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OZET
Doktora Tezi
Veri Dagiliminin En Yakin Bulamk Gosterimine Dayali Zaman Serisi
Etiketlendirmesi

Sinem PEKER

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dal

Bu ¢alismada ii¢ yeni zaman serileri etiketlendirme yontemi gelistirildi.
Yontemlerde, damsmansiz 6grenme yontemlerinden biri olan bulamk c-
ortalamalar yontemi zaman serilerinde uygulandi. Her bir kiime, merkez
degerinin biiyiikliigiine gore etiketlendi. Gozlemler kiime merkezlerine olan
uzakhklarima gore atandi ve atandig1 kiimenin etiket degerini aldi. Boylece
gozlemlere ait zaman serilerinden, etiketlere ait zaman serileri cikartilmis
olundu. Sonraki adimda, daha diizgiin etiket egrileri elde edebilmek icin, K -en
yakin komsuluk kurah etiketlere uygulandi. Klasik yontemden farkh olarak,
komsuluklar bulunurken uzakliklar degil, verinin zaman bazinda kendinden
once ve sonra gelen etiketleri dikkate ahindi. Onerilen yontemlerin etkinligi
beyin aktiviteleri ile ilgili olan bispektral endeks veri setlerinde arastirildi ve K -
en yakin komsuluk Kkuralinin zaman bazinda cahstirilmasinin ortalama
siniflama Kesinliginde bir artisa yol actig1 kanitlandi.

Caliymanin  ikinci kisminda, iiyelik fonksiyonlarinin smiflama
kesinliklerinde artirici rolii dikkate alinarak, veri dagihminin en yakin bulamk
gosterimleri ile ilgili olan dort yeni teorem gelistirildi. Ilgili teoremlerin
olusturulmasinda iki yaklasim kullamldi. ilk yaklasimda, veri dagihminin bes
noktas1 parametrik iicgen ve yamuk iiyelik fonksiyonlarimin bes noktas: ile
eslestirildi. Ikinci yaklasimda frekans tablolar1 kullamldi. Frekans
tablolarindaki normallestirilmis yiizdelik degerleri ile simf arabklarin orta
noktalarn1 dikkate alimarak, ama¢ fonksiyonlar1 kuruldu. Minimisazyon
problemi yardimiyla, verilerin histogrami ile uyumlu parametrik iicgen ve iissel
ityelik fonksiyonlar1 elde edildi. Onerilen teoremlerin, simflama kesinliginde
artirict etkiye sahip olup olmadigimi gorebilmek icin bispektral endeks veri
setlerinde siniflama islemi yapildi. Bulunan simiflama Kkesinlikleri, literatiirde
kullanilmis olan baska bir iiyelik fonksiyonu yoluyla elde edilenler ile
karsilastirildi. Veri setlerinin analizi sonucunda, bu tezde gelistirilen iiyelik
fonksiyon yaklasimlarinin ortalama simiflama Kkesinliginde arttirica bir etkiye
sahip olduklar1 kanitlandi.

Anahtar Kelimeler: Zaman Serisi, Kiimeleme, Siniflama, Veri Dagilimi,
Uyelik Fonksiyonu, Bispektral Endeks.
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ABSTRACT
Doctoral Thesis
Time Series Labeling Based on Nearest Fuzzy Representation of Data
Distribution

Sinem PEKER

Dokuz Eyliil University
Institute of Social Sciences
Department of Econometrics

In this study, three new time series labeling methods have been
generated. Fuzzy c-means clustering which is an unsupervised learning method
have been used in these methods. Each cluster has been labeled regard to its
center magnitude. Observations have been assigned to the clusters with respect
to their distances to the cluster’s centers. Hence, the time series of labels have
been extracted from time series of observations. As a next step, K -nearest
neighbor rule have been performed on time series of labels to obtain smoother
curve of labels. As difference from classical method, instead of distance, the
previous and next labels of data have been considered in the determination of
neighbors. The efficiency of offered methods has been tested on bispectral index
data sets which are related with brain activity and it has been proved that the
application of KNN rule on time domain satisfies an increasing on average of
classification accuracies.

Considering increasing effect of membership function on classification
accuracies, four new theorems about nearest fuzzy representations of data
distributions have been offered, as second part of this study. Two perspectives
have been followed in the constructions of theorems. In the first perspective, five
points of data distribution have been matched with five points of parametric
triangular and trapezoidal type membership functions. In the second
perspective, frequency tables have been used. The objective functions have been
constructed considering the normalized percentages and midpoints of frequency
tables. Parametric triangular and exponential membership functions which are
consistent with histogram of data have been evaluated via minimization
problem. The classification processes have been performed on bispectral index
data sets to see whether the offered theorems have increasing effects on
classification accuracies or not. The obtained classification accuracies are
compared by other ones which are evaluated by using another approach that
previously used in the literature. At the end of the analysis of data sets, it has
been proved that the membership function approaches offered in this thesis
have increasing effects on average of classification accuracies.

Key Words: Time Series, Clustering, Classification, Data Distribution,
Membership Function, Bispectral Index.
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GIRIS

Zaman serisi, gozlemlerin kronolojik bir dizisidir. Bu dizilerde gozlemler
ardisik olarak elde edilmektedir ve genellikle birbirinden bagimli gdézlemler séz
konusudur. Bagimliligin dikkate alindig1 tahmin modellerinde ise, verilerin ge¢cmis
degerlerinden yararlanilir ve ileriye yonelik tahminlerde var olan kaliplarin gelecekte

de devam edecegi varsayilir (Bowerman ve digerleri, 2005).

Tip, borsa, finans gibi cesitli alanlarda etkin olarak kullanilan zaman serisi
kiimelemesi, zaman serisi veri madenciliginin énemli gorevlerinden biridir. Klasik
kiimeleme yoOntemlerinden farkli olarak bu kiimeleme yonteminde sadece gozlem
degerleri degil aym1 zamanda gozlemlerin kronolojiside dikkate almnir (Guo ve

digerleri 2008).

Sekil 1°de zaman serisi kiimeleme yonteminde kullanilan mantik goriilebilir.
Burada dikkat edilecek olunursa, bazi gézlem degerleri ait oldugu kiime merkezi
yerine diger kiime merkezine daha yakin goziiksede, zaman bazinda komsular1 ile

ayn1 kiimeye diismektedir.

Sekil 1: Zaman Serisi Kiimelemesinin Gorsel Olarak Gosterimi

Borsa getirisi orta
Borsa

endeks
degerleri

Borsa getirisi iyi

Borsa getirisi kotii

v

zaman




Bu tezde litetiirde yapilan c¢alismalar 15181 altinda, 3 yeni zaman serisi
kiimeleme yontemi gelistirildi (Bakiniz Boliim 3). Sunulan yontemlerde, biiyiik veri
setlerinin yogunluk tahmininde ve siniflanmasinda iyi sonug veren tekniklerden biri
olan K - en yakin komsuluk yontemi kullanildi. Bulanik c-ortalamalar etiketlendirme
yontemi K -en yakin komsuluk mantigi ile birlestirildi. Bu mantigin, zaman serisi
kiimelemesinde ve etiketlere ait zaman serilerinin ¢ikartilmasinda istatistiksel olarak
anlamh farklar yarattigi, Boliim 5°te bispektral endeks (BIS) veri setleri iizerinde
gosterildi. Mod degerine dayanan zaman serisinin sosyal bilimlerde bir uygulamasi

ise dis ticaret endeksleri lizerinde Boliim 8’de verildi.

Tezin ikinci kanadinda, iiyelik fonksiyonunun siiflamadaki etkinligi dikkate
alinarak 4 yeni iiyelik fonksiyon yaklasimi gelistirildi (Bakiniz Béliim 4). Uyelik
fonksiyonlari elde edilmesinde, veri setinin dagilimi referans kaynagi olarak goriildii.
Parametrik ticgen, yamuk ve iissel fonksiyonlarin kullanildig: iiyelik fonksiyonlari
tizerinde duruldu. Teorem 2’de, veri dagiliminin merkez degerinde 1 {iyelik

derecesine; uygun olan sag ve sol tarafta sabitlenmis X; ve X ; noktalarinda a)

tiyelik derecesine sahip olan parametrik iiggen bulanik say1 elde etme teknigi
sunuldu. Teorem 3’de, Teorem 2’nin parametrik yamuk bulanik sayiya
genellestirilmesi yapildi ve her iki teoremde de Nasibov ve Peker’de (2008) ortayan
atilan Teorem 1’den yararlanildi. Teorem 4’de frekans tablosunda yer alan orta nokta
degerleri ile bunlara karsilik gelen normallestirilmis yiizdelikler, parametrik {iggen
bulanik saymin elde edilmesinde kullanildi; boylece verilerin histogramina
yakinsayan parametrik ticgen bulanik say1 elde edildi. Sonug 4.1°de, Teorem 4’iin
licgen bulanik sayilar icin 6zel hali verildi. Teorem 5°de, frekans tablosunun
normallestirilmis ylizdelik degerleri ile bulanik sayinin seviyeleri arasindaki fark
minimize edilerek iissel parametrik bulanik say1 elde edildi. Boliim 6’da, ortaya
atilan bu teoremlerin, siniflama kesinliginde arttirict bir rol alip almadig1 bispektral
endeks veri setleri lizerinde istatistiksel olarak analiz edildi. Analiz sonucunda ortaya
atilan tliyelik fonksiyonlarinin ilgili veri setleri iizerinde siniflamay1 arttirict bir rol
oynadiklar1 goriildii. Boliim 7°’de degisen varyans durumu goz Oniine alinarak,

bispektral endeks veri setlerinin ARCH/GARCH modelleri olusturuldu.



