.45)

En son cikti tahmini, ¥, tiyelik degerlerini temel alan agirliklandirma formiili ile

(2.46)’da verildigi gibi hesaplanir;

9= =18 Xici w by (@)
i by T K

(2.46)

Onerilen yaklasimin parametreleri soyledir:

*BF’lerinin f(t;) en iyi parametreleri, GBO sirasinda tahmin edilmis ciktilarin
hesaplanmasinda ve t; girdi matrisinin yapilandirilmasinda kullanilan her 6begin @,
i=1,...,c, fonksiyon katsayilari

e m bulaniklik derecesi,

o ¢ obek sayist,

¢Orijinal degiskenlere ek olarak kullanilan farkli tipteki iiyelik degerleri
déniisiimlerinin listesi: her obegin ®; i=l,...,c, sistem BF’lerinin h;(®;) en iyi

parametreleri ve bunlarin yapisi @;
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Akil yiiritme mekanizmas1 yeni veri vektorlerinin ¢ikti degerlerini ¢ikarsamada
kullanilir. Sekil 2.5’ de goriilebilecegi gibi; GBF ile BSM yaklagimi egitim veri seti ile
elde edilmis sistem parametrelerini, dogrulama veri kiimesini kullanarak optimize
etmek icin bir alt 6bekleme, yani dogrulama metodu uygular. Verilen sistemin en iyi
parametrelerini bulmak i¢in 6grenme mekanizmasi egitim veri kiimesini, ¢ikarsama

mekanizmas1 da dogrulama veri kiimesini kullanir.

En iyi bulanik fonksiyon model parametreleri hesaplandiktan sonra, Gelistirilmis
Bulanik Fonksiyonlar ile Bulanik Sistem Modellerinin tiim performansi test veri

kiimesi iizerinden Ol¢iiliir.

Girdiler
GBF Yapisi

(DF[X Hl [ o *
X4 ®=[®]10,]" 0Ty N

: D=[X K]
T Xk o=loflo] ' olly &=
. 1
Xny =X Ml * @

osloliololly 47 M

Sekil 2.6. GBF ile yap1 tanimlama

GBO (2.42)’de yer alan iiyelik fonksiyonunu kullanir, bu iiyelik fonksiyonu test veri
orneklerinin iiyelik degerlerinin bulunmasi icin GBF ile BSM i¢in verilen akil yiiriitme
tasariminda kullanilir. Bu iiyelik degerleri ve/veya bunlarin doniisiimleri test verisinin
ciktilarinin tahmini icin orijinal girdi degiskenlerine ek girdi degiskenleri olarak

kullanilirlar.
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B Dayanirhk Derecesinin
Tanimlanmasi-

Herbir i. bulanik
fonksiyonu kullamlarak
Test
Ver? Seti Y, Girdi Uyelikleri hesaplanan cikt |

- / . 4
T TN
J ———— / Tahmin %

L

Berraklagtirma

- 3 | Edilmig |
/ \ B —
N ciktt
f.f GEB|I$IIITI|I'kI'II$ \'u Eijitim N -
| mrame ) Veri Seti
Sistem | o
\ Modeli /

Sekil 2.7. BSMGBF nin 6nerilen ¢ikarsama mekanizmasi

Egitim (ve dogrulama) veri setinin ¢ikti degerleri bilinirken, test veri setinin ¢ikti
degerleri bilinmemektedir. Test veri vektorlerinin {iyelik degerlerini hesaplamak icin
Denklem (2.42)’deki iiyelik fonksiyonunu yeniden gozden gecirmek gerekir.
Celikyilmaz ve Tiirksen’in 6nerdigi GBO’niin (2007, 2008, 2009) iiyelik fonksiyonu,

her i obegindeki k veri vektorii i¢in ek bir hata terimi, yani SE; = (yk—f(rik))z,
icermektedir. Denklem (2.42)de y, gergek ¢iktidir, ancak test verisi i¢in tahmin
edilmek istenen degerdir. 1; gelistirilmis tiyelik degerleri ve/veya bunlarin kullanici
tanimli doniisiimlerinin  girdi matrisi de iiyelik degerlerinin hesaplanmamis
olmasindan dolay1 heniiz hesaplanmamistir. Modelden gelen tek parametre tahmin
edilmis en iyi fonksiyon parametreleridir, ®;, i1=I,...,c. Dolayisiyla, test veri
orneklerinin yeni gelistirilmis {iyelik degerlerini hesaplayabilmek i¢in bilinmeyen
parametrenin, SE;;, tahmin edilmesi gerekir. kK —en yakin komsu yaklagimina benzer

bir yaklasim ile egitim veri 6rnekleri ve bunlarin iiyeliklerini kullanarak hata terimi

tahmin edilir.

2.4.1.2. Celikyllmaz ve Tiirksen’in onerdigi GBO ile Bulamk Sistem

Modelleme Cikarsama Mekanizmasi Adimlari
Algoritmayi her bir test veri vektorii i¢in r=1,...,ndte’ye kadar tekrarla

Adim 1: r. test vektoriiniin her bir egitim veri vektoriine uzakligini bul ve bunlar

asagidaki gibi kaydet,

D= {dhg€RIdgy=[| x4 [} =12 247
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Adim 2: D,’deki uzakliklar artan siraya gore sirala ve ilk k tanesini r test verisine en yakin

veri Ornekleri olarak egitim vektoriinden seg.

Adim 3: k-en yakin egitim veri Srneklerinin uzakliklarini, D, =[d:1~-dfk]T, bunlarla iligkili
her bir i 6begindeki gelistirilmis iiyelik degeri, U?:[p;,---,p:k]T,i=1,...,c* ve bunlarin gercek
cikt1 degerlerini, y' = [y? ) -,y;] ' kaydet.

Adim 4: Her dbekteki x-en yakin veri drneginin ortalama hata terimini (SE;,) hesapla;

k k
SE ir— z SEiq*nrq ’nrqzl_ d:q/z d;ks (248)
q=1 s=1
% * 2
SBig= (yﬁi Tig ) (2.49)

Adim 5: Her obekteki r test orneginin gelistirilmis tiyelik degerini, u;"r, hesapla.

Adim 6: r test vektoriinii her bir ébege obek uzayindaki ®; eslestirme yapisini
kullanarak, ®;;, eslestir ve bunlar1 bulamk fonksiyonlari kullanarak, §. (®;.), her bir
obek i¢in ¢ikt1 degerlerini ¢ikarsa.

Adim 7: §. (®;,)’leri gelistirilmis iiyelik degerlerini kullanarak agirliklandirip tek bir
cikt1 degeri bul.

2.4.2. BORM fonksiyon yapisi ile bulanik sistem modelleme

Bu alt boliimde verilen BS modelinin detaylari Unal’in (2009) calismasinda
bulunabilecegi ve temel olarak GBO ile BSM’yi temel aldig1 icin algoritma adimlari

ve yap1 tanimlama mekanizmasi Sekil 2.8 ile verilmistir.

[0 0 0 O ]
. 0 w, 00 [
Sekil 2.8’de yer alan D;= 0 0" 0 seklindedir.
0 0 0 m

nv
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BORM Fonksiyon
Girdiler
Yapist
X1 / —
il
: B,=[X"D,XI"'X"Dyy !
Xk
A T §
: B=IX"DX]'X"Dyy H °
Xl’lV
J I
- %k
\ B.=[X"D.XI"'X"D.y w
C

Sekil 2.8. BORM ile yap1 tanimlama
2.4.2.1. BORM icin Cikarsama Mekanizmasi Adimlari
Algoritmay1 her bir test veri vektorii i¢in r=1,...,ndte’ye kadar tekrarla

Adim 1: r. test vektoriintin her bir egitim veri vektoriine uzakligin1 bul ve bunlari
(2.47)’deki gibi kaydet.

Adim 2: D,’deki uzakliklar1 artan siraya gore sirala ve ilk k tanesini r test verisine en yakin
veri ornekleri olarak egitim vektoriinden sec.

Adim 3: x —en yakin egitim veri érneklerinin uzakliklarim, D] =[d:1---d:k]T, ve bunlarla
iligkili bunlarin gercek ¢ikti degerlerini, y*=[y1‘,---,y;]T kaydet.

Adim 4: Her bir 6bek i¢in S‘lir([};) degerlerini hesapla. (Burada B; BORM'’de hesaplanan
fonksiyonun katsayilaridir)

Adim 5: Her 6bekteki k —en yakin veri 6rneginin ortalama hata terimini (E;.) hesapla;

k k
Ei= Z Eig* Ny My =1 | drq / Z drs (2.50)
q=1 s=1
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N2
_ * A te n*
Eiq— (yq_yi (Xq ’Biq)) (2'51)
Adim 6: Her obekteki r test orneginin gelistirilmis iiyelik degerini, u;, hesapla,

1
1-m

b= ) (Bi/Ep)  Vij=l,..cn (252)
=1

Adim 7: r test vektoriinii her bir 6bege 6bek uzayindaki (X,Bi) eslestirme yapisini
kullanarak, (X,Bir), eslestir ve bunlar1 bulanik fonksiyonlar1 kullanarak, S‘/ir (X,Bir), her
bir 6bek icin ¢ikti degerlerini ¢ikarsa.

Adim 8: }A/ir(X,Bir)’leri gelistirilmis iiyelik degerlerini kullanarak agirliklandirip tek bir
cikt1 degerini bul.

2.4.3. BM ve BFBM ile bulanik sistem modelleme

Bu alt bolimde verilen BS modelinin detaylar1 Unal’mn (2009) calismasinda
bulunabilecegi ve temel olarak GBO ile BSM’yi temel aldig1 icin algoritma adimlar

ve yap1 tanimlama mekanizmast Sekil 2.9 ile verilmistir.

