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Tiiketici Fiyat Endeksinin Uyarlamali Aga Dayal
Bulanik Cikarim Sistemi ile Kestirimi

SERENAY VAROL*
serenay.varol@tuik.gov.tr

Ozet: Son yillarda zaman serisi tahmini icin bircok alternatif yontem onerilmistir. Uyarlamali
aga dayali bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ongorii problemi igin literatiirde en ¢ok uygulanan
bulamk ¢ikarim sistemidir. Bu ¢alismada tiiketici fiyat endeksinin kestiriminde ANFIS’in
performansi incelenmistir. Calismanin sonucunda ANFIS yontemi ile ilgilenilen zaman
arahigindaki tiiketici fiyat endeksinin kestiriminde ulasilan sonuglar yorumlanmugtir.

Anahtar kelimeler: Bulanik ¢ikarim sistemleri, Zaman serileri, ANFIS.
Giris

Son yillarda bulanik kiime teorisine dayanan tahmin yontemleri literatiirde siklikla
kullanilmistir. ANFIS 6ngorii problemleri icin kullanilir fakat orjinal olarak 6ngori
problemleri i¢in 6nerilen bir yontem degildir. ANFIS ilk Jang tarafindan 6nerilmis-
tir.! Bulanik ¢ikarim sistemine dayanan bir kural vardir ve ANFISde iki kritik siireg
vardir. Bunlar, kurallarin belirlenmesi ve girdi ve ¢ikt: iiyelik fonksiyonlarinin para-
metrelerinin tahmin edilmesidir. Kurallarin belirlenmesi 1zgara bolimleme yontemi
ile gerceklestirilir. Girdi ve ¢ikt1 iiyelik fonksiyonlarinin parametrelerinin tahmin
edilmesi geri yayilim 6grenme algoritmasi ile yapilir.> ANFIS ile ilgili literatiirdeki
bazi calismalar asagida 6zetlenmistir:

Literatiirde Chen ve Zhang genel uyum ANFIS yontemini 6énermistir.’ Chatterjee
ve Watanabe onciil ve ardil kisimlar1 egitmek i¢in pargacik siirii optimizasyonunu
kullanmistir.*

Chang, ANFIS ve lineer olmayan genellesmis otoregresif kosullu degisen varyans
modeli i¢in karma yaklasim 6nermistir.’ Yun radyal temel fonksiyon aginin ve AN-

* Istatistikei, Tiirkiye Istatistik Kurumu.

1].S.R.Jang, ANFIS: Adaptive network based fuzzy inference system (IEEE Trans On system, Man and Cybernetics,
1993), 665-685.

2 Erol Egrioglu vd., A New Adaptive Network Based Fuzzy Inference System For Time Series Forecasting, 2013

3 D. W. Chen ve J. P. Zhang, Time Series Prediction Based On Ensemble ANFIS ( Proceedings of the Fourth
International Conference on Machine Learning and Cybernetics, Guangzhou, 2005).

4 A. Chatterjee ve K. Watanabe. An optimized Takagi-Sugeno type neuro-fuzzy system for modeling robot
manipulators (Neural Computing and Applications, 2005), 15, 55-61.

5 B. R. Chang, Resolving the forecasting problems of overshoot and volatility clustering using ANFIS coupling
nonlinear heteroscedasticity with quantum tuning (Fuzzy Sets and Systems, 2008), 159, 3183-3200.
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FISin karma metodunu 6nermistir.° Shoorehdeli 6nciil kismi egitmek i¢in pargacik
slirii optimizasyonunu ve ardil kisimlar1 egitmek igin tekrarli en kiigiik kareler yon-
temini kullanmigtir.”

Cheng 6ngorii problemi i¢in birlestirilmis ANFIS modelini 6nermistir.® Moreno
hidrolik bitki iiretimi tahmini icin ANFIS ile otoregresif biitiinlesik hareketli orta-
lama modelini ve ¢oklu regresyon modelini karsilastirmistir.” Catalao pargacik siirii
optimizasyonu ve dalgacik doniisiimiine dayanarak karma ANFIS modelini 6nerir."
Li genetik algoritmaya dayali ANFIS’i 6nermistir ve ANFISdeki kiimeleme verisi
i¢in genetik algoritmay1 kullanmistir."! Lohani nehir akintis1 verisi i¢in ANFIS ile
otoregresif model ve ¢ok tabakali algilayiciyr karsilagtirmistir.'* Pousinho en uygun
tiyelik fonksiyonu parametrelerini tahmin etmek igi parcacik siirii optimizasyonunu
kullanmigtir.”?