1 LITERATUR TARAMASI

Literatiirde arastirmacilar kiimelemede ardisikligi ve bagimliligi dikkate
alarak, zaman serisi kiimelemesi ile ilgili bircok yontem ortaya sundular. Weng ve
Shen (2008) c¢ok degiskenli zaman serisi 0rneklemlerinin satir-satir ve siitun-siitun
kovaryans matrisinin 6zvektorlerine dayanan c¢ok degiskenli siniflama yontemi
onerdiler. Guo ve digerleri (2008) yaptiklar1 ¢alismada, bagimsiz bilesen analizini
modife edilmis k-ortalamalar algoritmasi ile birlestirerek yeni bir zaman serisi
kiimeleme yOntemi ortaya koydular ve borsa verilerini grupladilar. Chandrakala ve
Sekhar (2008) ¢ok degiskenli zaman serisi kiimelemede ¢ekirdek 6zellik uzayinda
yogunluk tabanl kiimeleme yontemini dnerdiler. Ilgili algoritmanin, kiime sekli ve
sayisi ile ilgili bir varsayima dayanmamasini; biiylik veri setlerini ve sapanlari
dikkate almasin1 bir avantaj olarak gordiiler. Zhang ve digerleri (2004) sabit aralikli
elde edilen veriler yerine, islemden isleme elde edilen veriler {izerine yogunlasdilar
ve kosullu otoregresif siire¢ (conditional autoregressive duration) verileri i¢in model
tabanli kiimeleme yontemi sundular. Kung ve Su (2007) ilk etapta girdi-¢ikt1 veri
iriin uzayini, bulanik c-regresyon modeli kullanarak hiper diizlem sekilli kiimelere
ayirdilar ve uygun kiime se¢iminde yeni gegerlilik kriteri kullandilar. Modelin
kesinligini ayarlamak icin gradyan indirgeme algoritmasi uyguladilar. Li ve digerleri
(2008) farkli-hacimli araliklarin, tahminlemede daha iyi sonu¢ verebilecegini
belirttiler ve zaman serilerinde kesin olmayan yapiy1 dikkate aldilar. Bulanik c-
ortalamalar algoritmasini farkli-boyutlu araliklar elde etmek i¢in kullandilar. Teoh ve
digerleri (2009) zaman serilerinde linguistik aralik uzunluklarini dikkate alarak,
bulanik lojiksel iligkiler i¢in yeni bir algoritma onerdiler. Cheng ve digerleri (2008)
bulanik kiimelemeye dayanan ¢ok degiskenli bulanik zaman serisi yOntemi
gelistirdiler. Weib ve Gob (2008) itere edilmis fonksiyon sistemi iireten kesirsel
kullanarak, ardisik kalip analizi i¢in yaklasim sundular. Analizlerinde kategorik
alfabenin vektore dontigimiinii kullandilar. Chouakria ve digerleri (2009) gen
davranisinin ve degerinin benzerlik endeksine dayanan gen anlatim profilerinin yeni
bir kiimelemesini sundular. Kiimelemede ardisik gozlemlerin yapisini1 dikkate aldilar.
Otranto (2008) oynaklik bilgisi i¢in kiimeleme yontemi gelistirdi ve GARCH

stirecleri arasindaki uzaklig1 6lgebilmek i¢in otoregresif metrikler kullandi.



Literatiirde yapilan bir¢cok arastirmada, histogram, mod vs. gibi veri seti
bilgisine dayanan iiyelik fonksiyon elde etme teknikleri ortaya sunuldu. Ornegin,
Devi ve Sarma (1985) histograma dayanan olasiik yogunluk fonksiyonunun,
rasyonel fonksiyon yaklagimimi sundular. Ilgili fonksiyonda en yiiksek ordinat 1
olacak sekilde normallestirme yaptilar. Floreaa (2008) rasgele veri setlerinde bulanik
fonksiyon doniisiimiinii ele aldi. Luo ve digerleri (2008) eger-boliim bulanik kiime
sekillerinin, bulanik sistem kapasitelerini etkilediklerini belirttiler. Egitim verileri ile
kernel-sekilli eger-boliim bulanik kiimeyi kapsayan bulanik sistemler kurdular. Qiu
ve Joe (2006) veri noktasinin adi kiime ayirma endekslerini elde etmek igin
geometrik bir yaklasim sundular. Greco ve digerleri (2008) degisken kesinlikli
(variable presicion) rough setlerinin genellestirmesini ortaya attilar. Yapilan
genellestirmeyi mutlak ve relatif rough {iyelikleri kavramlarina dayandirdilar.
Yazarlar parametrik rough set modelinde, frekans dagilimina dayanan veri
iliskilerinin modellestirmesini ele aldilar. Alcald-Fdez ve digerleri (2009) iiyelik
fonksiyonlar1 ve bulanik iligki kurallarin1 veri seti kullanarak ¢ikaran bulanik veri
madenciligi algoritmas1 sundular. Uyelik fonksiyonlarinin ve bulamk iliski
kurallarinin olusturulmasinda genetik 6grenme teknigini kullandilar. Abbasbandy ve
Amirfakhrian (2006) kesikli noktalar setine dayanan, bulanik fonksiyon evrensel
yaklagimi olarak polinom bulanik bir yaklasim 6nerdiler. Nock ve digerleri (2009)
spektral kiimelemenin, yumusak tiyelik fonksiyonuna genislemesi {izerinde ¢aligtilar.
Comby ve Strauss (2007) video boliimlerinin ana hareket tahmini i¢in bulanik
calisma ¢ergevesinde, olabilirlik teorisi ve kesin olmayan olasiliklar yardimi ile ana
harekete iliskin kvazi-siirekli histogramim mod degerinin kesin bir tahminini elde
ettiler. Ayhan ve digerleri (2007) histograma dayanan yeni bir {iyelik fonksiyonu
tasarim yontemi gelistirdiler ve bu yontemi sincap kafesi (squirrel-cage) indiiksiyon
motorlarinda bozuk rotor bar belirleme probleminde uyguladilar. Yanyan ve digerleri
(2008) kanonik korelasyon analizinin siniflamadaki performansini yiikseltmek icin
tasvir orneklemlerinin dagilimmi gdsteren bulanik iyelik fonksiyonu tasarladilar.
Mansoori ve digerleri (2007) bulanik saymin o esigine dayanan, bulanik kurali iki
pargaya ayiran bir yaklasim sundular. Ayirma 6l¢egini, kalibin dagilimini kullanarak
buldular. Choi ve Chung-Hoon (2009) histograma ve aralik tip-2 bulanik c-

ortalamalar yontemine dayanan bulanik iiyelik fonksiyon algoritmalar1 gelistirdiler.



Wu ve Chen (1999) sayisal degiskenli 6grenme setinden bulanik kurallar ¢ikartmak
ve bulanik kurallarin girdi ve ¢ikti iiyelik fonksiyonlarini olusturabilmek igin,
esitligin « - kesitine dayanan bulanik 6grenme algoritmasi gelistirdiler. Chang ve
Lilly (2004) bulanik smiflama sistem siirecinde, iiyelik fonksiyon ve kurallarin
otomatik olarak cikartildigi yaklasim sundular. Sistemi, veri dagilimina iliskin
herhangi bir varsayim veya Onbilgi olmaksizin verilerden elde ettiler. Chen ve
digerleri (2009) minimum yayilma, liyelik fonksiyon ve bulanik iligki kurallar1 elde
edebilmek i¢in genetik bulanik madencililik algoritmasi gelistirdiler. Yang ve Bose

(2006) danigsmansiz otomotik bulanik iiyelik fonksiyon ¢ikartma teknigi 6nerdiler.

Yapilan diger bazi aragtirmalarda ise lyelik fonksiyonlarinin siniflamada
kesinligi arttirmak igin kullamldigr gériildii. Ornegin, Au ve digerleri (2006)
simniflama sonuclarinda iyilestirme yapabilmek icin, veri setlerinden {yelik
fonksiyonunu hesaplayan bir yontem sundular. Chen ve Shie (2009) yeni bir bulanik
bilgi kazanim Ol¢iimii kullanarak, siniflama probleminde yeni bir yontem ve tiyelik
fonksiyonlarmin olusturulmasinda, yeni bir algoritma sundular. Simpson (1992)
minimum-maksimum noktalarinin kullanildigr bulanik sayilar ile damigmanli sinir
aglart siniflayicist Onerdi. Hu (2006) siniflama problemlerinde bulanik karar
kurallarinin elde edilmesinde genetik algoritma kullanan yeni bir yontem gelistirdi.
Uyelik fonksiyon sayismi ve seklini iceren parametreleri, ikili kromozom dizileri
kullanilarak otomatik olarak belirledi. Shyi-Ming ve Chi-Hao (2005) bulanik
siniflama problemleri i¢in herhangi uzman gorlisii olmaksizin veri setlerinden,
niteliklerin tiyelik fonksiyonlarini ve karar kurallarimi ¢ikaran bir yontem sundular.
Shuang ve digerleri (2009) gaus iiyelik fonksiyonuna dayanan hiyerarjik karma
bulanik- sinir aglar1 i¢in bir algoritma gelistirdi. Tenga ve digerleri (2004) bolge
tabanli {issel fonksiyonu ve egitim verisini kullarak, birgok karakteristik bolgesini,
girdi uzayma ayiran algoritma gelistirdiler. Devillez (2004) metal kesim siirecini
izleyebilmek i¢in bulanik danigsmanli smniflama yonteminde, iissel fonksiyonlu
bulanik kalip eslestirme algoritmasi sundu. McNicholas (2010) gaus fonksiyonlarinin
kullanildig1 siniflama teknigi onerdi. Yang ve Wu (2006) giiriiltiili verilere ve

sapanlara kars1 dayanikli olan ve iissel liyelik fonksiyon veren olabilirlilik kiimeleme



algoritmas1 sundular. Agrawal ve digerleri (2007) rough iiyelik fonksiyonuna

dayanan danigsmanli sinir aglar1 siniflama modeli 6nerdi.