BM Fonksiyon
Girdiler Yapist
X ~ n_ *o\m o B
. ! B1=2:_1 (uik)m(fkf};) | ul
. \ P ()" RiXy)
Xk
o X ()" R o
b= mo o, .
Zk=1 (“ik) (kak) y

P9

D EYR LRSI o

ﬁ _ Zﬂ:l (uz*k)m(ykik) ** c

N

Sekil 2.9. BM ile yap1 tanimlama
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Sekil 2.9’da verilen girdi fonksiyonu su sekildedir; f(k(xl,xz)=(x1,xz,ulxl,uzxz).

2.4.3.1. BMicin Onerilen Cikarsama Metodunun Adimlari:
Algoritmay1 her bir test veri vektorii i¢in r=1,...,ndte’ ye kadar tekrarla

Adim 1: r. test vektoriiniin her bir egitim veri vektoriine uzakligini bul ve bunlar
Denklem (2.47)’deki gibi kaydet.
Adim 2: D,’deki uzakliklar1 artan siraya gore sirala ve ilk k tanesini r test verisine en

yakin veri 6rnekleri olarak egitim vektoriinden sec.

% * sk T
Adim 3: k-en yakin egitim veri orneklerinin uzakliklarini, Dr=[dr1 ed, ] , ve bunlarla

E3

iliskili bunlarin gergek ¢ikti degerlerinin, y"=[y;,- -,yZ]T, ortalamasini al, y: :é < y,.
Adim 4: Her bir 6bek igin §._ (BZ) degerlerini hesapla. (Burada BZ kullanilan 6bekleme
algoritmasinin fonksiyonunun katsayilaridir)

Adim 5: Her obekteki r test orneginin iiyelik degerini, p..y-’dan §._ (Ejr)’dan

faydalanarak uzakliklari, dizr, bul ve Denklem (2.54)’deki gibi hesapla;

2
2 [lvte a. 2 o A"
die= |- vi)l1” + (y; Vie (B)) (2.53)
~—_————

BOO uzaklig = .
BORM uzaklig:

C -1
. dizr—(mindizr—n)
= E _ 0 2.54
W — (d2—(mlnd2 -T|)> , N> ( )

Adim 6: r test vektoriinii her bir 6bege 6bek uzayindaki (X\,El) eslestirme yapisini
kullanarak, ()’Z,Eir), eslestir ve bunlar1 bulanik fonksiyonlart kullanarak, yir(X,Bir),
her bir 6bek i¢in ¢ikti degerlerini ¢ikarsa.

Adim7:9, ()’Z,Eir) "leri gelistirilmis iiyelik degerlerini kullanarak agirliklandirip tek bir
cikt1 degeri bul.

BFBM algoritmasinin BM algoritmasindan farklili§i yalnizca fonksiyon yapisinda
tiyeliklerin de kullanilmasindan ileri gelmektedir, ancak bu algoritma yapisinda bazi

degisiklikleri gerekli kilmaktadir.
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BFBM i¢in onerilen ¢ikarsama metodunun dikkat edilmesi gereken farkliliklar: kisaca
sOyledir; test veri seti ile yapilacak 6grenme sonrasi adimlarda tekrar iteratif bir yapi
kullanmadan iiyelik, ¢ikti tahmin degerlerinin ve egitim veri setinin en yakin

komsuluklar1 bulunmalidir.
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3. UYGULAMA
3.1. Yedek Parca Girdi Secim Kriterleri

Tiim yedek parca verisi ile ¢calismalar yapilmis bu calismalardan sonra cesitli kriterlere

gore veri iizerinde bazi eliminasyonlar yapilmugtir.

Yapilan ¢aligsmalar neticesinde tiim veriyi oldugu gibi kullanmanin basarili sonuclar
vermedigi gozlemlenmistir. Bu nedenle veriyi etkileyen faktorler ortaya konmustur.
Bunlar su sekilde 6zetlenebilir:

1. Yedek parcalar i¢in her ne kadar merkez depodan satis modeli tizerinde de calisilsa
alternatif kaynaklardan (fason) saglanabildigi icin ¢cok eski model araglara ait yedek
parcalarin disarida birakilmasi bir secenek olarak karsimiza ¢cikmistir. Bu sebeple en
yeni ara¢ modellerinden birine ait yedek parca tahminlemesi yapmak nispeten fason
etkisinden kurtulmay1 saglamistir.

2. Satis1 desteklemek i¢in parcalara 6zel kampanyalar yapilmaktadir, bu da yedek
parca temin eden bayilerin toplu alim yaparak ihtiya¢ halinde alim yapmaktan ziyade
kampanyali ve daha diisiik maliyetle par¢a temin etmesine olanak sagladigindan
kampanya yapilan parcalarin da tahminleme calismasi disinda birakilmasimi gerekli
kilmistir. Ayrica kampanya yapilan bu parcalarin temini ve bayiye satis1 bir plan
cercevesinde oldugu i¢in bir tahminleme ihtiyaci olmamaktadir.

3. CV indeksi 1’e yakin ¢ikmaktadir, bu da verinin kararsiz oldugunun bir
gostergesidir, ayrica ADI indeksi kesiklilik ve siirekliligin bir gostergesidir, bu indeksi
hesaplamaya bu veri i¢in gerek yoktur ¢iinkii verilerin cogunda bazi aylar hi¢ talep
gelmemektedir. Verinin kesikli oldugu asikardir. Bu durumda hem kararsiz hem de
kesikli (lumpy) yapiya sahip bir veri ile karsi karsiyayiz. Bu durum da tahmin

zorlugunu artiran bir faktordiir.

Tiim bu faktorler géz oniine alindiginda bu tez ¢alismasi cergevesinde 130 parca i¢in

tahminleme ¢alismasi yapilmigtir.
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Bu calisma kapsaminda yapilan deneylere ait tiim parametreler Tablo 3.1°de
verilmistir. Ayrica her caligmanin altinda yine calismaya konu parametreler
verilmistir. Ortak parametreler su sekildedir:

* Durdurma sabiti: 1072

® Maksimum iterasyon sayisi: 100

Yapilan calismaya ait deneyler MATLAB R2015b (64- bit (maci64)) versiyonu ile 1,2
GHz Intel Core m5 islemci ve macOS High Sierra isletim sistemine sahip MacBook’da

(Retina, 12-inch, Early 2016) kosulmustur.

Tablo 3.1. Tiim deneylerde kullanilan parametre kombinasyonlari

I: Egitim
Veri
Seti
k: Geriye
c: m: Tahmin | Doniik
Obek |  Uyelik Komsu | n: | Uzaklhik Ay1 Ay
Yontem sayst | dereceleri | Fonksiyon yapis: ek girdiler Sayisi | Eta | Olgiitii Sayisi Sayist
Obekleme yapisinda yalnizca
girdi degiskenleri kullanilirken,
bulanik modelde
{u,uz,um,e"‘,euz Hiyelik
kombinasyonlart x girdi
BOO degiskenlerine eklenmistir.*1 - - Euclid {6,9,12} | {1,3,5}
(X1, -+ Xer X1X2,X1 %00 X6 )
{X1, ... Xgs X1X2,X2X3,X (X3,
Xlz:- X6}
2-10 {1,21517 degiskenlerin ¢carpiml
2,12,42,7} | kombinasyonlar: da girdi
BORM degiskeni olarak alinmigtir. *2 - - - {6,9,12} | {1,3,5}
{ Xl LA ’X6 }
{xq, ...,xé,x12,...,x62}
BM (X1, ... Xgs X1 X0, X120 X6} 3| 0,05 | Voronoi {6,9,12} | {1,3,5}
{u, X},...Xq, ux; } {u,
Xi»---Xg» UX],UXp,UX3}
BFBM {u, X{,...Xg, UXy,...,UXg} ¥1,%3 310,05 | Voronoi {6,9,12} | {1,3,5}
GBO {u,log(1-W/y) 31 3|- | EBucld (69,12} | {1,3,5)

*1: u ile verilen her bir iiyelik her 6bek i¢in tekrar eder, gosterim kolayligi olmasi
acisindan indis kullanilmamistir. *2: degiskenlerin ¢carpimli kombinasyonlari en yakin
aylar1 kapsayacak sekilde en yakin 4 ay icin denenmis vedegisken sayisi arttikca
(tahmin ayindan uzaklasildikca) model dogrulugu azalmistir. *3: degiskenlerin
carpimli kombinasyonlari en yakin aylar1 kapsayacak sekilde en yakin 4 ay ve
kombinasyonlar1 i¢in  denenmis ve degisken sayisi arttikca (tahmin ayindan
uzaklasildik¢ca) model dogrulugu azalmistir.

Literatiirde yer alan ¢alismalarda 6bek sayisinin genel olarak 2-10 arasinda ¢alisildig,
baz1 caligmalarda ise Obek sayisinin veri sayisina bagli olarak belirlenebilecegi
vurgulanmistir. Bu ¢alismada 130 veri ile calisildigr diisiintildiigiinde 10 adet 6begin
fazla olacagi bile soylenebilir. Diger taraftan bulaniklik mertebesi ile ilgili kullanish

aralik farkli caligmalardaki degerlendirmeler de goz oniinde bulunduruldugunda 1,2-
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2,7 araliginda 0,3 artirrmli olarak secilmis ve calismalar buna gore yapilmistir. Bu
secimin bir diger sebebi de deney sayisinin ¢ok fazla ve dbek sayisinin bilinmiyor

olmasidir.

Calismada kullanilan egitim veri setinin nasil sekillendirildigine bakacak olursak; n.
aym tahminini yapmak icin kendinden onceki (k) 6, 9 ve 12 aylik talepleri dikkate
alarak ve bunlarin da n., n-1. ve n-2. aylarin taleplerinden olusacak sekilde bir egitim
veri seti olusturulmustur. Ornek olmasi agisindan girdilerin nasil yapilandirildig
Tablo 3.2’de verilmistir. Burada 12 aylik taleplere gore sekillendirilmis veri seti

gosterilmistir.