Chang," Li"”” ve Wei'¢ zaman serilerinin tahminlerini elde etmek icin ANFIS yonte-
mini uygulamigtr.

Bu ¢aligmada ikinci ve tigiincii bolimde; bulanik kiime, klasik kiime tanimlanip bu
iki kiime arasindaki fark ve iiyelik fonksiyonlarinin 6zellikleri anlatilip tiyelik fonk-
siyonlar tiirleri {izerinde durulmustur. Dordiincii ve besinci boliimde; bulanik man-
tik teorisi kullanilarak olusturulan bulanik ¢ikarim sisteminin asamalar1 ve sistemin
calistirilmas: ve Takagi-Sugeno anlatilmistir. Altinci béliimde; uyarlamali aga dayali
bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ve calisma mekanizmasi anlatilmistir. Son boliim-
de ise, tiiketici fiyat endeksinin kestiriminde uyarlamali aga dayali bulanik ¢ikarim
sisteminin (ANFIS) performansi incelenmistir.

6 Z. Z. Yun vd., RBF Neural Network and ANFIS-Based Short term load forecasting Approach in Real-Time Price
Environment(IEEE Transaction on Power Systems, 2008), 3,23,853-858.

7 M. A. Shoorehdeli vd., Identification using ANFIS with intelligent hybrid stable learning algorithm approaches
and stability analysis of training methods (Applied Soft Computing, 2009), 9, 833-850.

8 C. H. Cheng, L. Y. Wei ve Y. S. Chen. Fusion ANFIS Models based on multi-stock volatility casuality for TAIEX
forecasting (Neurocomputing, 2009), 72, 3462-3468.

9 J. Moreno, Hydraulic plant generation forecasting in Colombian power market using ANFIS (Energy Economics,
2009), 31-450-455.

10 J. P. S. Catalao, H. M. L. Pousinho ve V. M. F. Mendes. Hybrid Wavelet-PSO-ANFIS Approach for Short-Term
Wind Power Forecasting in Portugal (IEEE Transaction on sustainable Energy, 2011), 50-59.

11 K. Li, Forecasting building energy consumption using neural networks and hybrid neuro-fuzzy system: A
comparative study (Energy and Buildings, 2011), 43-2893-2899.

12 AK. Lohani, R. Kumar ve R. D. Singh. Hydrological time series modeling: A comparison between adaptive
neuro-fuzzy, neural network and autoregressive techniques (Journal of Hydrology, 2012), 23-35, 442-443.

13 H. M. I. Pousinho, V. M. E. Mendes ve J. P. D. Catalao, Short term electricity prices forecasting in a competitive
market by a hybrid PSO-ANFIS Approach (Electrical Power and Energy Systems, 2012), 29-35-39.

14 J.R. Chang, L.Y. Wei ve C.H. Cheng, A hybrid ANFIS model based on AR and volatility for TAIEX forecasting
(Applied Soft Computing, 2011), 11, 1388-1395.

15 K. Li, Forecasting building energy consumption using neural networks and hybrid neuro-fuzzy system: A
comparative study (Energy and Buildings, 2011), 43-2893-2899.

16 L.Y. Wei, A GA-weighted ANFIS model based on multiple stock market volatility causality for TAIEX forecasting.
Applied Soft Computing, 2013.
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1. Klasik Kiime - Bulanik Kiime

Klasik kiime kuraminda bir eleman o kiimenin ya elemanidir ya da degildir. Hig bir
zaman kismi liyelik olmaz. Nesnenin iiyelik degeri 1 ise kiimenin tam elemanu, 0 ise
elemani degildir. Bulanik kiimelerde, elemanlarin tiyelik dereceleri [0,1] araliginda
sonsuz sayida degisebilir. Kesin kiimelerdeki soguk-sicak, hizli-yavas gibi ikili degis-
kenler bulanik mantikta biraz soguk, soguk, biraz sicak, sicak gibi esnek niteleyici-
lerle gercek diinyaya benzetilir."”

2. Uyelik Fonksiyonlar1 ve Tiirleri

Bulanik kiimelerin bulanikhig: iiyelik fonksiyonlar1 ile gosterilir. Uyelik fonksiyo-
nunda bulanik kiimenin her elemani i¢in bir tiyelik derecesi bulunur.

2.1. Uggensel Uyelik Fonksiyonu

0 2 4 3 8 10
trimf, P = [3 6 8]
trimf
Sekil 1. Ucgensel iiyelik fonksiyonu
0 JEE a
i_a ,a=x=h
f(x;a,b,c) = 4.3 (2.1)
oy b=x=c
0 JOEX
yada
f(x;a, b, €) = max(min (:z , :E), 0) (2.2)

olarak ifade edilir.