2 YONTEM ve METODOLOJI

2.1 Siniflama

Karar vermede kullanilan “gizli-bilgi” veri tabanlarinda yogun olarak
bulunmaktadir. Gizli- bilginin ortaya ¢ikartilmasinda kullanilan yontemlerden birisi
de smiflamadir (Han, 2001). Siniflama, veri setinde yer alan bir ya da daha fazla
degisken degerini kullanarak, kategorik degisken degerinin tahmin edilmesi
islemidir. Tahmin edilmek istenen kategorik degisken degerleri/elemanlari, sinif
etiketleri olarak adlandirilir. Siniflama sonucunda, veri setinde yer alan tahmin edici
degiskenler ile sinif etiketlerini tahmin etmeye yarayan modeller kurulur. Modellerin
kurulmasinda yapay sinir aglari, genetik algoritma, bayes yontemi, karar agaclari, k-

en yakin komsuluk kural1 gibi ¢esitli yontemler kullanilabilir (Ye, 2003).

Model kurmak i¢in analiz edilen satir verileri “egitim setini” olusturur ve bu
setteki her bir satir verisi “egitim 6rneklemi” olarak adlandirilir. Egitim setinde, her
orneklemin hangi sinifa ait oldugu bilindigi i¢in bu yontem danigmanli 6grenme

yontemi olarak bilinir (Witten ve Frank, 2005).

Siniflama islemi genel olarak iki adimli siiregten olusur. Birinci adimda
siniflarin kiimesini anlatan model, nitellikler ile tanimlanan satir verilerinin analiz
edilmesi ile kurulur. Ikinci adimda ise model siniflama i¢in kullanilir ve modelin

tahmin etme kesinligi hesaplanir (Han ve digerleri, 2001).

Siniflamanin kesinliginin tahmin edilmesinde bir ¢ok yol bulunmaktadir.
Burada smiflama kesinliginin yansiz olarak tahmin edilebilmesi i¢in egitim
orneklemlerinden bagimsiz olan rasgele orneklemler ile test seti olusturulur. Test
setinin sinif etiketleri, model ile tahmin edilir ve gézlemlenen gergek simif etiketleri
ile tahmin edilen sinif etiketleri karsilagtirilir (Rencher, 2002). Siiflama modelinin
kesinligi, model tarafindan dogru olarak tahmin edilen smif etiket oraninin
hesaplanmasiyla elde edilir. Eger modelin kesinligi uygun bulunursa, o zaman model

gelecek satir verilerinin veya nesnelerin siniflarinin tahmin edilmesinde kullanilir.



Modelin kesinligi, egitim veri seti lizerinde de yapilabilir ancak bu durumda
siniflama kesinligi ger¢ekte oldugundan daha yiiksek ¢ikabilir; bu yiizden test setinin

kullanilmast siniflama kesinliginin hesabi agisindan daha uygundur. (Han, 2001).

Bu boliimde en ¢ok kullanilan siniflama yontemlerinden Bayes, karar agaci

ve K-en yakin komsuluk kurali kisaca agiklanmaya caligildi
Bayes Siniflama

Bayes siniflama Bayes Teoremine dayanir ve isleyisi asagidaki gibidir (Han
ve Kamber, 2004).

1. D egitim setini olusturur. Buradaki her bir satir, » boyutlu nitelik vektori
olan X = (x1,xy,...,x,,) ile gosterilir.

2. (y,Cy,...,C,, seklinde m tane smifin oldugu varsayilir. Siniflayici, X ’in
hangi sinifa ait oldugunu en yiiksek ardil (posterior) olasilig1 dikkate alarak belirler.
Diger bir degisle X', C; sinifina ancak ve ancak

P(Ci|X)>P(Cj‘X), 1<j<m,j#m 2.1)
ise aittir. Bu yiizden P(C i|X ) ’in maksimize edilmesi gerekir. Bayes Teoremine gore

P(X|C;)P(C;)

o) 2.2)

P(Ci|X) =

dir.
3. P(X) tim smiflar igin sabittir; bu yilizden maksimizasyonda

P(X |Cl~)P(Ci)’nin maksimize edilmesi gerekir. P(C;) smf (prior) olasiliklar

bilinmiyorsa, genelde bu olasiliklar esit kabul edilirler. Ancak P(C;) = ‘Ci, D‘/|D| ile

de tahmin edilebilirler. Burada ‘Ci, pl, D’de C; smifina ait eleman sayisini

gostermektedir.

4. P(X |Ci) ‘nin hesaplanmasinda, nitelik degerlerinin birbirlerinden bagimsiz

n
oldugu dikkate alinirak P(X |C ) =11P(x, |Cl~) hesaplanir.
k=1



5. X ’in smif etiketini tahmin edebilmek i¢in, her sinifa ait P(X |Cl~ )P(C})

hesaplanir. Smiflayic, X ’in siif  etiketini ancak  ve ancak

P(X |Cl~)P(Cl-)>P(X |C j)P(C j) kosulu saglanildiginda C; olarak tahmin eder,

1<j<m,j#i.
Karar Agaci

Karar agaci kok diiglimden yaprak diiglimlerine kadar uzanan, aradaki karar
diigiimleri kollarla birlestirilen bir siniflama seklidir. Karar agaci algoritmalari
danismanli 8grenme yontemleridir. Uzerinde ¢alisilan egitim veri setinin, algoritmayi

olusturacak sekilde zengin ve cesitli olmasina dikkat edilir (Larose, 2005).

Karar agaglar1 tek bir diiglimle baglar. Eger 6rneklemlerin hepsi ayni sinifa
dahil ise o zaman diigiim yaprak haline gelir ve o sinif ile etiketlendirilir. Aksi halde,
algoritma orneklemleri tekil siniflara en iyi sekilde ayiran 6zelligi seger. Bu nitelik
diigiimdeki “test” veya “karar” nitelik haline gelir. Uygun ayirma islemi ile her
diigiimde egitim veri seti kiiclik alt gruplara ayrilir ve bu islem durma kriteri
saglanana kadar devam ettirilir. Egitim setindeki tiim 6rneklemler tek bir sinifa aitse;
maksimum aga¢ derinligine ulasilmissa; terminal diigiimdeki o6rneklem sayisi, aile
diiglimdeki minimum O6rneklem sayisindan azsa; diiglim ayrildiktan sonra bir ya da
daha fazla ¢ocuk diigiimdeki 6rneklem sayisi, minimum Orneklem sayisindan azsa;
en iyi ayirma kriteri belli bir esigin altinda kalmigsa algoritma durdurulur (Rokach ve

Maimon, 2008).

Smniflama ve regresyon (CART) karar agaci tiplerinden bir tanesidir. Iki
catalli veri setleri i¢in uygundur (Larose, 2005). Algoritma c¢apraz-dogrulamayzi,
greedy yerel arama yontemini kullanmaktadir. Capraz sorgulama skor fonksiyonunu
kullanmasi, onu diger algoritmalardan ayiran 6nemli bir 6zelligidir (Hand, 2001).
ID3 ve CDS5 algoritmalar1 bilgi entropisini kullanan algoritmalar iken CART
algoritmast digliim katkisim1 (impurity) kullanmaktadir. C4.5 algoritmast 1D3
algoritmasmin bir sonraki versiyonudur ve her ikiside kiiciik veri setleri igin

uygundurlar (Hellerstein ve Stonebraker, 2005). SLIQ ve SPRINT algoritmalari



bliyiik veri setleri i¢in olan karar agaci algoritmalaridir. Her ikisi de kategorik ve
siirekli nitelikleri ele alabilir. Her iki algoritmada, hafizada tutulamayacak kadar

biiyiik disk-yerlesik veri setleri lizerinde onceden ayirma tekniklerini 6nermektedir

(Han, 2001).
K- En Yakin Komsuluk Kurali

K- en yakin komsuluk kurali veri madenciliginde, kalip tanimlarinda vs.
kullanilan 6nemli tekniklerden biridir. Etiketi belli olmayan nesneyi siniflayabilmek
icin, 0grenme setinde yer alan nesneler ile yeni nesnenin arasindaki uzakliklar
hesaplanir. Etiketi belli olmayan yeni nesnenin sinifi, 6grenme veri setinde yer alan
kendisine en benzer nesnenin/nesnelerin sinifi ile bellirlenir. Benzerligin hesabinda
bircok uzaklik metrigi kullanilabilir; ancak en ¢ok tercih edilen metrik Oklit

(Euclidean) uzakligidir (Parthasarathy ve Chatterji, 1990).