Tablo 3.2. 1=3 ay geriye doniik veri seti 6rnegi

x12 x11 x10 x9 x8 x7 X6 x5 x4 x3 x2 x1 y
Oca. Sub. Mar. Nis. May.  Haz. Tem.  Agu. Eyl. Eki. Kas. Ara. Oca.
Parca 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2017
pl 0,000 0,000 0,000 0,250 0,000 0,000 0,000 0,28 0,182 0,000 0,000 0,000 0,000
p2 0,182 0,143 0,087 0300 0,238 0,000 0238 0,095 0318 0,188 0,045 0,176 0,381
p3 0,182 0,238 0,130 0350 0429 0,182 0,286 0,095 0409 0,500 0,227 0,235 0429
Ara. Oca. Sub. Mar. Nis. May.  Haz. Tem.  Agu. Eyl. Eki. Kas. Ara.
2015 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016
pl 0,684 0,000 0,000 0,000 0,250 0,000 0,000 0,000 028 0,182 0,000 0,000 0,000
p2 0,368 0,182 0,143 0,087 0,300 0,238 0,000 0,238 0,095 0318 0,188 0,045 0,176
p3 0263 0,182 0238 0,130 0,350 0429 0,182 0,286 0,095 0409 0,500 0,227 0,235
Kas. Ara. Oca. Sub. Mar. Nis. May. Haz. Tem.  Agu. Eyl. Eki. Kas.
2015 2015 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016
pl 0,190 0,684 0,000 0,000 0,000 0250 0,000 0,000 0,000 028 0,182 0,000 0,000
p2 0,048 0,368 0,182 0,143 0,087 0,300 0,238 0,000 0,238 0,095 0318 0,188 0,045
p3 0,048 0263 0,182 0,238 0,130 0,350 0429 0,182 0,286 0,095 0,409 0,500 0,227

BOO, BORM, H&K’nun BM’i ve Onerilen BFBM ile modelleme calismalarina ait
sonuglar; obek sayis1 {234567 89 10} ve bulaniklik mertebesi {1,2 1,5 1,8 2,1 2,4
2,7} olarak alinmig ve tiim bu deneylerin ortalama AMAPE cinsinden degerleri Tablo
3.3’de verilmistir. Burada geriye doniik 1=3 aylik veri seti ile calisiimistir. GBO
metodu ile de ¢alisilmis ancak algoritma bu veri seti i¢in ¢dziim iiretmede basarisiz
olmustur. GBO metodu sonug iiretemedigi icin iterasyon sayisi artirilarak 1000
iterasyon ve durdurma sabiti de azaltilarak 10~ secilerek de deneme yapilmis ancak

yine de algoritma sonug liretememistir.
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Tablo 3.3. Calisilan bulanik modellerin ortalama AMAPE degerleri

May. Haz. Tem. Agu. Eyl. EKki. Kas. Ara. Ocak
Algoritma k 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2018 Ortalama
Ussel
Diizeltme 12 46,4% 59,9% 44,7% 56,9% 51,5% 55,6% 47,7% 53,5% 48,0% 51,6%
(alfa=0,3)
BOO 6 452% 58,1% 44,5% 58,0% 50,2% 56,0% 52,8% 50,9% 51,5%
BOO 9 59,0% 50,4% 55,9% 47,8% 50,9% 51,6%
BOO 12 45,3% 59,2% 59,2% 56,2% 48,0% 53,1% 51,2% 51,8%
BORM 6 48,9% 67,2% 51,3% 60,5% 52,2% 57,6% 53,3% 56,2% 52,1% 55,5%
BORM 9 52,6% 68,7% 47,8% 57,1% 52,3% 58,7% 53,1% 54,6% 51,1% 55,1%
BORM 12 49,2% 66,4% 50,9% 58,2% 53,5% 58,6% 54,0% 56,2% 50,1% 55,2%
BFBM 6 43,2% 50,0% 50,5%
BFBM 9 46,1% 58,1% 43,3% 58,2% 51,2% 57,8% 52,8% 50,4% 47,9% 51,7%
BFBM 12 45,7% 60,1% - 58,7% 51,4% 58,5% 52,4% 50,6% 49,8% 52,2%
H&K BM 6 56,3% 75,2% 65,4% 66,4% 61,1% 66,2% 55,4% 60,5% 61,7% 63,1%
H&K BM 9 55,5% 72,8% 63,2% 67,8% 58,3% 65,2% 56,7% 64,5% 58,7% 62,5%
H&K BM 12 55.9% 78,0% 61,3% 65,1% 62,5% 66,6% 57,3% 62,6% 58,5% 63,1%
Tablo 3.4. Tablo 3.3’de verilen bulanik modellerin parametre degerleri
I: Egitim
Veri
Seti
k: Geriye
c _m: Tahmin | Doniik
Obek | Uyelik Komsu | n: Uzaklik Ayl Ay
Yontem sayst | dereceleri | Fonksiyon yapisi ek girdiler Sayist | Eta | Olgiitii Sayis1 Sayis1
Obekleme yapisinda yalnizca girdi
degiskenleri kullanilirken, bulanik
modelde {u,u?}iiyelik
kombinasyonlar x girdi
BOO degiskenlerine eklenmistir.*1 - - Euclid {6,9,12} | 3
(1215 {Xl,’. . Xgs ).(1x2,x12,...,x62}
degiskenlerin carpiml
2-10 1,72,1 . ST .
) 2427} kombinasyonlart da girdi degiskeni
BORM T olarak almmustir. *2 - - - {6,9,12} | 3
BM (X], ... Xg X1 X0,X1 2,0 Xg2 ) 310,05 | Voronoi {6,9,12} | 3
BFBM {u, x4,...Xg, UX;,UXp,UX3 } *1,*3 310,05 | Voronoi {6,9,12} | 3
GBO {u,log(14/y) y#1 3/- | Eucld (69,12 | 3

*1: u ile verilen her bir iiyelik her obek icin tekrar eder, gosterim kolayligi olmasi
acisindan indis kullanilmamustir. *2: degiskenlerin carpimli kombinasyonlari en yakin
aylan1 kapsayacak sekilde en yakin 4 ay icin denenmis vedegisken sayisi arttikca
(tahmin ayindan uzaklasildikca) model dogrulugu azalmistir. *3: degiskenlerin
carptmli kombinasyonlari en yakin aylar1 kapsayacak sekilde en yakin 4 ay ve
denenmis ve degisken sayist arttikca (tahmin ayindan

kombinasyonlar1 i¢in
uzaklasildik¢ca) model dogrulugu azalmistir.
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Bu calisma uygulama alani olan bir veri seti ile yapildigindan ve gercekte kullanilan
yontemin iissel diizeltme yOntemi olmasi sebebi ile karsilastirma kriteri olarak
karsimiza ¢cikmustir. Tablo 3.4 den de goriilecegi iizere modellerin hepsi 1=3 ay geriye
doniik veriseti i¢in calisilmistir. Tablo 3.3’ de BOO algoritmast iissel diizeltme yontemi
ile karsilastinlldiginda Agustos ve Ekim 2017 ile Ocak 2018 icin AMAPE degerinin
daha yiiksek olmasi sebebi ile basarili olamamis, diger taraftan geri kalan 6 ayin
tahminlemesinde iissel diizeltmeye gore daha basarili olmustur. Burada k=6, 9 ve 12
icin yapilan c¢alismalardan ise 9 aylik veri kullaniminin daha basarili oldugu
goriilebilir. BORM ise iissel diizeltme yontemine gore higbir ayin tahminlemesini daha
1yl yapamamustir. Yontem kendi igerisinde degerlendirildiginde k=9 icin yapilan
modellemenin daha iyi oldugu soylenebilir. BFBM yontemi iissel diizeltme yontemi
ile karsilagtirlldiginda Kasim 2017 (47,7%) icin AMAPE degerinin 50% oldugunu bu
sebeple iissel diizeltmenin daha iyi oldugunu, bunun disinda kalan 8 ayin tahminlemesi
icin ise BFBM modelinin daha 1y1 sonuglar iirettigini soylemek miimkiindiir. Ayrica
model en iyi k=6 icin ¢calismistir. H&K BM modeli de yine BORM’de oldugu gibi
tissel diizeltme yontemine gore hicbir ayin tahminlemesini daha iyi yapamamustir.
Ozetlemek gerekirse; BOO algoritmas1 ve BFBM algoritmalar1 mevcut yontem ile
karsilastirldiginda yakin ve/veya daha iyi sonuglar verdigi, BORM ve H&K BM

algoritmalarinin ise iissel diizeltme yontemine gore basarisiz oldugu goriilmektedir.

BORM algoritmasinin calisma mantig diisiiniildiigiinde diizlemdeki yapilar1 dikkate
aldigindan en azindan iissel diizeltmede oldugu gibi bir katsayr yapisi Onermesi
beklenebilirdi. Tam tersine diizlemleri degil noktasal yapilar1 dikkate alan BOO
algoritmasinin BORM algoritmasim temel alan yapiya gore yaklasik %4 daha iyi
sonu¢ vermesi bu noktada sasirticidir. Diger taraftan BOO algoritmasi; BORM ve
BOO agortimalarin1 birlestiren H&K’in BM’ine gore %11 daha iyi sonuclar
sunmaktadir. BFBM yapis1 yine BM’in fonksiyon yapisinda iiyeliklerin kullanilmasi
ile degistirilmis olup, BOO algoritmasina benzer sekilde iyilesme saglamaktadir. Hem
BOO hem de BFBM modeli iiyeliklerin modele dahil edilmesi ile calistig1 icin; bu veri

seti 6zelinde daha iyi sonuclar saglayan modeller olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu baglamda calismalar BFBM ve BOO algoritmalari ile modellemeler iizerinde
yogunlasmustir. Iki modelin en iyi sonuclar1 verdigi veri yapilari farklilik

gostermektedir. BOO algoritmasi geriye dogru 9 aylik talepler ile calistiginda daha iyi
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sonuglar sunarken, BFBM 6 aylik talepler ile daha iyi sonuglar sunmaktadir. Daha

detayli calismalar ile en iyi parametreleri sunan modellerin iiretilmesi amag¢lanmustir.
3.2.  Bulamk Obek Ortalamalari ile Bulamk Fonksiyonlar

Bulanik fonksiyon yapisi ile BOO modelleme calismalarinda 135.594 deneyin
sonucuna gore alt calisma parametreleri saptanmistir. Bu deney icin kullanilan
parametreler su sekildedir:

¢ 9 farkli 6bek sayisi c={234 567 89 10}, 6 farkli bulaniklik mertebesi ile m={1,2
1,51,82,12,4 2,7} olarak toplam 54 kombinasyon olusacak sekilde,

¢ Tiim veriler icin toplamda 9 farkl ¢ikti ay1 tahminlemesi yaparak,

¢ 31 farkli fonksiyon kombinasyonu ile {u, u?, um,eu,euz },

¢ Egitim veri seti modeli i¢in I={5, 3, 1} ay geriye doniik olarak,

¢ Her bir verinin k={6, 9, 12} aylik talepleri icerecek sekilde deneyler yapilmistir.