17 Mustafa Ozkan, Bulanik Hedef Programlama (Bursa: Ekin Kitabevi,2003), 2-140.
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2.2. Yamuk Uyelik Fonksiyonu

0.75

05

0.25

4 6
trapmf, P=[157 8]
trapmf

Sekil 2. Yamuk iiyelik fonksiyonu

f(x;a,b,c,d)y=49 1 , c=x=d

yada

f(x;a,b, ¢, d) = max(min {E, 1, :%:}, 0)

olarak ifade edilir.

2.3. Gauss Uyelik Fonksiyonu

1 <
e
0.9 / 3
i AY
0.8 ri "-.\
/ \
0.7 \
0.6 \‘
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0.5 \
/ \
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0.3 ’/ \\
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\\
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0
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gaussmf, P=[2 5]

Sekil 3. Gauss iiyelik fonksiyonu

(2.3)

(2.4)
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¢, o parametreler olmak iizere;

(x—c)®

f(x; g,c) =e =02

2.4. S Bicimli Uyelik Fonksiyonu

0 JE= a
22 La<x< PP
f(x;a,b) = b-a
Xd, x—a. 7 ath
1-2(=)* S =x=b
—a &
1 X=b

sigmf, P =[2 4]

Sekil 5. Sigmoidal iiyelik fonksiyonu

1

f(x;a,c) = (2.7)

1+exp(—alx—cl)

(2.5)

(2.6)
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2.6. Can Sekilli Uyelik Fonksiyonu

[=]
(5]

4 &
abellmf, P = [2 4 &

gbellmf

Sekil 6. Can sekilli iiyelik fonksiyonu

1
f(xsa,b,0)=—"—35 (2.8)
1+
3. Bulanik Cikarim Sistemi, Olusturulmasi ve Calistirilmasi

Bulanik kurallar tizerine bulanik mantik uygulanarak elde edilen ifadelere bulanik
¢ikarim denir. BCS, uygun kurallar ile formiile edilir ve bu kurallara dayali karar
verilir.

BCS, IF-THEN kurallarina baglidir. Temel BCS; bulanik girdi ya da bulanik olmayan
girdilerle ¢alisir, ancak daima bulanik ¢iktilar iiretir. BCS, denetleyici olarak kullanil-
diginda bulanik olmayan ¢iktilara ihtiyag olabilir. Bu durumda bulanik kiimeyi en iyi
temsil edecek kesin degeri bulmak i¢in berraklastirma uygulanir.

Bulanik ¢ikarim sistemi; bulaniklagtirma, kural tabani, veri tabani, karar birimi ve
berraklagtirma ara yiizlerinden olugur. BCS, 5 fonksiyon blogu ile tanimlanir.

1)Kural tabani: Bulanik IF-THEN kurallar: dizisini igerir.

2)Veri tabani: Bulanik kurallardaki bulanik kiimelerin iyelik fonksiyonlarini
tanimlar.

3)Karar verme birimi: Kurallar iizerinde ¢ikarim iglemleri gerceklestirir.
4)Bulaniklastirma: Bulanik olmayan girdileri bulaniklastirir.

5)Berraklastirma: Bulanik sonuglar kesin ¢iktilara dondstiiriliir.
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Bilgi tabani
Veri tabani Kural tabani
Gird1'|::> Bulaniklagtirma Berraklastirma
Bulanik Karar verme birimi | Bulanik

Sekil 7. Bulanik ¢ikarum sistemi

Bulanik ¢ikarim sisteminin ¢aligmasinda ilk olarak bulanik olmayan girdi bulanik-
lagtirma yontemi kullanilarak bulaniga doniistiiriiliir. Daha sonra bulanik kural ta-
bani olusturulur. Kural tabani ve veri tabani birlikte bilgi tabani olarak isimlendirilir.

Berraklastirma ile bulanik deger reel degere dontistiiriiliir."®

4. Takagi-Sugeno bulanik ¢ikarim sistemi

Sugeno bulanik modeli, bir girdi-¢ikt1 veri setinden bulanik kurallar {ireten bir sis-
tem yaklagimini resmilestirmek amaciyla Takagi, Sugeno ve Kang tarafindan 6neril-

mistir. Sugeno bulanik modelinde tipik bulanik kural;

IF xis A AND yis BTHEN z =f (x,y) formundadur.