K- en yakin komsuluklar bulunduktan sonra, yeni nesnenin etiketi K- en
yakin komsuluklarin sinif etiketlerini sayma islemi ile gergeklestirilir. Sinif belirleme
siirecinde “cogunluk sayimmi” ve “agiliklandirilmis toplam sayim” seklinde iki farkl
sayma islemi kullanilabilir. Cogunluk sayiminda K—en yakin komsulugunda en sik
goziiken smif etiketi, yeni nesnenin sinif etiketi olarak belirlenir. Agirliklandirilmig
toplam sayimda ise her saymm, yakinlhigi ile dogru orantili olarak

agirliklandilmaktadir (He ve Fault, 2007).
2.2 Bulamik Say1

A € F(FE) bulanik sayisinin LR-parametrik sekli asagidaki gibidir,
Vae(0,1]: A% =[L (a),R 4(a)] < (—0,0). (2.3)
Burada F(E) bulamk sayilar uzaymi, 4% bulanik saymm o« -seviye kiimesini

L: [0,1]—) (—o0,00) bulanik saymimin sol tarafinin monotik azalmayan sol siirekli

fonksiyonu , R : [O,l]—) (—o0,00) bulanik saymin sag tarafinin monotik artmayan sag
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siirekli fonksiyonunu gosterir. (Nasibov, 2002; Nasibov vd., 2005). Asagidaki

kosullarin saglanildig1 varsayilmaktadir.

lim A% = lim [, (a) R4 (e)] = [L4(0), R (0)] (2.4)
L,(0)>—-0, R,(0)<o, (2.5)

B bulanik sayisinin iiyelik fonksiyonu, L,(1)—d, sol 6z simir noktasina ve

R,(1)+d, sag 6z smir noktasina; o, sol yayilmaya, f, sag yayilmaya sahip

maX(O,l — |x|s ) seklinde parametrik kalip fonksiyon seklinde tanimlansin.

Teorem 1 (Nasibov ve Peker, 2008): 0, 1 ve o, seviyesinde 4 bulanik

say1st ile ¢gakisan B parametrik kalib1 elde etmek i¢in, d,, d,,s,, s, parametreleri

asagidaki kosullar1 saglamalidir.

dl :O, d2 :0, (26)
o =0y, Bp=P4> (2.7)
. - Log(l-a,) ve s = Log(l-a,) 2.8)
CL [LAa)—LA(ad)J "y (RA(ad)—RA(l)J '
g o og B

Teorem 1’in ispat1 (Nasibov ve Peker, 2008)’de yer almaktadir.

2.3 Bulanik c-Ortalamalar Kiimeleme Yo6ntemi

Kiimeleme gruplar arasindaki benzerligi maksimize, ayn1 zamanda gruplar
icindeki benzerligi minimize eden, verileri ayiran danismansiz bir yontemdir (Yu ve

Yin, 2005; Pedrycz, 2005)

Bulanik c-ortalamalar algoritmasi en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir ve

bu algoritma agagidaki gibi bir yapiya sahiptir.
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¢ bir tamsayl, l1<c<n ve X = {xl,xz,...,xn}, R?’de smif etiketi olmayan
veri setidir. (nxc) boyutunda U = {uiz} matrisi X ’in ¢ kiimeye ayrimini gosterir.
Bulanik c-ortalamalar yonteminde, U = {”,-z} hesaplama sonunda asagidaki

ozellikleri saglayacak sekilde iteratif olarak hesaplanir,

1 0=<u, <1 ,i=1..,n z=1,

s C

n
(i) 0< D u, <n,z=l,..c,

i=1

(i) D u, =1, i=1..,n.
z=1

Bulanik  c-ortalamalar kiimeleme yontemi asagidaki (J,) amag

fonksiyonunun minimizasyonuna dayanmaktadir.

1,0 X) =¥ () |x -a.| (2.9)
z=1 i=1

Burada o, z’inci kiimenin bilimeyen merkez vektoriidiir, 1<z <c. ||xi —a,| ise

z

R? de farklilik dlciisiidiir ve genellikle hesaplanmasinda Oklit normu kullanilir.
m >1, modelin agirliklandirma tssiidiir.

Eger ||x,. -a,

>0 her i ve z i¢in saglaniyorsa, o zaman U matrisi J,’1

iteratif olarak asagidaki fonksiyonlar1 gilincellestirerek minimize eder,

. ”x u 2/(m=1) ]!
u, = ;(MJ ,i=1.,n z=1..,c, (2.10)

Ve

Z(—) C. 2.11)
uiz "
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Burada m > 1’dir. Iterasyon [U,,, —-U,|< ¢ kisit1 saglanana kadar devam ettirilir (7

iterayon sayisidir).

Eger iterasyonda verilen x, ve bir yada daha fazla kiime merkezi i¢in
||xl~ -a, || =0 durumu mevcutsa, tekillik s6z konusudur ve u, hesaplanamaz. Bu

durumun tstesinden gelebilmek i¢in tekil olmayan kiimelere 0 ve tekil olanlara
Zuiz =1 kosulunu saglayacak sekilde ayni iliyelik derecesi atanir (Pal and Bezdek,

z=1

1995).

2.4 Bulanik c-Ortalamalar Etiketlendirme Yontemi (FCML)

X, , i. zamana ait gézlemlenen degeri ve s, gozlemlenen degerin sinifim

l

gosterir; s, nin ait olabilecegi ¢ tane sinifin oldugu varsayilir.

Bulanik c-ortalamalar etiketlendirme yonteminde s, degerlerini
belirleyebilmek i¢in, ilk olarak birlestirilmis veri seti iizerindeki x, degerlerine

bulanik c-ortalamalar algoritmast uygulanir. Her bir smifin ortalamasit (2.11)

formiiliinii kullanarak agagidaki gibi hesaplanir.

a =2 z=1..c, (2.12)

Burada u, , z . sinifa ait x, degerinin liyelik derecesini gostermektedir.

flgili ortalama degerleri kullamilarak, herbir smifin iiyelik fonksiyonu

(2.10)’daki formiile gore asagidaki gibi olusturulur.
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(a7
. (x)=1> , z=1,...,c, (2.13)

Daha 6nceki boliimde belirtildigi lizere, iterasyonlarda verilen x degeri icin

bir ya da daha fazla ||x - aZ” uzaklik “0” olarak bulunursa, tekil olmayan kiimelere 0

C
tiyelik derecesi, tekil kiimelere ise > g (x)=1 kosulunu saglayacak sekilde ayni
z=1

tiyelik dereceleri atanir.

Siirecin sonunda, s, atanmalar1 asagidaki kritere uygun olarak gerceklestirilir.

s; =arg max u,(x;),i=1,.,n, (2.14)
L,...,c

z=l,...,

Burada, siniflarin adi veya sembolik karakteri, siniflarin merkezleri dikkate
almarak verilebilir. Ornegin, en diisiik merkez degerine sahip kiime icinde bulunan
elemanlar “1:¢ok diisiik”, maksimum merkez degerine sahip kiime icerisinde yer alan
elemanlar “5:cok yiiksek™ olarak adlandirilabilir. Siirecin sonunda, etiket degerleri

orijinal degerler ile yer degistirerek etiketlere ait zaman serileri olusturulur.
2.5 Zaman Serisi

Zaman serisi gozlemlerin zaman parametresine gore ardisik olarak
siralanmasidir. Bu seriler siirekli veya kesikli olarak olgiilebilirler. Siirekli zaman
serileri anlik ve siirekli olarak kayit edilir. Ornegin osilograf, ses yiikselticinin
harmonik salinimlarini siirekli olarak kayit eder. Bununla birlikte sosyal bilimlerde
bir ¢ok gozlem diizenli araliklar ile elde edilir. Bu zaman serisi veri tipide kesikli

olarak nitelendirilir (Yaffee, 2000).

Zaman serisi bilesenleri trent, dongili, mevsimsel degisme, diizensiz

dalgalanmalar seklindedir. Trent, zaman serisini zamana kars1 karakterize eden, asagi
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ya da yukar1 dogru olan egilimdir. Dongii, trent cevresinde yukar1 ve asagi
tekrarlayan hareketlerdir. Mevsimsel degisme, belli bir yil iginde tamamlanan zaman
serisindeki periyodik kaliplardir. Diizensiz dalgalanmalar ise zaman serisinde belli
bir kaliba gore hareket etmeyen kararsiz dalgalanmalardir (Boweman ve digerleri,

2005).

Zaman serisi analizinin 6nemli varsayimlardan biri sabit varyans durumudur.
Degisen varyans durumunun oldugu durumlarda, ozellikle finansal verilerinde

oynakligin kiimelenmesi i¢in ARCH modellerine bagvurulur (Brooks, 2008).

ARCH modellerinde,

1) modeldeki u, hata teriminin, serisel olarak iliskisiz ancak bagiml oldugu;
i1) u,’nin bu bagmmhhgmin, wu,’nin gecmis degerlerinin karelerinin

kullanildig1 bir model ile agiklanabilecegi

temel fikir olarak benimsenmektedir (Tsay, 2005).