Tablo 3.5°de verilen her bir AMAPE degeri ilgili egitim veri seti modeli, fonksiyon
kombinasyonu ve verinin ka¢ aylik talebi igerdigine gore 54 farkli deneyin 9 farkhi
cikti ayr icin (6bek sayisi ve bulamiklik mertebesi) ortalama AMAPE degerini
gostermektedir. Ayrica Tablo 3.5°deki ortalama AMAPE degerleri modellerin
performansina yani en diisiik ortalama AMAPE degerine gore siralanmistir. Tablo
3.5’de siralama dikkate alindiginda 5 ay geriye doniik egitim veri seti igcerisinde 6, 9,
12 aylik veri kullanimi, daha sonra 3 ay ay geriye doniik egitim veri seti igerisinde 9,
12, 6 aylik veri kullanimi, en son ise 1 ay geriye doniik veri kullanimi ile 6, 9 ve 12
aylik veri kullanimi siralamasi1 goze ¢arpmaktadir. Burada baskin olarak 5 ay geriye

doniik veri seti kullaniminin daha etkin oldugu sonucuna varabiliriz.

Buradan yola c¢ikarak modeli 5 ay geriye doniik egitim veri seti modeli ile 6

tahminleme ay1 kullanarak calisildiginda ve fonksiyon yapisi {e“z} veya {u,u™}

secildiginde en iyi modeli sagladig: saptanmistir.

Tablo 3.6’de fonksiyon yapisi {u, u™} icin elde edilen AMAPE degerlerine gore 6bek
saylist c=2 ve bulaniklik mertebesi m=1,2 iken en kiicik AMAPE degeri

saptanmaktadir. Ayrica; {e“z} fonksiyon yapisi i¢in Tablo 3.7°de de 6bek sayis1 c=2
ve bulaniklik mertebesi m=1,2 iken en kiiciik AMAPE degeri saptanmaktadir.
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Tablo 3.5. BOO ile bulanik fonksiyonlar modeline gore AMAPE degerleri

Dngﬁine 46,4% | 59,9% 44,7% | 569% | 51,5% 55,6% 47,7% 53,5% | 48,0% 51,6%
Bulanik Fonksiyonlar {f: iiyelik doniigiimii} {1: u, 2: u2, 3: u"m, 4: exp(u), 5: exp(u2)}
Mayis | Haziran | Temmuz | Agustos | Eyliil Ekim Kasim Aralik Ocak

1| k f 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2018 Ortalama
5 6| 5 454% | 58,2% 44,5% | 58,1% | 49,9% 55,9% 47,7% 53,1% 50,4% 51,5%
5 6| 13 | 453% | 58,1% 44,5% | 58,1% | 50,1% 55,7% 47,7% 53,2% 50,5% 51,5%
5 6| 12 | 454% | 58,1% 44,6% | 58,0% | 50,2% 55,7% 47,7% 53,2% 50,5% 51,5%
5 6| 3 454% | 58,3% 44,6% | 58,0% | 49,9% 55,9% 47,7% 53,2% 50,5% 51,5%
5 6] 1 454% | 58,2% 44,5% | 58,0% | 50,0% 55,9% 47,8% 53,2% 50,5% 51,5%
5 6| 4 45,5% | 58,3% 44,5% | 58,0% | 50,0% 55,9% 47,7% 53,2% 50,4% 51,5%
5 91134 | 451% | 581% 44,5% | 59,0% | 50,3% 56,1% 48,0% 53,0% 50,3% 51,6%
5 9|1 5 452% | 58,2% 44,6% | 588% | 50,1% 56,1% 48,1% 53,0% 50,4% 51,6%
5 9125 | 451% | 581% 44,6% | 58,8% | 50,3% 56,1% 48,0% 52,9% 50,4% 51,6%
5 9| 3 453% | 582% 44,7% | 58,7% | 50,1% 56,1% 47,9% 52,9% 50,5% 51,6%
5 91145 | 45,1% | 582% 44,5% | 588% | 50,3% 56,2% 47,9% 53,1% 50,2% 51,6%
5 9 15 | 451% | 58,0% 44,6% | 589% | 50,3% 56,1% 48,0% 53,0% 50,4% 51,6%
S| 12 1 452% | 59,0% 44,0% | 589% | 49,8% 56,4% 47,9% 53,4% 51,0% 51,7%
S| 121 5 452% | 58,9% 44,0% | 589% | 49.8% 56,5% 48,0% 53,4% 51,1% 51,8%
5| 12| 4 452% | 59,0% 44,0% | 58,9% | 49,8% 56,5% 48,0% 53,4% 51,1% 51,8%
S| 12 2 452% | 59,0% 44,1% | 59,0% | 49,8% 56,5% 48,0% 53,5% 51,1% 51,8%
S| 12| 3 452% | 59,0% 44,0% | 589% | 49,8% 56,5% 48,0% 53,4% 51,1% 51,8%
S| 12123 | 451% | 59,1% 44,1% | 59,1% | 50,0% 56,4% 48,0% 53,5% 50,9% 51,8%
3 9] 2 459% | 58,1% 43,1% | 59,5% | 52,6% 57,8% 50,6% 52,0% | 49,4% 52,1%
3 9| 4 459% | 58,1% 432% | 59,5% | 52,5% 57,9% 50,6% 519% | 49,4% 52,1%
3 9] 5 459% | 58,1% 43,1% | 59,5% | 52,7% 57,8% 50,5% 52,0% | 49,4% 52,1%
3 9125 | 458% | 57.9% 432% | 59,5% | 53,0% 57,8% 50,5% 52,1% | 49,3% 52,1%
3 9124 | 457% | 58,0% 43,1% | 59,5% | 53,0% 57,7% 50,6% 52,1% | 49,3% 52,1%
3 9] 15 45,7% | 57.9% 43,1% | 59,5% | 53,0% 57,8% 50,5% 52,1% | 49,3% 52,1%
3] 12| 3 45.8% | 59.2% 423% | 592% | 51,6% 58,4% 50,4% 51,9% 50,5% 52,1%
3] 12| 4 45,7% | 59,2% 423% | 592% | 51,6% 58,4% 50,4% 51,9% 50,5% 52,1%
3] 12] 1 45,7% | 59,2% 42,3% | 59,1% | 51,6% 58,4% 50,4% 52,0% 50,5% 52,1%
3] 12| 5 45,7% | 59,2% 422% | 592% | 51,7% 58,5% 50,4% 51,9% 50,5% 52,1%
3] 12| 2 45.8% | 59,2% 423% | 592% | 51,6% 58,4% 50,5% 52,0% 50,5% 52,1%
3] 12] 15 45,6% | 59,3% 424% | 593% | 51,8% 58,4% 50,4% 52,0% 50,4% 52,2%
3 6|24 | 453% | 572% 43,6% | 58,6% | 58,5% 57,0% 49,4% 51,8% | 49,1% 52,3%
3 6| 13 | 453% | 57,3% 43,7% | 58,5% | 58,6% 57,0% 49,2% 51,8% | 49,0% 52,3%
3 6| 14 | 453% | 57.2% 43,8% | 58,5% | 58,4% 57,1% 49,3% 51,8% | 49,0% 52,3%
3 6| 45 453% | 572% 43,7% | 58,5% | 58,5% 57,0% 49,4% 51,8% | 49,0% 52,3%
6|35 | 453% | 57,3% 43,7% | 58,5% | 58,5% 57,0% 49,3% 51,8% | 49,0% 52,3%

3 6| 5 454% | 57,2% 43,8% | 58,5% | 58,5% 57,2% 49,3% 51,7% |  49,0% 52,3%
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Tablo 3.5. BOO ile bulanik fonksiyonlar modeline gore AMAPE degerleri (devam)

Ussel
Diizeltme 46,4% | 59,9% 44.7% 56,9% 51,5% 55,6% 47,7% 53,5% 48,0% 51,6%

Bulanik Fonksiyonlar {f: iiyelik doniigiimii} {1: u, 2: u2, 3: u"m, 4: exp(u), 5: exp(u2)}

Mayis | Haziran | Temmuz | Agustos | Eyliil Ekim Kasim Aralik Ocak
1| k f 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2018 | Ortalama