Eger f(x,y) birinci dereceden polinom ise model birinci dereceden Sugeno bulanik

modeli adini alir.

Eger f, sabit ise sifirinc1 derece Sugeno bulanik modeli elde edilir.
Sugeno modelindeki tipik bir kural;

IF input 1=x AND input 2=y THEN z=ax+by+c

Sifirinci derece Sugeno bulanik modelinde a=b=0dur.

Her bir kuralin z,. Cikt: seviyesi kuralin giicii w,ye gore agirliklandirilr.
Ornegin girdi 1=x ve girdi 2=y ile AND kurali i¢in;

Wi=AndMethod (F,(x) E, (y))

Sistemin son ¢iktisy;

N [l ]
SOIl(;lktlZEf;Tl WiZj (4.1)
Ei’— 1 Wi

18 Cetin Elmas, Yapay Zeka Uygulamalar: (Ankara: Segkin Yayincilik, 2007), 185-350.
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Sugeno kuralinin® tanitimi asagidaki sekilde verilmistir.
Input MF

Input 1 \ F,(x)
1 oo N
— Rule

Trput WE - W Weight

Input 2 (firing strength)
F

L

_/

- Output
Level

Output MF

z = ax+by+c
Sekil 8. Sugeno kurali
5. Uyarlamal1 aga dayali bulanik ¢ikarim sistemi

Sugeno bulanik ¢ikarim sisteminin sinir ag1 yapisindaki gosterimine ANFIS denir.2
girdili ve 2 kurall1 bir Sugeno tipi bulanik ¢ikarim sisteminin ANFIS yapisinda gos-
terimi agagidaki gibidir.

W = '
A~ Wi(X;:%p) LW 4w,
v 1 T o 1 1)
X, < a0 N
\ I l_l / 4 ® I 4|* f’](x:y) '}
S N4 I W
)'3\2 - - |
i 2
| I 5it8%
| S
— J— |
= U=
" / 2% W, 1,
X) \‘ P A i
g _ W, 1
B, -~ Wo(X,,X w,=—"
? 2( 1 2) W, + W i
\ J \ 1
o ;_re alionj — ! : I\—\/—j AN
Fuzzification e Normalization | Aggregation
Antecedents of Degreesof ¥ Implication of
Fire Consequents
Layer 0 1 2 3 4 5

Sekil 9. 2 girdili ve 2 kuralli Sugeno tipi bulamk ¢ikarima esdeger ANFIS mimarisi

Sistemdeki kurallar;

Kural 1 :EGER X, = A, ve X, = B, ise O HALDE f,=P X, + q,X, +T,

19 T. Takagi ve M. Sugeno. Fuzzy identification of systems and its applications to modelling and control (IEEE
Trans., On system, Man and Cybernetics, 1985), 116-132.
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Kural 2 :EGER X, = A, ve X, = B,ise O HALDE f =P X, + 4 X, +I,
Esitlikte i=1,2 igin , X’’ler girdi degiskenlerini, f, ¢ikis degiskenini, A, ve B, bulanik
kiimeleri, P,,q, I, € R eleman olmak iizere sonug degiskenleridir.*

ANFIS mimarisi igerisindeki her katmana ait diigim islevleri ve dolayisiyla katman-
larin iglevleri sirasiyla asagida verilmistir.

1. katman: Bu katman girdilerin gosterildigi katmandir. Bu katmana girdi katmani
da denir.

2. katman: Bukatmandakiher diigiim girdileri¢in tanimlanan iiyelik fonksiyonlaridir.
Bu katmanin girdileri sistemin girdileri ,giktilari ise tiyelik degerleridir. $ekil 8.1" de

w= 1 p iyelik degerleridir.

La, (x1) = exp {__

}
La, (x1) = exp {_Ki_mz} = 0;°
Ug, [ij' = ExXp {__ }

Xo—I
s, (5,) = exp {— =2} = 0,2
Gij = j. katmandaki i. diigiimiin ¢iktist

Burada 1m1; ve @; Gauss iiyelik fonksiyonunun parametreleridir.
3. katman: Bu katmandaki her diigiim bir ¢arpim islemini gosterir.

0,°= Ha, [X1jl-151[1”:2) =M

023 = |-lp,,2 [XI)UBE (ij = Uz

4.katman: Bukatmandanormallestirmeislemiuygulanir. Kurallarin normallestirilmis
atesleme seviyesi hesaplanir.