GARCH modelinde, u; 'nin otoregresif formunun yanisira, kosullu beklenen

degere karsilik gelen, 0',2 ‘nin de otoregresif yapasi dikkate alinmaktadir (Liitkepohl

ve Kratzig, 2004).

ARCH veya GARCH modellerinde: (Brooks, 2008).
1) Ortalama ve varyans icin uygun formiil belirlenir, (Ornegin AR(1)-

GARCH(1,1) modeli)
Ve=u+dy g tu, “tNN(O=O-t2)
0't2 =0y + 051”:2—1 +160-t2—1'

2) Birinci asamada kullanilan model dikkate alinarak, normallik varsayimi

altinda log-olabilirlik fonksiyonu maksimize edilir.
T 1L 1z
Lz—Ebgbﬂ—EZbJ?”—Equ—#—@%0”05
i=1 i=1

Maksimizasyon igleminde c¢ogunlukla bilgisayar programlarindan yararlanilir ve

parametreler tahmin edilir.
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3 K- EN YAKIN KOMSULUK KURALINA DAYANAN ZAMAN
SERIiSi ETIKETLENDIRME YONTEMIi

Biiyiik veri setleri i¢cin K - en yakin komsuluk yontemi, yogunluk tahmininde
ve siniflama isleminde iyi sonu¢ veren yontemlerden biridir. Bu ydntemde, bir
noktanin K- en yakin komsulugundaki noktalar dikkate alinarak yogunluklar
hesaplanmaktadir (Parthasarathy ve Chatterji 1990). Bu ¢alismada, birbiri ile iliskili
olan gozlemlerin yer aldig1 zaman serisinde, zaman c¢izelgesi lizerinde bir gézlemin
K -komgulugundaki noktalarin dikkate alinmasinin siniflama isleminde kesinligi
arttirict bir rol oynayacagi disiiniildii. Bu noktadan yola ¢ikarak, goézlemlerin
kendinden 6nceki ve sonraki K -en yakin komsulugundaki degerleri dikkate alan 3

yeni danismansiz zaman serisi etiketlendirme yontemi ortaya atildi.
3.1 Mod Degerine Dayanan Zaman Serisi Kiimelemesi (TCM)

Ortaya atilan TCM ve sonraki iki algoritmada, ilk olarak M, M,, ..., M,
zaman serisi veri setleri, M ={(x;,x,,..,x,)} seklinde birlestirilir. Daha sonra
bulanik c-ortalamalar etiketlendirme yontemi (FCML) M iizerinde uygulanir.

Uygulama sonunda, gézlemlenen zaman serisi degeri ile onun tahmin edilen sif

etiketinden olusan (x,,s,) ikililer yardimiyla, X ={(x,,s,),(x,,8, )....(x,,s, )} elde

i n>“n
edilir. Burada, ;. zaman serisinin etiket serisi L; = {Sl ,SH ,...,sh} ile gosterilir (4, j.

zaman serisi veri kiimesinde yer alan 6rneklem sayisin1 gostermektedir)

Sonraki agamada daha diizgiin bir egri elde edebilmek icin algoritmada K -en

yakin komsuluk kurallarindan biri olan “gogunluk sayimi” L; etiket seti iizerinde

uygulanir. Bunun i¢in, i. etiketin K —komsulugunda yer alan etiketler sayilir, onlar
arasindan en sik tekrarlanan etiket s? bulunur,s? ilgili gézlemin etiket degeri olarak

atanir. Bir ya da daha fazla mod gozilkme durumunda ise, rasgele olarak bir tanesi
secilir. Atama islemlerinde (k+1). gézlemden baslanilir, atama islemi yapildiktan

sonra veri seti giincellestirilerek (k+2). gozleme gidilir.
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TCM Algoritmast

Girdi. % : ele alinan zaman serisinin uzunlugu, K : komsuluk nokta sayisi,
k= ? , ¢: kiime sayis1, M = (xl,xz ,...,xn) birlestirilmis veri seti.

Adim 1. M  birlestirilmis veri seti iizerinde bulanik c-ortalamalar
etiketlendirme yontemini uygula, ele alinan zaman serisinin, zaman etiket serisini
(L) cikart.

Adim 2. i =k +1 ‘den i = h—k kadar Adim 3 ve Adim 4’ tekrar et.

Adim 3. L’de i. etiketin k-sag tarafindaki ve k-sol tarafindaki

etiketleri say, ve (s; ) gogunluk etiketini bul.

*

Adim 4. s;'yi s;

1

ile yer degistirerek, L ’yi tekrar yapilandir, i=i+1

yap ve adim 3’e git.

Bu algoritmanin akis diyagrami Sekil 3.1°de yer almaktadir.
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Sekil 3.1: TCM Algoritmasinin Akis Diyagrami

BASLA

A 4

k=K/2 vec
degerlerini belirle

A 4

FCML algoritmasini uygula

v
i=k+1 yap

Evet

Hayir

Kendi sinifida dahil olmak iizere 1.
gbzlemin k komsulugundaki sinif
etiketlerini say.

y

Sinif etiketlerinin modunu (.§ l* ) bul, i. gozlemin

*
simifin1 §; olarak degistir.

Y
i=i+1
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3.2 Agirhiklandirilmis Mod Degerine Dayanan Zaman Serisi Kiimelemesi
(TCWM)

Bu algoritmada, yine ilk olarak bulanik c-ortalamalar etiketlendirme yontemi,
birlestirilmis veri seti M {lizerinde uygulanir. Diger yontemden farkli olarak
“yakindaki gozlemler uzaktaki gozlemlere gore daha c¢ok sayilmalidir” prensibi
etiketlere ait zaman serilerinin diizlestirilmesi kullanilir. Bu sekilde en yakin

komsularin tahmin tizerindeki etkisi arttirilir.

Sayma siirecinde, 7. gézlemin siif etiketi (s,) k+1 kere; (i—1). ve (i+1).
komguluklarin smif etiketleri & kere, (i—2). ve (i+2). komsuluklarin sinif
etiketleri £ —1 kere, .., en son olarak (i — k). ve (i + k). komguluklarin sinif etiketleri

1 kez sayilir.

TCWM Algoritmast

Girdi. %: ele alinan zaman serisinin uzunlugu, K : komsuluk nokta sayisi,
k= ? , ¢: kiime sayis1, M = (xl,xz ,...,xn) birlestirilmis veri seti.

Adim 1. M  birlestirilmis veri seti iizerinde bulanik c-ortalamalar
etiketlendirme yontemini (FCML) uygula; ele alinan zaman serisinin, zaman etiket
serisini (L) ¢ikart.

Adim 2. i =k +1’den i = h—k kadar Adim 3 ve Adim 4°’ii tekrar et.

Adim 3. i. gozlemin smifim k+1 kere; (i—j). ve (i+)).
gozlemlerin simiflarimt &k —j+1 kere say,j=1,...,k. Smf etiketlerinin

modunu (s; ) bul.

Adim 4. s;’yi S;k ile yer degistirerek L ’yi yeniden yapilandir,

i=i+1 yap ve Adim 3’¢e geg.

Bu algoritmanin akis diyagami Sekil 3.2’deki gibidir.
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Sekil 3.2: TCWM Algoritmasinin Akis Diyagrami

BASLA

\ 4

k=K/2 ve ¢
degerlerini belirle.

v

Bulanik c-ortalamalar
etiketlendirme yontemini uygula.

v
R i=k+1
Evet
l Hayir

i. gozlemin smif etiketini k+1 kere; k
komsulugunda yer alan (i-j). ve (i+)).
gozlemlerin sinif etiketini k-j+1 kere say, j=1,....k

y

Sinif etiketlerinin modunu (S; ) bul, i.

gbzlemin sinifint S; olarak degistir

v
] i=i+1
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3.3 Etiketlerin Agirhklandirilmis Ortalamasina Dayanan Zaman Serisi

Kiimelemesi (TCWA)

Bu caligmada etiketlerin zaman serileri (L), TCM ve TCWM
algoritmalarinda yer alan ayni1 yontem kullanilarak ¢ikartilir. Daha sonra i. gdzlemin
siif etiketi, K -komsuluktaki sinif etiketlerini kapsayan bir model yardimiyla tahmin

edilir; herhangi bir sayma islemi uygulanmaz.

Bu yontemde i. gozlemin smif etiketinin tahmini asagidaki model ile

bulunur:

k
S = Zﬂi(j)SL,j + B, +ZIIB1'(J)‘SR,]' 5 3.1)
=

k
Jj=1

Burada, s;, s, ;, s, sirasiyla i. gbzlemin sinf etiketini, j. sol taraf komsunun

J
smif etiketini, ;. sag taraf komsunun sinif etiketini; B ;. sol ve sag taraf komsu
simif etiketlerinin agirlik katsayilarmi gostermektedir ( j = 1,...,k ). Ilgili katsayilarin

on degerleri asagidaki formiiller kullanilarak bulunur.

B =1, Y :l—ﬁ =Lk, (3.2)

Daha sonra, katsay1 toplaminda 1 degerini elde edebilmek igin, B, ve A

parametreleri, tim parametrelerin toplam degerlerine boliinlir ve katsayilarin son

tahminleri elde edilir.