1 6] 1 46,3% | 54,7% 432% | 628% | 57.2% 58,5% 50,1% 57,5% 46,9% 53,0%
1 6| 2 46,2% | 54,8% 43,1% | 62,8% | 57,0% 58,8% 50,1% 57,5% 46,8% 53,0%
1 6] 5 46,1% | 54,7% 432% | 629% | 573% 58,5% 50,3% 57,4% 46,9% 53,0%
1 6| 4 46,2% | 54,1% 43,1% | 628% | 57,3% 58,6% 50,3% 57,5% 46,9% 53,0%
1 6| 3 46,2% | 54,8% 43,1% | 628% | 57,3% 58,7% 50,3% 57,4% 47,0% 53,1%
1 6|13 46,2% | 55,0% 43,6% | 62,6% | 572% 58,9% 50,3% 58,2% 47,0% 53,2%
1 9] 4 45,5% | 56,5% 443% | 64,7% | 61,6% 57,5% 52,2% 59,0% 47,5% 54,3%
1 925 44,6% | 56,1% 44,5% | 64,4% | 61,7% 57,7% 52,7% 59,2% 47,3% 54,3%
1 9] 2 45,7% | 56,6% 44,5% | 64.8% | 61,4% 57,5% 51,9% 58,9% 47,6% 54,3%
1 9124 44,1% | 56,5% 44,6% | 64,5% | 62,0% 57,6% 52,8% 59,0% 47,2% 54,3%
1 913 45,5% | 56,6% 44,5% | 64,1% | 61,8% 57,6% 52,2% 58,8% 47,4% 54,3%
1 9|15 44,9% | 56,6% 44,6% | 64,6% | 61,7% 57,6% 52,7% 59,2% 47,3% 54,3%

1 121 2 483% | 57.2% 457% | 62,4% | 62,9% 57,8% 51,9% 64,5% 48,7% 55,5%

1 12] 1 482% | 57.2% 45,6% | 62,4% | 62,9% 57,9% 51,9% 64,7% 48,8% 55,5%

1 12| 25 47,5% | 57,2% 45,7% | 62,6% | 63,1% 58,1% 52,2% 64,6% 48,6% 55,5%

1 12| 4 482% | 57.2% 45,6% | 62,4% | 62,9% 58,0% 51,9% 64,9% 48,8% 55,5%

1 121 3 48,1% | 57.3% 45,6% | 623% | 63,1% 58,0% 52,1% 64,7% 48,7% 55,5%

1 12 | 45 47,6% | 572% 459% | 62,4% | 63.2% 57,9% 52,1% 65,1% 48,4% 55,6%

BOO algoritmast icin literatiirde bir cok dogrulama indeksi bulunmaktadir. Obekleme
yapildiktan sonra dogru ©bek sayisinin ka¢ oldugunu bulmak icin elverisli bir
yontemdir. Bu calismada model sonuglarinin AMAPE’ye gore yorumlanarak en iyi
Obek sayist saptanmistir, daha sonra da belirlenen 6bek sayisinin dogrulugunu tespit

etmek i¢in ise 6bek dogrulama indeksi kullanilmastir.

Xei-Beni ve gelistirilmis Xei-Beni obek dogrulama indekslerine gore Mayis 2017

tahminlemesi icin hem {u, u™} hem de {euz} fonksiyonlarina gore olusturulan model
icin bulunan 6bek dogrulama indeksi Tablo 3.8 ve Tablo 3.9°da verilmistir. Buna gore;
farkli bulaniklik mertebeleri i¢in farkli 6bek sayilarinda en iyi Obek sayisinin
belirlenebilecegi goriilebilir. Ancak yine de, bulaniklik mertebesinin bir¢cok degeri i¢cin
her iki dogrulama indeksine gore de 6bek sayisinin 2 olmasinin yeterli olacagi Tablo

3.8-3.9’den goriilebilir. Zaten verilerden elde edilen sonuglara gore de en kiigiik
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AMAPE’y1 veren obek sayis1 2 olarak karsimiza cikmaktadir. Buradan hareketle;
BOO ile Bulanik Fonksiyon modeli icin en iyi parametre grubu su sekildedir:

oc=2

em=1,2

o f={u, u™} =13

¢ k=6 tahminleme ay1 kullanilarak

¢ =5 ay geriye doniik egitim veri seti ile ¢calisiimalidir.

Tablo 3.5°de verilen f fonksiyon kisaltmasi kullanilmistir. Ornegin f: 13 ise f={u, u™}

anlamina gelmektedir. {1: u, 2: uZ, 3:u™, 4: exp(u), 5: exp(uz)}
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Tablo 3.6. f={u,u™}=13 i¢in 5 farkli deney sonucuna ait
AMAPE ve ortalama AMAPE degerleri (Mayis 2017)

Siire 12,43 sn | 14,93 sn 16,62 sn 13,85 sn 16,45 sn
{u, u"m} Deneme | | Deneme 2 | Deneme 3 | Deneme 4 | Deneme 5
Obek | Bulaniklik

Sayist | Mertebesi | AMAPE | AMAPE | AMAPE | AMAPE | AMAPE | Ortalama
2 1,2 44,33% 44,37% 44,52% 44,12% 44,36% | 44,34%
5 1,2 44,78% 45,04% 44,76% 45,05% 44,54% | 44,83%
3 1,2 44,97% 45,06% 44.,95% 44,89% 44,92% |  44,96%
2 2,1 44,97% 44,77% 44,98% 45,45% 4531% | 45,10%
4 1,2 45,23% 44,80% 45,33% 45,34% 44,88% | 45,11%
2 1,5 45,36% 45,23% 45,24% 44,68% 45,15% | 45,13%
3 1,5 44,92% 45,15% 45,26% 45,22% 4511% | 45,13%
6 2,1 45,08% 45,20% 45,34% 44.,99% 45,13% | 45,15%
6 2,7 45,17% 45,31% 45,03% 45,33% 45,02% | 45,18%
2 1,8 45,08% 44,79% 45,57% 45,04% 4544% | 45,18%
9 2,1 45,18% 45,22% 45,26% 45,09% 4522% | 45,19%
5 24 45,42% 44,99% 45,48% 44,98% 45,18% | 4521%
10 1,8 45,22% 45,33% 45,15% 45,29% 45,10% | 45,22%
7 2.4 45,10% 45,52% 45,04% 45,16% 45,30% | 45,23%
4 2.4 45,00% 45,33% 45,12% 45,41% 4528% | 45,23%
10 2,1 45,41% 45,16% 45,16% 45,10% 4534% | 45,23%
4 2,1 45,30% 45,26% 45,33% 45,00% 4529% | 45,23%
8 24 45,24% 45,35% 45,29% 45,24% 45,06% | 45,24%
3 1,8 45,34% 45,43% 45,26% 45,03% 45,12% | 45,24%
10 2,4 45,19% 45,22% 45,33% 45,14% 45,33% | 45,24%
5 2,7 45,20% 45,05% 45,33% 45,20% 45,55% | 45,27%
10 2,7 45,34% 45,20% 45,33% 45,42% 45,06% | 45,27%
8 2,7 45,31% 45,47% 45,09% 45,27% 4532% | 45,29%
7 1,8 45,09% 45,39% 45,38% 45,40% 4520% | 45,29%
6 24 45,23% 45,15% 45,31% 45,33% 45,46% |  45,29%
6 1,8 45,24% 45,63% 45,13% 45,22% 45,30% | 45,30%
4 1,8 45,32% 45,26% 45,02% 45,51% 4541% | 4531%
3 24 45,39% 45,50% 45.21% 45,12% 4544% | 45,33%
4 1,5 45,33% 45,30% 45,42% 45,32% 4527% | 45,33%
5 2,1 45,33% 45,44% 45,31% 45,29% 4531% | 45,33%
8 1,8 45,12% 45,22% 45,60% 45,32% 45,45% | 45,34%
9 2,7 45,24% 45,23% 45,30% 45,46% 4547% | 45,34%
5 1,8 45,41% 45,46% 45,08% 45,59% 45,19% | 45,35%
7 2,7 45,28% 45,17% 45,37% 45,61% 45,32% | 45,35%
9 1,8 45,30% 45,52% 45,30% 45,40% 4535% | 45,37%
7 2,1 45,25% 45,15% 45,48% 45,52% 45,57% | 45,39%
8 2,1 45,28% 45,28% 45,47% 45,26% 45,69% | 45,40%
9 2.4 45,58% 45,19% 45,45% 45,47 % 45,33% | 45,40%
3 2,1 45,01% 45,07% 45,65% 45,58% 45,71% | 45,40%
5 1,5 45,38% 45,31% 45,58% 45,71% 4537% | 4547%
10 1,5 45,44% 45,43% 45,46% 45,55% 4547% | 4547%
8 1,5 45,56% 45,56% 45,43% 45,48% 4542% | 45,49%
3 2,7 45,59% 45,02% 45,34% 46,13% 4549% | 45,51%
6 1,2 45,37% 45,09% 45,04% 45,23% 46,92% | 45,53%
4 2,7 45,20% 45,70% 45,39% 45,91% 45,46% | 45,53%
2 2,7 45,41% 45,15% 46,09% 45,50% 45,51% | 45,53%
7 1,5 45,53% 45,60% 45,52% 45,53% 45,59% | 45,55%
6 1,5 45,62% 45,61% 45,75% 45,60% 4545% | 45,61%
2 24 45,86% 45,56% 45,13% 45,67% 45.82% | 45,61%
9 1,5 45,60% 45,70% 45,64% 45,66% 45,73% | 45,67%
7 1,2 46,32% 45,44% 45,15% 45,91% 46,15% | 45,79%
10 1,2 46,38% 46,09% 46,41% 45,77% 45,08% | 45,95%
9 1,2 46,14% 45,27% 47,04% 45,98% 46,95% | 46,28%
8 1,2 46,24% 46,11% 46,55% 46,71% 45,83% | 46,29%
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Tablo 3.7. f={el12 }=5icin 5 farkli deney sonucuna ait AMAPE ve
ortalama AMAPE degerleri (Mayis 2017)

Siire 13,73 sn | 12,27 sn 12,32 sn 11,91 sn 14,52 sn
{exp(u™2)} Deneme 1 | Deneme 2 | Deneme 3 | Deneme 4 | Deneme 5
Obek | Bulaniklik