4 Ky —
0 = =
1 My +Hz Hi
4 LUz —_—
(@] = =
2 Wy +Hz H2

20 S. N. Sivanandam, S. Sumathi ve S.N. Deepa, Introduction to Fuzzy Logic Using MATLAB (Springer, 2007).
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5. katman: Bu katmanda f;’ler hesaplanir ve normallegtirilmis kurallarin atesleme
seviyesi ile ¢arpilir.

D15 = Efl

0,° =T f
6.katman: Agin ¢iktis1 f degeri hesaplanir.
0 =f=1Lf+I; 1

ANFIS verilen girdi ve ¢ikt1 degiskenlerinin egitimini de yapan bir yazilimdan iba-
rettir.”!

6. Uygulama

Bu ¢alismamizda ama¢ ANFIS yontemi ile tiife verileri i¢in tahmin sonuglar1 elde
etmektir. Uygulamada TCMBden elde edilen veri setinde 24 test verisi, 94 egitim
verisi kullanilmistir. Test ve egitim verilerinin kapsadigi donemler;

— —_—

01.2004 11.2011

— Egitim verisi . — Test verisi

10.2011 10.2013

— —

ANFIS’in uygulamasinda “Matlab Fuzzy Logic Toolbox” kullanilmistir. Bulanik ¢1-
karim sistemi modelini baslangi¢ i¢in olusturmada ve kurallar1 belirlemede “grid
partition” yontemi kullanilmistir. Girdiler i¢in 2,3,4 ve 5 dilsel sayis1 olmak tizere, 6
farkls diyelik fonksiyonu i¢in ortaya ¢ikan kombinasyonlarda ANFIS ¢aligtirilmustir.
Verilerin egitiminde ve testinde en diigiik hata 3 dilselin ve «trapmf» tiyelik fonksi-
yonunun kullanildig1 kombinasyonda elde edilmistir.

14
12
10 -
8

—&— ANFIS
6 —m—TEST
4
2
o+ —— ——

T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Grafik 1. ANFIS ile test verileri igin elde edilen tahminlerinin gercek degerleri ile
birlikte grafigi

21 J. S. R. Jang, ANFIS: Adaptive network based fuzzy inference system (IEEE Trans On system, Man and
Cybernetics, 1993), 665-685.
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RMSE (Ortalama hata kareleri kokii) ve MAPE (Ortalama mutlak hata yiizdesi)
olgiitlerine goére TUFE verisi i¢in olgiit degerleri sirasiyla 1,2018 ve 0,1173’tiir.
Ornegin; 2013 yilinin 2. Ayinda gercek enflasyon (TUFE) degeri 7,03 iken ANFIS
yontemi ile tahmin edilen TUFE degeri 7,2061'dIr. TUFE degeri 0,1761 hata ile
tahmin edilmistir.

Sonug

Bu ¢alismada, ANFIS yontemi ile TCMBden elde edilen 10 yili igeren tiiketici fiyat
endeksi (TUFE) verileri icin 6ngorii sonuglar1 elde edilmistir. Ongorii yapabilmek
icin ilgilenilen zaman araligindaki TUFE veri seti, test ve egitim verilerine ayrilarak
kullanilmistir. ANFIS ile elde edilen sonuglarda test kiimesi i¢in elde edilen RMSE
ve MAPE degerleri incelenmistir. RMSE, gézlem degerleri ile tahmin degerlerinin
arasindaki standart sapmay1 agiklar. MAPE ise tahmin dogrulugunu o6l¢gmede
kullanilan istatistiksel bir dlgiittiir. Bu ¢alismada bu dl¢iit ANFIS sistemi genel olarak
basarili bir ¢ikarim sistemi olmasina ragmen, kurallarin belirlenmesi ve iiyelik
fonksiyonlarinin se¢imi kolay degildir ve bu belirlemeler i¢in her veride galisan
genel sonuglara ulasmak zordur. Girdilerin (gecikmeli degiskenlerin) se¢imi i¢in
belirli bir yontem yoktur, deneme yanilma yontemi tercih edilmektedir. Aykir1 deger
durumunda ANFIS’in performansi iizerine ¢aligmalar olduke¢a kisithdir.

Son yillarda, literatiirde tiim problemlerin ¢oziimii i¢in arastirmalar devam etmek-
tedir.*
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Consumer Price Index Forecast with Adaptive Neuro Fuzzy Inference System

SERENAY VAROL

Abstract: Alternative methods have been proposed for time series prediction in last
years. Adaptive neuro fuzzy inference system (ANFIS) is the most used fuzzy inference
system in literature for prediction problem. In this study, the performance of ANFIS in
forecasting consumer price index is examined, and the results of the consumer price
index estimation in time period, on which ANFIS method is applied, are interpreted.
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