B _ 1
koo k+1
ﬂi+ ﬂi(/)

B, < (33)

ﬂi(j) (_#(-):(l_k{-lj/(k—’_l)’ j=1..,k. 3.4)
pi+ 2B
j=1
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Bu sekilde model parametreleri i¢in agsagidaki normallik kosulu saglanmis olunur.

B+ 2i Y =1. (3.5)

(3.3) ve (3.4)’yer alan parametreler (3.1)’deki modelde yerine konulursa,

tahmin modeli asagidaki gibi tekrar yazilabilir.

k - k .
, . - (3.6
z[k-i—l k+1) JSL"’ k+1S’+Z[k+1 +1)2JSR” (36

Jj=1 Jj=1
Anlamli bir yorum yapilabilmesi igin s, degeri tamsay1tya yuvarlanir.

TCWA Algoritmast

Girdi. /: ele alinan zaman serisinin uzunlugu, K : komsuluk nokta sayisi,
k= > ¢ : kiime sayis1, M = (xl , X ,...,xn) birlestirilmis veri seti.

Adim 1. M  birlestirilmis veri seti iizerinde bulanik c-ortalamalar
etiketlendirme yontemini uygula (FCML); ele alinan zaman serisinin etiket serisini
(L) cikart.

Adim 2. i =k +1’den i = h— k kadar Adim 3 ve Adim 4°ii tekrar et.

Adim 3. i . gézlemin siif etiketini asagidaki formiili kullanarak bul
s*—yuvarlai L __J S; i+
’ Skl (ka1 )

LS +§ L __J s
k+17 " Slk+l (k1) )

Adim 4. s;’yi s;k ile yer degistirerek L ’yi yeniden yapilandir,

i=i+1 yap ve Adim 3’e geg.

Bu algoritmanin akis diyagrami Sekil 3.3°de yer aldig gibidir.
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Sekil 3.3. TCWA Algoritmasinin Akis Diyagrami

BASLA

k=K/2 ve ¢
degerlerini belirle

v % k 1 J
tiim veri setleri {izerinde Si = Z k+l o +1) S,
FCML uygula. J= + )
1 5001 J
R T Y [ ———
: ) o
. i=k+1 yap v

* ... 5 = * |
S, degerini yuvarla, §; "y1 S, ile yer

Evet H degistir, L’yi yeniden yapilandir

Hayir i=i+lyap




4 VERI DAGILIMINA DAYANAN BULANIK SAYI ELDE ETME
TEKNIKLERi

Veri dagilimi histogram, kutu grafigi, kok-yaprak gibi grafiklerin yan sira;
ceyreklikler, ortalama, varyans, standard sapma, mod, medyan vs. gibi tanimlayici
istatistikler ile 6zetlenebilir. Buradan hareketle dagilim simetrik mi, sola m1 yoksa

saga m1 ¢arpik, yayilim miktar1 biiyiik mii, kii¢iik mii sorularina yanit alinabilir.

Veri dagilimima uygun iiyelik fonksiyonlarin olusturulmast hem bulanikliga
dayanan ¢alismalar ile istatistik arasinda bir gec¢is; hem de simiflamada iiyelik
fonksiyonlarina dayanan yontemlerde bir iyilestirme saglayacaktir. Bu noktadan yola
cikarak bu c¢alismada, veri dagilimini en iyi yansitan yeni iiyelik fonksiyonu elde

etme teknikleri ile ortaya atildi.

4.1 Veri Setinin Merkezi Egilimine Dayanan Parametrik U¢gen Bulanik

Say1 Tiiretme

Bu bélimde, X;, X,, ..., Xy veri seti dikkate alinarak Nasibov ve Peker

(2008)’in ortaya attigi Teorem 1 revize edildi ve veri dagilimimin 5 noktasi ile
cakisan parametrik liggen bulanik say1 olusturuldu. Hesaplamalarda asagidaki tiggen

parametrik bulanik say1 tanimi dikkate alindi.

SL
I—M D X <X<M
M - X in

mi
SR
X-M
uX)= 1—(—} s M<X<X 4.1)
XmaX —M max
0 ;  aksihalde
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Burada X veri aralifinin alt siniring X veri aralifinin {ist sinirini

min » max >

gostermektedir. s, ve s, katsayilar: ise bulanik saymin sag ve sol tarafinin seklini

belirleyen katsayilardir (s, > 0,5, >0).

Teorem 2’de bulanik say1 ile veri dagilimi arasinda yapilan eslestirmeler
Sekil 4.1°de gorsel olarak yer almaktadir. Sekilden de anlasilacag iizere, olusturulan
bulanik sayida, bulanik sayinin merkez degeri veri dagiliminin merkez degerine esit

kilinmakta ve X;, X ; noktalar bulanik sayida a; seviyesi ile eslestirilmektedir

(XI<M<XJ)

Sekil 4.1: Teorem 2’nin Gorsel Gosterimi

A
7
1 |- 2 \
a, | TTTTTTTTTTTTTT YT
X . X veri dagiliminin X: X X
min 1 merkez degeri J max
(M)
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Teorem 2: Veri dagiliminin merkez degerinde (mod, medyan, ortalama) 1

tiyelik derecesine; X,.;, Ve X,.x noktalarinda O iiyelik derecesine; sirasiyla
Ly(ag)#M ve R (ay)# M kosulunu saglayan sol (X;) ve sag taraf (X ;) veri

noktalarinda o, iiyelik derecesine sahip olan, (4.1) liyelik fonksiyonun parametreleri

asagidaki gibidir:

L,(0)=X

min »
R,(0)=X

max >

M e {Mod,Medyan,Ortalama} ,

Log(l1-ay) _ Log(l-ay)

_ sy = . (42)
T (ML) T (Raag)-M
S M-L,0 g

Ispat: (2.6)- (2.8) formiillerinde asagidaki esitlikler dikkate alinirsa,
LM=RrR,H=M

L4(0) = X i

R 4(0) = X ax

oy4=M-X i

Bu=Xmax =M,

(4.2)’deki formiiller kolayca elde edilebilir.

Teorem 2’de, veri dagiliminin merkez noktast a =1 f{iyelik derecesine
karsilik gelmektedir. Burada, veri dagilimi ¢arpiksa veya bir ya da daha fazla sapan

gozlem bulunuyorsa merkez deger olarak ortalama yerine mod veya medyan

kullanilmalidir.

Veri dagiliminin sekli iki tepeli ise iki tane mod degeri s6z konusudur yani
dagilim iki merkez degerine sahiptir. Bu durumda parametrik yamuk tiggen bulanik

sayinin kullanimi daha uygundur. Teorem 3’te ilgili konu dikkate alinarak parametrik
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yamuk bulanik saymin parametre formiilleri ortaya atildi. Bu teorem asagidaki

parametrik yamuk bulanik say1 tanimi i¢in gegerlidir,

SL
1- _MizX ;0 Xpin <X <M1
MI1-X .
1 ; M1SX<M2
u(X) = L\ (43)
1- _XoM2 ; M2<X <X 0k
Xax —M?2
0 . aksihalde
Burada X ;,, veri araligimin alt smirini; X ax » verl araligmin st sinirm

gostermektedir.

Teorem 3’de bulanik sayir ile veri dagilimi arasinda yapilan eslestirmeler

Sekil 4.2°de gorsel olarak yer almaktadir.

Sekil 4.2: Teorem 3’iin Gorsel Gosterimi
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Teorem 3: Veri dagilimmin [M1, M2] araliginda 1 tiyelik derecesine, X i,
ve X.x Vverli noktalarinda O tyelik derecesine, swrastyla L (a,;)#M1 ve
R, (ay)# M2 kosulunu saglayan sol (X;) ve sag taraf (X ;) veri noktalarinda e,

tiyelik derecesine sahip olan, (4.3) lyelik fonksiyonun parametreleri asagidaki

gibidir:

L,(0)=X

min °

RA(O):XmaX>

M1=Modl,

M2=Mod2,

o —_ Log(-ay) o . Log(l-ay) 4.4)

L M1-L, ) " R, (ay)-M2
Log| ————= Log| ———————
M1-L,(0) R, (0)-M2

Ispat: Asagidaki esitlikler (2.6)- (2.8) formiillerinde yerine konuldugunda,
L,)=M1

R,(1)=M2

L4(0) = X i

R 4(0) = X ax

oy4=M1-X_,

Ba=Xpax —M2,

(4.4)’deki formiiller kolayca elde edilebilir.

Not: Teorem 3°de, [M1,M2] mod araliginda bulunan veri noktalarinin iiyelik
dereceleri 1 olarak alinmaktadir; bu nedenle Teorem 3’iin, iki modu arasindaki
frekanslar1 birbirine yakin olan dagilimlar i¢in kullanilmasi daha uygundur. Hem
Teorem 2 hem Teorem 3’de, veri dagilimmin uzun kuyruklar1 daha kii¢iik yayilma

elde edebilmek adina dikkate alinmayabilir.
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4.2 Frekans Tablosuna Dayanan Bulanmik Say1 Tiiretme

Onceki teoremlerde, bulanik sayi tiiretiminde veri dagilimmin sadece bes
noktas1 dikkate alinmaktadir. Veri dagiliminin bes noktasi yerine daha c¢ok
niteliginden yararlanilmak istenilirse, frekans tablolarinin kullanimi alternatif bir yol
olarak diisiiniilebilir. Boylece dagilimin grafigi ile uyumlu bulanik say1 tiiretilmis
olunur. Bu noktadan yola ¢ikarak, bu boliimde frekans tablo bilgilerini kullanan yeni
licgen, parametrik iicgen ve iissel bulanik say1 elde edilme teknikleri ortaya atildi ve

yapilan islemlerde X, X,, ..., X veri setinin frekans tablosunun, asagidaki satir

ve siitun bilgilerini kapsadig: varsayildi.