Sayist | Mertebesi | AMAPE | AMAPE | AMAPE | AMAPE | AMAPE | Ortalama
2 1,2 44,96% 44,72% 44,11% 44,19% 44,35% | 44,47%
5 1,2 44,79% 45,16% 45,21% 44,15% 45,05% | 44.87%
3 1,2 45,16% 45,18% 45,17% 45,10% 4498% | 45,12%
2 1,5 44,92% 44,96% 46,00% 44,73% 4498% | 45,12%
4 1,2 45,00% 44,78 % 45,22% 45,40% 4529% |  45,14%
2 24 45,34% 44,98 % 45,43% 45,24% 45,05% | 4521%
5 1,8 45,16% 45,35% 45,38% 45,23% 45,09% | 45,24%
4 2,7 45,20% 45,11% 45,46% 45,46% 45,20% | 45,29%
3 2,7 45,34% 45,15% 45,10% 45,48% 45,36% | 45,29%
3 24 45,38% 45,31% 45,10% 45,34% 45,33% | 45,29%
3 2,1 45,56% 45,20% 45,31% 45,28% 45,18% | 45,31%
5 24 45,36% 45,28% 45,51% 45,38% 45,03% | 45,31%
9 1,8 45,28% 45,49% 45,20% 45,44% 4517% | 45,32%
6 1,2 45,23% 45,41% 45,40% 45,18% 45,39% | 45,32%
6 2,7 45,14% 45,45% 45,41% 45,32% 45,29% | 45,32%
5 2,7 45,29% 45,25% 45,62% 45,26% 4523% | 45,33%
6 2,1 45,28% 45,33% 45,36% 45,40% 4530% | 45,33%
9 2,7 45,34% 45,39% 45,30% 45,24% 4542% |  45,34%
6 24 45,55% 45,11% 45,31% 45,58% 45,16% | 45,34%
8 2,1 45,54% 45,35% 45,14% 45,42% 45,29% | 45,35%
4 24 45,19% 45,55% 45,21% 45,45% 45,38% | 45,36%
10 24 45,48% 45,52% 45,38% 45,14% 45,28% | 45,36%
7 2,1 45,45% 45,20% 45,65% 45,22% 4533% | 45,37%
10 2,7 45,48% 45,32% 45,45% 45,27% 4534% | 45,37%
7 1,8 45,55% 45,32% 45,28% 45,33% 4539% | 45,38%
8 2,7 45,32% 45,62% 45,50% 45,32% 45,13% | 45,38%
9 2,1 45,37% 45,50% 45,28% 45,36% 45,38% | 45,38%
7 2,7 45,35% 45,42% 45,37% 45,39% 45,36% | 45,38%
3 1,5 45,35% 45,54% 45,52% 45,50% 45,03% | 45,39%
9 24 45,24% 45,62% 45,43% 45,21% 4547% |  45,39%
10 1,8 45,47% 45,60% 45,31% 45,26% 4536% | 45,40%
10 2,1 45,50% 45,32% 45,51% 45,29% 45,39% | 45,40%
8 2.4 45,65% 45,51% 45,53% 45,18% 4525% | 4542%
8 1,8 45,34% 45,52% 45,49% 45,29% 45,54% |  45,44%
3 1,8 45,48% 45,43% 45,36% 45,66% 4541% | 45,47%
2 2,1 45,81% 45,38% 45,34% 45,10% 4571% | 45,47%
5 2,1 45,35% 45,33% 45,80% 45,63% 4529% | 45,48%
6 1,8 45,53% 45,52% 45,46% 45,44% 45,52% | 45,49%
4 1,8 45,23% 45,21% 45,80% 45,44% 45,82% | 45,50%
4 2,1 45,33% 45,84% 45,23% 45,67% 45,44% |  45,50%
7 1,2 45,99% 45,48% 45,30% 45,39% 45,36% | 45,50%
8 1,2 45,52% 45,81% 46,00% 45,92% 44,44% |  45,54%
2 1,8 46,12% 45,53% 45,45% 45,33% 4533% |  45,55%
7 2.4 45,65% 45,53% 45,47% 45,49% 45,80% | 45,59%
4 1,5 45,82% 45,55% 45,62% 45,73% 45,26% | 45,59%
2 2,7 45,25% 45,89% 45,55% 45,66% 45,67% |  45,60%
5 1,5 45,70% 45,46% 45,84% 45,72% 4591% | 45,73%
7 1,5 45,94% 45,82% 45,35% 45,86% 45,85% | 45,76%
6 1,5 45,74% 45,83% 45,79% 45,86% 45,70% | 45,78%
10 1,2 45,47% 45,28% 46,75% 44.,92% 46,63% | 45,81%
9 1,5 45,79% 45,81% 45,85% 45,81% 4591% | 45,83%
10 1,5 45,78% 45,74% 46,06% 45,80% 45,92% | 45,86%
8 1,5 45,91% 45,79% 45,85% 45,76% 46,00% | 45,86%
9 1,2 46,37% 45,97% 45,41% 45,97% 45,67% | 45,88%
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Tablo 3.8. f={u,u™} icin olusturulan modelden elde edilen May1s 2017 tahminlemesi
icin 6bek dogrulama indeks degerleri

CVI Gelistirilmis

Xei Beni [

m 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1,2 0,9 0,7 0,5 0,5 0.4 0,4 0,3 0,3 0,3
1,5 47,2 10,3 3,0 13,6 20,5 11,6 609,5 453 69,2
1,8 17,1 100,5 91,7 3919 2934 696,9 372,0 154,8 91,2
2,1 103,5 272,6 266.,4 509,3 629,2 209,2 1.035,2 158,1 84,8
2.4 344 445.5 560,2 257,0 2879 55,7 1440 138,7 64,0
2,7 182,9 278,7 108,0 120,1 150,7 500,3 265,4 249,5 167,6

CVI Xei Beni c

m 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1,2 4,6 4,5 4,3 3,8 34 3,3 32 33 29
1,5 318,8 80,5 29,3 133,2 263,6 212,8 5.3574 6224 950,3
1,8 114,9 8344 1.089,7 3.299,6 4.002,3 6.539,1 4.959,7 2.008,9 1.436,1
2,1 709,7 | 2.305,9 3.074,1 6.508,2 5.681,3 3.132,6 9.797,9 3.060,6 1.673,7
2.4 235,1 | 3.144,7 42184 3.803,7 2.848,2 1.021,8 2.538,1 2.643,9 1.397,4
2,7 1.261,2 | 2.575,6 1.181,5 1.123,7 1.519,9 7.538,7 3.932,5 2.687,3 3.234,8

Tablo 3.9. f:{euz} icin olusturulan modelden elde edilen Mayis 2017 tahminlemesi
icin 0bek dogrulama indeks degerleri

CVI Gelistirilmis

Xei Beni G

m 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1,2 0,9 0,7 0,5 0,4 0.4 0.4 0,3 0,3 0,3
1,5 0,8 115,6 98,4 11,5 126,9 1423 123,9 25,8 67,0
1,8 9.4 29,7 107,8 122,6 119,2 72,2 226,3 42,6 36,5
2,1 745,1 38,2 161,6 406,0 851,2 1294 147,2 3949 1193,0
2.4 101,1 130,8 3914 166,9 193,6 165,2 105,0 336,0 71,3
2,7 2419 329,8 1634.,0 14184 299,0 220,8 89,3 1067,1 3394

CVI

Xei Beni [

m 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1,2 5,1 4,5 4,3 42 3,6 34 34 3,0 2,9
1,5 4,6 911,5 775,1 110,0 1243,4 1345,1 1299,2 425,6 928.,5
1,8 62,7 259,0 1117,1 1682,2 1505,7 1405,6 2614,7 926,3 1009,8
2,1 5126,0 338,6 1828,9 4397,1 8833,5 1942,0 1902,8 5816,9 12393,3
2.4 691,7 12252 4178,3 14623 2170,0 2698,1 2256,1 5642.,8 1246,2
2,7 1663,0 3056,6 11733,5 134824 32557 3143,8 1307,7 10868,5 5507,0

3.3 Bulanik Fonksiyonlar ile Bulamk Model

Bulanik fonksiyon ile BM calismalarinda 4.374 deneyin sonucuna gore alt ¢alisma
parametreleri saptanmistir. Burada fonksiyon yapisi kayda deger sonuglar sunan bir
yapt ile calisilmis olup, 6 aylik tahmin verisi kullanilan yap1 icin;
fi=y, Y X1y, Xo . HY X6+, By X HYg X, +Yg b X yapisindadir. Burada {iyelikler
onceki tecriibelerden ve klasik yaklagimlardan esinlenerek son aylarin etkisinin daha
fazla oldugu bilgisinden hareketle son li¢ aya ait liyelik degerleri ile agirliklandirilmis

bir bulanik fonksiyon yapis1 onerilmistir. Burada sonuclarina yer verilmemis olsa da
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sadece en yakin ay, tiim aylar kullanilarak da calisilmis ancak en iyi sonuglar bu
fonksiyon modeli ile elde edilmistir. Ayrica fonksiyonda iiyeliklerin de girdi olarak

kullanildig1 model de calisilmis ve yine basarili olamamustir.

Bu deney icin kullanilan diger parametreler su sekildedir:

¢ 9 farkli 6bek sayisi c={234 567 89 10}, 6 farkli bulaniklik mertebesi ile m={1,2
1,51,82,1 2,4 2,7} olarak toplam 54 kombinasyon olusacak sekilde,

¢ Tiim veriler icin toplamda 9 farkli ¢ikt1 ay1 tahminlemesi yaparak,

e Egitim veri seti modeli i¢in 5 ay, 3 ay ve 1 ay geriye doniik olarak,

e Her bir verinin (k) 6, 9 ve 12 aylik talepleri icerecek sekilde deneyler yapilmistir.

Deney sonuclar1 Tablo 3.10’da sunulmustur. Burada en iyi parametrelerin 3 ay geriye
doniik veri seti kullanilarak, 6 ay tahminleme ay1 bilgisi ile ortalama AMAPE degeri

%350,53 olarak elde edilmistir.