Tablo 4.1: Frekans Tablosu

Siif Arahg1 Orta Nokta Frekans Yiizdelik
X=X, My =(X;+X,)/2 S p=hH/N
Xy - X3 My =(X,+X3)/2  f Py =/2/N
X=Xy Mp=Xa+X0)/2 f; Pr=Ji !N
Toplam N 1

Bu tabloda mod siif araligi, maksimum yiizdelik degerine sahip sif araligini

gostermektedir.

4.2.1 Frekans Tablosuna Dayanan U¢gen ve Parametrik Ucgen Bulamk

Say1 Tiiretme

Bu boéliimde, smif araliklariin normallestirilmis yiizdelikleri ( p;) ve orta-

nokta degerleri kullanilarak (A/;) liggen ve parametrik {iggen bulanik say: tiiretme

teknikleri ortaya atilds. Ilgili teknikler
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1—(M Xj : M-0c<X<M
(e
X-M\*
U= 1_(Tj ; M<X<M+p 4.5)
0 ;  aksihalde

bulanik sayr tanimi i¢in gegerlidir. Burada M frekans tablosunda maksimum

yilizdeye sahip sinif araliginin orta noktasina gostermektedir.

Ik etapta, sdz konusu tekniklerde (Teorem 4 - Teorem 5), 1 iiyelik derecesi
mod smif araliinin orta noktasina (M ) atanir ve frekans tablosundaki diger

yiizdelikler asagidaki esitlik yardimiyla normallestirilirler,

~ Di
p; = ) (4.6)

1

Pm

Burada, p; ilgili sinif araliginin yiizdesini, p,, ise frekans tablosundaki maksimum

ylizde degerini gostermektedir.

Daha sonraki etapta, (4.7)’deki amag fonksiyonu, (4.5)’in bilinmeyen s; , o
ve sp, [ parametrelerine gére minimize edilerek veri dagilima yakinsayan liggen ve

parametrik ticgen bulanik say1 tiiretilir.

S, —0r-a-5)"wof + ot -eea-p)Vnpf @)

1=

D

—_

i=m+1

Amag fonksiyonunun minimizasyonunda kullanilan kriterler gorsel olarak
Sekil 4.3’te yer almaktadir. Sekilden de anlasilacag: {lizere, bulanik sayinin sol tarafi

icin L(p;) ve M, arasindaki farklarin karelerinin toplamlart ile, bulanik saymin sag
tarafi icin R(p;) ve M, arasindaki farklarin karelerinin toplamlari minimize

edilmektedir.
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Sekil 4.3: Teorem 4’de Yer Alan Amag Fonksiyonun Gorsel Olarak Gésterimi

Pn

minimize edilecek
farklardan biri

v

Teorem 4: (4.7)’deki amag fonksiyonunu minimize eden, frekans tablosu ile
uyumlu parametrik tiggen bulanik say1 elde edebilmek i¢in, (4.5)’de yer alan tiyelik

fonksiyonunun parametreleri asagidaki esitlikleri saglamalidir.

M = Mod
m_l ~ l/SL k ~ 1/SR
> (M —-M)(1-B;) >(M; - M)1-p;)
_i=l _i=m+l
°° = ~\2/sp, = k ~\2/sp ’
> (1-p) 2 (1-D))
i=1 i=l+m
m—1
Z (Mi _M)(l—ﬁi)l/s[‘LOg(l—ﬁi)
i=1
m—1
(M- M, )1-p)" :

m—1
— > (-7t Log(1- p;)=0
Y a-pprse =

i=1

1=

—_

+
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k
> (M; =M )1 - 5)""*F Log(1 - B;)

i=m+1
k
XM -Mm)a-ptr (4.8)
- S (1= )" Log(1 =) =0
z(l SR =m+

i=l+m

Burada Mod , maksimum yiizde degerinin yer aldigi mod simif araliginin orta

noktasini gostermektedir.

Ispat: (4.7)’deki amag fonksiyonunu minimize edebilmek icin

D _, o> _ D
oo osy op OSp

esitliklerinin saglanmasi gerekmektedir.

Bu amagla asagidaki esitlik elde edilir.

oD m—1 _ ~
do o
Buradan

m—1
(M, -M)1-p)"E + o1 )Y =0
i=1 =1

elde edilir ve son olarak asagidaki o formiiliine ulagilir.

1
”’Z(M M. )(1 l/sL

i=1

Z (1 2/SL

s; ’yi elde edebilmek i¢in,
oD 20 Ml - - -
D25 - - -5 |- 5) " Log(1- ) =0
L Sp i=l
esitligi ¢oziiliir ve buradan

op m-l 1
=X (M; = M)1= 5Vt Log(1- 5;) + 01— p1) /5t Log(1- p;)|= 0
L =1
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m—1

> (M, -

bulunur. Yukaridaki esitlikte o yerine koyularak asagidaki esitlik elde edilir

M)1-p)"*E Log(1- p;)

i=1
ml ~\1/s
S (M -M)1-pp" o
+5 v > (1-p;)*"*  Log(1- p;) =0
Z (1 St i=1
Benzer yolla,
k
(M, -M)1- )R
ﬂ=i=m+1
Z(l Z/SR
i=m+l
ve
k

S(M; =M)1-p)"*R Log(1- p;)
i=m+1

> (1, - X1~ 5,)"

i=m+l k 2/sg
- 2(A=p;)" K Log(l-p;)=0
z (- 2/ SR i=m+l1
i=m+l1
esitlikleri sirastyla — =0, 6—D =0 esitlikleri kullanilarak bulunur.
op OS g

Sonug 4.1: (4.7)’deki amag¢ fonksiyonunu minimize eden, frekans tablosu ile
uyumlu tiggen bulanik say1 elde edebilmek icin, (4.5)’de yer alan fyelik

fonksiyonunun parametreleri asagidaki esitlikleri saglamalidir

M = Mod ,

SLZI,SRZI,

m—1 k
S (M —M)(1-P5;) (M -M)1-p))
o= i=1 1 , ﬂ _ i=m+l - ) (49)
= ~\2 ~\2
> (1-p;) > (-
i=1 i=l+m
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Burada Mod , maksimum yiizde degerinin yer aldigt mod simif araliinin orta

noktasini gostermektedir.

4.2.2 Frekans Tablosuna Dayanan Parametrik Ussel Bulanik Say1

Tiiretme

Bazen veri dagilimi iissel bir yapi1 sergileyebilir ve arastirmacilar bulanik
sayida parametrik licgen form yerine iissel form kullanmay1 tercih edebilir. Bu
durumu dikkate alarak, bu boliimde frekans tablosuna dayanan yeni bir iissel bulanik

say1 tiiretme teknigi ortaya atildi. ilgili teknik

_(M—XJSL
e~ 9 X <M

2

u(X) = . M<X (4.10)

e
0 ; aksihalde

bulanik say1 tanimi i¢in gegerlidir.
Diger bolimden farkli olarak amag¢ fonksiyon, frekans tablosundaki sinif
araliklarinin orta noktalarma karsilik gelen normallestirilmis yiizdelikler ile, o

noktalara karsilik gelen bulanik saymin seviyeleri arasindaki farkin minimize

edilmesine dayandirildi ve bu amagla,

g M-M; 't M; —M\'*?
P =CXp| —| ——— , P =Xp| = ———— (4.11)
o B

esitlikleri (4.12)’deki amag fonksiyonun kurulumunda dikkate alind.

34



m—1 o 2
o puss="E (- nf 420

i=1
k MM
+ > [ln(— ln(fai )) —Sp ln(’TD
i=m+1

(4.12)’de yer alan amag¢ fonksiyonunun minimizasyonundan Once, ortaya

(4.12)

atilan diger teoremlerde oldugu iizere maksimum ytiizdelige sahip sinif araliginin orta
noktasi bulanik sayida 1 iiyelik derecesine karsilik getirilir ve yiizdelikler (4.6)’daki
formiil kullanilarak normallestirilir. Daha sonra (4.10)’daki tissel bulanik sayinin

bilinmeyen parametreleri (4.12)’deki amag fonsiyonunun s;, o, sp, S ’lere gore

minimize edilmesi ile bulunur.

Amag fonksiyonunun minimizasyonunda kullanilan kriterler gorsel olarak

Sekil 4.4°te gosterildigi gibidir.