Tablo 3.10. BFBM gore AMAPE degerleri

Egitim seti May. Haz. Tem. Agu. Eyl. Eki. Kas. Ara. Ocak
modeli k 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2018 Ortalama
6 4587% | 57,96% | 44,16% | 56,94% - 5891% | 54,39% | 50,32% | 47,21% 51,66%
5 ay geriye
9 46,00% | 58,71% | 44,22% | 5794% | 49,28% | 59,03% | 54,50% | 50,41% | 48,09% 52,02%
doniik
12 46,11% | 59.83% | 44,04% | 5729% | 49.95% | 59.41% | 55777% | 50,68% | 47.86% 52,33%
6 45,46% | 57,06% | 43.21% | 56,51% | 50,16% | 55,49% | 50,00% | 49,92% | 46,97% 50,53%
3 ay geriye
9 46,07% | 58,12% | 43,28% | 58,19% | 51,15% | 57.84% | 52,75% | 50,36% | 47.89% 51,74%
doniik
12 4572% | 60,09% | 42,73% | 58,72% | 51,40% | 58,52% | 52,38% | 50,55% | 49,79% 52,21%
6 50,56% - 44,53% | 59,21% | 50,43% | 55.84% | 51,75% | 55,48% - 52,05%
1 ay geriye
9 50,88% | 55.33% | 44,57% | 60,69% | 51,10% | 56,61% | 54,18% | 57.54% | 46,62% 53,06%
doniik
12 50,82% | 55,75% | 44,13% | 60,77% | 52,02% | 59,07% | 5520% | 57,74% | 47,03% 53,61%

Buradan hareketle, 3 ay geriye doniik veri seti kullanilarak, 6 ay tahminleme ay1
kullanilarak; 9 farkli 6bek sayis1 c={234 56 7 8 9 10}, 6 farkli bulaniklik mertebesi
ilem={1,2 1,5 1,8 2,1 2,4 2,7} secilmis modele ait AMAPE degerleri 9 farkli tahmin
icin Tablo 3.11°de verilmistir. Bu 6bekleme algoritmasi i¢in uygun bir 6bek dogrulama
indeksi olmadigindan sonuclardan hareketle en iyi parametre tahmini yapilacaktir.
Bunu yaparken ortalama bulaniklik mertebesine ve ortalama obek sayisina gore en
kiiciik ortalamalar1 veren modeller incelenmis ardindan deney siirelerinin BOO ile

bulanik fonksiyonlar modeline gore olduk¢a uzun olmasi sebebi ile en az dbek sayisi
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ile saglanan ¢6ziim tercih edilmistir. Bu durumda 6bek sayis1 5 ve bulaniklik mertebesi

2,4 olarak secilmistir.

Tablo 3.11. 3 ay geriye doniik veri seti i¢in 6 aylik tahmin ay1 bilgisi kullanilarak
yapilan BFBM modeline ait AMAPE sonuglari

May1s 2017
m c=2 c=3 c=4 c=5 c=6 c=7 c=8 c=9 c=10
1,2 46,40% 45,64% 46,51% 46,40% 45,41% 44,17% 46,40% 45,70% 46,85%
1,5 47,68% 47,75% 46,80% 46,35% 44,31% 45,65% 45,10% 45,36% 44,68%
1,8 49,74% 48,78% 45,65% 44,25% 45,36% 45,54% 44,71% 44,06% 44,59%
2,1 45,46% 48,52% 45,33% 44,60% 44,18% 44,92% 44,04% 44,35% 44,54%
2,4 47,39% 46,20% 44,02% 44,67% 45,46% 44.,07% 43,69% 44,49% 44,49%
2,7 46,92% 46,59% 44,24% 44,14% 44,39% 44.,72% 44,86% 44.,72% 43,91%
siire (sn) 21,44 20,68 43,39 25,35 36,08 39,97 39,98 43,31 43,19
Haziran 2017
m c=2 c=3 c=4 c=5 c=6 c=7 c=8 c=9 c=10
1,2 58,47% 58,73% 60,21% 58,32% 59,48% 58,88% 59,19% 56,27% 55,59%
1,5 60,85% 55,41% 55,43% 56,17% 56,05% 58,34% 57,71% 57,40% 56,47 %
1,8 61,27% 58,74% 55,49% 56,77% 56,36% 56,31% 56,06% 56,18% 55,57%
2,1 59,72% 57,87% 56,62% 54,24% 56,57% 56,16% 54,84% 55,84% 55,89%
24 60,18% 57,88% 56,47 % 56,08% 55,43% 56,10% 57,49% 55,30% 55,22%
2,7 61,93% 58,04% 58,91% 54,67% 54,47% 56,12% 55,85% 55,49% 55,95%
siire (sn) 20,94 21,15 39,41 39,10 36,32 39,02 39,11 39,01 38,98
Temmuz 2017
m c=2 c=3 c=4 c=5 c=6 = c=8 c=9 c=10
1,2 49,55% 41,47% 47,47% 43,40% 43,56% 45,02% 45,36% 46,14% 42,69%
1,5 47,77% 43,51% 44,40% 42,58% 42,91% 42,95% 42,51% 43,23% 43,27%
1,8 46,60% 44,31% 45,28% 43,23% 42,74% 41,43% 42,29% 41,85% 42,26%
2,1 47,22% 43,43% 44,12% 40,77% 41,82% 42,76% 42,79% 40,93% 41,86%
24 46,81% 42,11% 41,14% 41,68% 41,87% 40,37% 41,12% 41,34% 42,02%

2,7 49,61% 40,72% 41,46% 42,40% 40,39% 42,10% 41,12% 41,83% 41,53%
siire (sn) 20,76 36,90 36,59 36,42 36,55 36,83 36,49 36,81 36,67

Agustos 2017
m c=2 c=3 c=4 c=5 c=6 c=7 c=8 c=9 c=10
1,2 58,80% 57,47% 53,09% 60,12% 58,19% 59,03% 58,46% 56,57% 56,24%
1,5 57,79% 58,17% 54,03% 57,68% 56,66% 56,71% 56,61% 57,19% 53,99%
1,8 56,17% 54,19% 53,19% 57,93% 55,75% 55,70% 58,09% 56,73% 56,54%
2,1 59,60% 55,31% 60,30% 54,80% 55,41% 54,48% 55,67% 57,36% 53,65%
24 58,65% 56,23% 55,12% 54,57% 55,55% 56,04% 56,54% 54,04% 57,13%

2,7 61,40% 58,92% 58,72% 52,40% 56,93% 55,85% 55,79% 54,21% 55,86%
siire (sn) 21,77 25,64 25,33 25,81 25,49 25,51 25,71 25,31 25,43

Eylil 2017
m c=2 c=3 c=4 c=5 c=6 c=7 c=8 c=9 c=10
1,2 50,56% 52,76% 51,16% 48,29% 52,17% 48,65% 52,79% 52,07% 51,02%
1,5 52,25% 51,53% 49,44% 49,36% 48,92% 47,73% 53,47% 48,90% 50,62%
1,8 51,91% 51,42% 49,65% 49,31% 48,78% 49,61% 46,95% 52,24% 49,67%
2,1 51,67% 51,04% 50,64 % 50,30% 48,42% 50,31% 47,62% 51,25% 48,85%
24 52,15% 50,10% 49,20% 48,96% 49,72% 48,49% 48,62% 49,37% 49,65%

2,7 50,99% 52,24% 50,10% 50,77% 51,30% 48,45% 49,24% 48,69% 49,33%
siire (sn) 21,21 23,99 25,71 2591 25,76 25,89 25,62 25,87 25,90
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Tablo 3.11. 3 ay geriye doniik veri seti i¢in 6 aylik tahmin ay1 bilgisi kullanilarak
yapilan BFBM modeline ait AMAPE sonuglart (Devam)

Ekim 2017
m c=2 c=3 c=4 c=5 c=6 c=7 c=8 c=9 c=10
1,2 57,05% 56,96% 56,51% 57,78% 56,84% 57,24% 54,63% 56,82% 56,26%
15 56,89% 57,37% 58,03% 54,12% 55,17% 56,81% 55,69% 56,12% 55,51%
1,8 57,69% 58,73% 54,67% 55,01% 55,43% 52,45% 55,39% 55,43% 54,82%
2,1 56,69% 57,23% 57,26% 52,24% 55,68% 54,51% 53,86% 54,09% 53,77%
24 58,13% 55,01% 55,12% 52,77% 55,18% 53,26% 53,33% 53,94% 54,02%

2,7 56,67% 56,66% 56,57% 54,43% 54,69% 53,80% 54,06% 54,38% 53,49%
siire (sn) 21,23 25,34 25,52 24,96 25,44 24,21 25,46 25,40 25,41

Kasim 2017
m c=2 c=3 c=4 c=5 c=6 c=7 c=8 c=9 c=10
1,2 53,85% 52,61% 49,97% 51,13% 52,96% 49,81% 50,87% 50,78% 50,04%
1,5 56,15% 51,03% 50,61% 48,90% 49,54% 50,05% 50,31% 49,77% 49,69%
1,8 50,98% 50,11% 50,29% 49,58% 49,60% 48,83% 48,43% 48,55% 48,25%
2,1 51,91% 50,26% 48,48% 49,76% 49,72% 49,10% 49,44% 49,59% 49,03%
2.4 54,26% 48,10% 49,09% 49,88% 49,18% 50,32% 48,28% 48,91% 48,83%

2,7 54,33% 49,99% 48,58% 48,42% 48,56% 48,20% 48,45% 48,46% 48,36%
siire (sn) 22,62 23,81 23,97 24,31 27,53 27,53 27,32 27,25 27,42

Aralik 2017
m =2, c=3 c=4 c=5 c=6 c=7 c=8 c=9 c=10
1,2 49,64 % 49,73% 50,97% 49,05% 49,31% 49,95% 50,43% 50,13% 49,80%
1,5 54,48% 49,87% 50,63% 49,54% 49,55% 48,71% 49,79% 49,72% 49,48%
1,8 51,73% 51,06% 50,83% 49,45% 48,84% 50,11% 49,55% 49,39% 48,57%
2,1 54,01% 49,91% 51,06% 49,97% 48,42% 49,17% 49,64% 48,86% 49,39%
2.4 52,77% 49,88% 50,30% 48,74% 48,61% 47,84% 49,32% 49,87% 49,20%

2,7 51,74% 52,14% 51,09% 49,84% 48,59% 48,44% 49,26% 48,88% 48,68%
siire (sn) 22,44 23,31 24,38 23,71 27,64 27,77 27,46 26,72 26,84

Ocak 2018
m c=2 c=3 c=4 c=5 c=6 c=7 c=8 c=9 c=10
1,2 50,16% 46,11% 47,65% 48,79% 47,53% 47,97% 47,28% 46,93% 45,86%
1,5 50,64 % 46,58% 47,59% 46,59% 45,88% 46,32% 46,55% 45,63% 46,89%
1,8 48,49% 47,39% 46,86% 46,79% 46,19% 46,53% 46,79% 46,59% 47,39%
2,1 48,73% 47,70% 46,70% 45,78% 46,42% 45,89% 45,66% 45,77% 46,88%
2,4 47,69% 46,45% 46,15% 46,18% 45,99% 46,91% 46,36% 46,41 % 46,05%

2,7 50,86% 46,52% 47,32% 47,57% 46,68% 45,43% 46,38% 47,07% 46,62%
siire (sn) 21,65 21,98 24,71 25,97 25,75 25,45 25,96 25,89 31,75

Tablo 3.11 daha detayli incelendiginde bulaniklik derecesine gore her bir verinin
ortalama AMAPE degeri incelendiginde Haziran 2017 i¢in 2,1 bulaniklik
mertebesinde ve Kasim 2017 i¢in 2,7 bulaniklik mertebesinde en diisik AMAPE
degerleri karsimiza ¢ikmaktadir, diger aylarin tahminlemesi i¢in ise 2,4 bulaniklik
mertebesinde en diisik AMAPE ortalamasi karsimiza ¢ikmaktadir. Bu islemin tersine
Obeklerin icerisinden en diisiik ve bir sonraki diisiik ortalama AMAPE degerine sahip
siniflandirma yapildiginda; 6bek sayis1 Haziran (55,8%), Agustos (55,6%) ve Kasim
(49,0%) tahminleri i¢in en diisiik, Temmuz (42,3%) icin ikinci en diisiik degere sahip
olmak iizere 10 obekle 4 tahmin ayi; Eyliil (48,9%) tahmini icin en diisiik, Mayis
(44,8%) ve Aralik (49,0%) icin ikinci en diisiik tahmin degerine sahip olmak iizere 7
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obekle 3 tahmin ay1 ve Ekim (54,4%) tahmini i¢in en diisiik, Haziran (56,0%) ve Eyliil
(49,5%) i¢in ikinci en diisiik tahmin degerine sahip olmak iizere 4 6bekle 3 tahmin ay1
icin 1yi sonuglar vermektedir. Bu ¢ikt1 degerlerini g6z oniinde bulundurdugumuzda ve
islem siirelerini de dikkate aldigimizda; 10 6bek i¢in ortalama siire 31,3 sn, 7 6bek icin
ortalama siire 30,2 sn ve 5 6bek icin 27,9 sn oldugundan, en kisa siirede sonug iireten

5 6bekli yapi tercih edilebilir.

Bu modele ait parametre seti su sekilde olugsmustur:
ec=5

em=24

¢ 6 tahminleme ay1 kullanilarak

¢ 3 ay geriye doniik egitim veri seti ile ¢calisilmalidir.

® Model yapist fi=y,+y,X;+7,Xo+. .. +Y X6V, X Vg X, TYoksX, seklindedir.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Hoppner ve Klawonn’un 6nerdikleri BM’den hareketle modele iiyelik derecelerinin/
tiyelik dereceleri ile degiskenlerin ¢carpimlarinin eklenmesi ve ¢ikarsama modelinin de
buna gore modifiye edilmesi ile yeni bir yaklasim oOnerilmistir. Onerilen BFBM
yaklasimi1 H&K BM’ye gore yedek parca verisi ile yapilan ¢alisma temel alindiginda
%18’lik bir iyilesme saglamaktadir.

Onerilen model; yaklasim olarak GBO algoritmasina benzese de GBO algoritmasi bu
veri icin sonug iiretmede basarisiz olmustur. Ayrica GBO modeli oldukca farkli
yapilandirigmis bir algoritmadir. Ornegin GBO modeli egitim verisinden dgrendikten
sonra kendini dogrulama verisi ile diizelten bir yapiya sahiptir. Bu veri i¢in ¢6ziim
tiretememesinin temel sebebi talep yapisinin hem kesikli hem de kararsiz olmasindan
kaynakl1 oldugu diisiiniilebilir, ciinkii verilerin bir ¢cok noktasinda “0” taleplerin yer
almas1 “0”a bolme hatas1 yaratmakta ve algortima maksimum iterasyon sayisi

tamamlandigi i¢in durmaktadir.

Otomotiv yedek parca verisinin daha 6nce agiklanmis olan eliminasyonlar neticesinde
130 parcaya indirgenerek elde edilmis veri ile 5 farkli 6bekleme algoritmasi ve bulanik
modelleme yapilar ile caligilarak talep tahminleri iiretilmistir. Bu yontemler
literatiirde yer alan BOO, BORM, H&K BM ve GBO 6bekleme algoritmalar1 ve

onerilen BFBM oObekleme algoritmasi ile bunlarin bulanik modelleme yapilaridir.

Bu 5 obekleme algoritmasindan BOO ve 6nerilen BFBM yo6ntemleri verinin mevcut
durumda kullanilan iissel diizeltme yontemine gore daha iyi ve/veya yakin sonuclar
verdigi uygulamalar boliimiinde gosterilmistir. Diger 3 yontem ise iissel diizeltme
yontemine gore daha iyi sonuglar iiretemediginden tez calismasinda detayli olarak

incelemesine yer verilmemistir.

BOO ve énerilen BFBM modelleri ile olusturulmus sistem modelleme yaklasimlarinin
mevcutta uygulama alan1 bulmus olan iissel diizeltme yontemine gore karsilagtirmast

Tablo 4.1°de verilmistir. Bu tablodaki 6bekleme parametreleri uygulamalar

82



bolimiinde saptanmis en iyi parametre yapisina gore olusturulmus modeller ile

yapilandirilmistir.

Tablo 4.1 Bulanik sistem modellerinin en iyi parametrelerine gore iissel diizeltme
yontemi ile karsilagtirilmasi

Ussel Ussel

) Diizeltmeye Diizeltmeye

Ussel Gore lyilesme ) Gore lyilesme
Tahmin Ay1 Diizeltme BFBM /Kétiillesme BOO /Kotiillesme
Mayis 2017 46,41% 44,67 % 4% 44,18% 5%
Haziran 2017 59,87% 56,08% 6% 57,21% 4%
Temmuz 2017 44,68 % 41,68% 7% 44,17% 1%
Agustos 2017 56,92% 54,57% 4% 58,20% -2%
Eyliil 2017 51,49% 48,96% 5% 51,26% 0%
Ekim 2017 55,64% 52,77% 5% 55,62% 0%
Kasim 2017 47,69% 49,88% -5% 47,74% 0%
Aralik 2017 53,51% 48,74% 9% 52,82% 1%
Ocak 2018 47,99% 46,18% 4% 50,02% -4%
Ortalama lyilesme /K&tiilesme 4% 1%

Tablo 4.1°de de goriilecegi iizere; BOO ile bulanik fonksiyonlar yaklasim iissel
diizeltme ile kasilastirildiginda 9 farkli tahmin donemi icin 3 ayda iissel diizeltmeye
gore iyi sonuglar vermemistir. Diger taraftan, toplamda AMAPE o6lciitiine gore %1°lik
bir iyilesme saglamistir. BFBM modeline bakildiginda ise hem iissel diizeltme
yontemine hem de BOO ile bulanik fonksiyonlar modeline gore daha iyi sonuglar
verdigi goriilmiistiir. BFBM modeli iissel diizeltme yontemine gore AMAPE olciitleri

karsilastirildiginda %4’liik bir iyilesme saglamistir.

Bu calisma ile yedek parca talep tahminlemede iissel diizeltme yontemine alternatif
olarak BOO ve BFBM o&bekleme algoritmalari ile bulamik sistem modelleri
onerilmistir, kurulacak model ile temel parametrelerin neler olacagi calisilmistir.

Ayrica bu modellerin performanslar1 ortaya konmustur.

Ileriye yonelik olarak; buna benzer bir veri seti icin daha genis bir veri analizi yapilarak
yalnizca parca talep bilgileri degil ek bilgi olarak;
e yedek parcaya ihtiya¢ duyacak satilmis ara¢ sayisi ve hatta bunlarin yaslar bazinda

karilima,
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e varsa arac satig1 yapilmis miisteri ile ilgili bilgiler, sadakat ve yetkili servis kullanim
bilgileri

¢ parcaya ihtiyacin sebebi; ariza, kaza veya bakim ve ortalama ariza, kaza veya bakim
siklig1

¢ parca’nin fason iiretiminin mevcut olup olmadig bilgisi

e parca’nin ithal veya yerli olup olmadigi

e parca fiyat1 bilgisi

gibi bilgilerin de verisetine dahil edilmesi saglanarak daha yiiksek dogruluk oranina
sahip tahminleme calismasi yapilabilir. Bu tahminleme calismasi 6nerilen sekilde veri
seti icin yapilacak olursa; bu tez ¢calismasi kapsaminda basarisiz sonuclar vermis olan

BORM, GBO ve H&K’nun BM algoritmalarinin da tekrar stnanmasi Onerilir.

Literatiirde, bu tip ek bilgilerin bulundugu ¢alismalar daha ¢ok yapay sinir aglar ile
calisilmis orneklerden olusmaktadir ve veri sayisi stmirlhidir. Bu calismada oldugu gibi
veri sayisinin  daha fazla oldugu ancak buna ilaveten bahsi gecen ek bilgiler ile
zenginlestirilmis olan yedek parca talep tahmini icin bulanik 6bekleme calismalari

cogaltilabilir
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