Sekil 4.4: Teorem 5°de Yer Alan Amag Fonksiyonun Gorsel Olarak Gosterimi

minimize edilecek
farklardan biri

e A7

In(-In(p,)) [T

v
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Teorem 5: (4.12)’deki amag fonksiyonunu minimize eden, frekans tablosu ile
uyumlu parametrik tissel bulanik say1 elde edebilmek i¢in, (4.10)’de yer alan tiyelik

fonksiyonunun parametreleri asagidaki esitlikleri saglamalidir.

m—1
> In(-In(p;))
i=1

Sp = m—1 VI
5 h{M M,]
i=1 o

m—1 m—1 m—1 m—1
> In(-In(7;)) _;1 (in(M —M;)) - T (In(=In(p; ) In(M —M;)) ¥ In(M —M;)

i=1 i i=1 i=1 )

o =exp

m—1 m—-1 m=1
Zin(-In(7;)) X n(M —M;)~(n—1) X{in¢-In(p; )In( ~M;)

k
2. In(= ln(ﬁi ))

i=m+1

T (M.-M
> ln( ! )
i=m+l1 ﬂ
k .k , kK ~ k
>In(-In(3;)) (n(aM; -M)f - X (in(-In(3; ) In(M; - M)) SIn(M; - M)
B =exp i=m+1 - i=m+1 - i=m+1 - i=m+1 ,
| znll(—ln(ﬁi))_ znll(Mi ~M)~(k-m) zqn<—1n(ﬁ,-)>ln(M,~ ~M))
i=m+ i=m+ 1=m+

(4.13)

Not: Teoremde,

k k k
Yn(-In(p,) (M, -M)# (k—=m) T(In(-In(p, )In(M;-M))  (4.14)

i=m+1 i=m+1 i=m+1
Ve
m—1 m—1 m—1
Yin(=In(p;)) XIn(M-M;) # (m = 1) X (in(~In(p; )) In(M ~M, )) (4.15)

1 i=1 1

kosullarinin saglanilmasi gerekmektedir.

Ispat: (4.10)’da  yer alan iiyelik fonksiyonunun seviyelerinin

normallestirilmis p; seviyelerine yakinsatabilmek igin (4.12)’de yer alan amag

fonksiyonlarmin bilinmeyen s;, o, sz, £ parametrelere gére minimize edilmesi

gerekmektedir. Bunun i¢in
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GSL

LA P A A

, = —_—

oo Osp op

esitlikleri saglanmalidir.

s; ve o ’y1 bulabilmek i¢in asagidaki esitliklerinin ¢6ziilmesi gerekir.

9 —27"2_1(111(—111(13,. )—s1 h{M M DS—L -0

oo i=1 ’ 7
m—1 M —-M; M-M,

9 _ 2y (ln(— In(7; ) -, ln( | D ln( | j -

aSL i=1 ’ ’
Buradan

el m—1 M—-M,

Y n(-In(p; ) -5, ¥ ln( | j -

= i=1 o

Ve

- — , m— — , 2
len(—ln(fai))ln[M aMlj_SL Zl(ln(M M’D =0

i=1 i=1

esitlikleri sirayla elde edilir. Islemlerin sonunda

m—1
> In(-In(5,))

i=1

Sp =

m—1 _ .
5 IH[M M, ]
i=l o
A\~
m—1 m—1 m—1 m—1
Y In(-In(5;)) ¥, (In(M - ;) = 3 (in(~In(p; ) In(M - M) Y In(M - ;)
Ino ==L i=1 i=1 i=1

{’glln(—ln(ﬁi ))mz_lln(M - Mi)_ (m- l)mz_l(ln(— ln(ﬁi )) ln(M - M, ))J

i=1 i=1

bulunur. Buradan o asagidaki gibi tekrar yazilabilir,

m—1 m—1 m—1 m—1
Sin(-In(5;)) X (In(M — ;) = ¥ (in(~In(p; ) In(M - M;)) S In(M — M)

i=1 i= i=1 i=1

m—1 m—1 m—1
Zln(- In(p; ) len(M ~M;)=(m~1) .21(1“<‘ In(7; ) In(a - M; ))

—_

o =exp

Benzer yolla, asagidaki esitlikler esanli olarak coziiliirler,
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g _, i (ln(—ln(f?i )—sg ln(Miﬂ_Mj]S—R =0,

Of  icme B
of ol M;-M M;-MY
S e s M2 Mo

ve sirasiyla,

k
> In(-In(p;))

Sg = i;m+l ,
M. -M
In| —*
i=%+l ( :B ]
k _ k 5 k _ k
Sin(-In(p;) Y(n(M; -M))" = ¥ (in(~In(p; ) In(M; -M)) Y In(M; -M)
11’1,3 _ i=m+1 p i=m+1 - i=m+1 p i=m+1
Yin(-In(p;)) Xin(M; -M)-(k—m) ¥ (in(~In(p; ) In(M; - M))
i=m+1 i=m+1 i=m+1

elde edilir. Buradan S

k k k k
Yin(-In(5;)) (n(M; - M)P — Tin(-In(5;)In(M; - M) Tin(M; - M)

ﬁ = exp i=m+l i=m+l i=m+1 i=m+l

k k k
Sin(-In(p;)) Sin(M; —M)—(k—m) ln(~In(p;))In(M; — M)

i=m+1 i=m+1 i=m+l

seklinde tekrar yazilabilir.
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5 BISPEKTRAL ENDEKS ZAMAN SERILERININ K - EN YAKIN
KOMSULUK KURALINA DAYANAN ZAMAN SERiSI ETIKETLENDIRME
YONTEMLERI iLE ETIKETLENDIRILMESI

Bispektral endeks, sakinlestirici ilag ve anestezinin uygulanmasinda beyin
durumunun izlenmesi i¢in kullamilir (Kreuer,2001;Gan, 1997). Istatistiksel olarak
zaman ve frekans tabanli, yiliksek dereceli spektral alt-parametreleri igeren kompleks
parametrelere dayanir (Vretzakis ve digerleri, 2005). Analizi farkli EEG tanimlarini
igerir ve algoritmasinda insan hatasi kabul etmeyen ileri teknikli kompleks formiiller
kullanilir (Johansen, 2006). Bu endeks uyku seviyesi veya hipnoz seviyesi ile yiiksek
iliskilidir ve 0 ile 100 arasinda deger alir (Elina ve digerleri, 2006; Ozgdren ve
digerleri, 2008). BIS endeksin “100” civarinda olmasi uyanikligi, “0” olmast 6lim
durumunu gostermektedir (Agarwal ve Griffiths, 2004). Endekste yetmis-doksan
aralig1 hafif sedasyonu, yetmisler yogun sedasyonu, kirk-yetmis araligi genel
anestesiyi, daha diisiik degerler agir hipotonik durumu gdstermektedir (Misis ve

digerleri, 2008).

Bireylerin durumlar1 sadece BIS endeks degerleri ile degil ayrica klinik
aragtirmalarla da degerlendirilmektedir. Bununla birlikte, Ozgoren (2008) bispektral
endeks degerlerinin non-REM uyku diizeyleri ile yiiksek iligkili oldugunu
gostermistir. Bu ¢alismada, s6z konusu iligkiden yola ¢ikarak, bireylerin durumlari
bolim 3’te Onerilen K- En Yakin Komsuluk Kuralina Dayanan Zaman Serisi
Etiketlendirme Yontemleri ile tahmin edilmeye ¢alisildi. Hesaplamalarda sadece

bireylere ait bispektal endeks degerleri kullanildi.

Onerilen algoritmalar, Dr. Murat Ozgeren’den alinan veri setleri iizerinde
calistirild1 ve ¢ikan sonuglarin tutarli olup olmadig1 uzman kararlar ile karsilastirildi.
Algoritmalardan elde edilen tahminlerin hata paymi bulmak i¢in, gozlemlenen ile
beklenen sinif etiketleri arasindaki farklarin kareler toplaminin kara kokii hesaplandi
ve Tablo 5.1°de gosterildi. Her bir algoritmaya ait ortalama hata miktar1 ise Tablo

5.1’in son satirinda belirtildi.
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Tablo 5.1: Béliim 3’te Onerilen Algoritmalarin Hata Miktarlari

FCML TCM TCWM TCWA

Veri Seti HKT HKT k HKT K HKT k
1 12.6095 11.8743 2 11.619 3 12.53 2
2 14.5945 14.4914 1 14.4568 2 14.4914 10
3 16.5227 15.0333 4 14.8661 5 16.4924 4
4 12.2066 11.8743 1 11.5326 4 12.2066 0
5 15.1987 13.9642 7 14.1421 5 15.1327 2
6 8.6603 6.0828 8 6.0828 10 8.3666 7
7 14.1774 13.8564 4 14.0357 3 14.1774 0
8 12.2882 11.619 3 11.3578 8 11.9583 8
9 11.0454 11.0454 0 10.8167 1 11.0454 0
10 11.1803 11 1 10.7703 1 11.1803 0
11 18.2209 13.3791 10 16.6733 10 18.0555 10
12 18.2757 17.7482 3 17.1464 10 18.2757 0
13 11.7047 11.2694 2 11.2694 3 11.7047 0
14 18.1659 18.1659 0 18 2 17.7764 10
15 14.3527 14.2829 5 14.3527 0 14.1421 6
16 8 6.9282 7 6.7082 10 7.4833 7
17 8.3666 5.5678 9 6.6332 5 8 9
18 18.8149 18.5203 6 18.412 4 18.8149 0
19 19.1833 18.4662 4 18.303 4 18.9737 10
20 12.8062 12.1655 4 11.9164 6 12.8062 0
21 13.3041 12.2066 3 11.9164 5 13.3041 0

Ortalama 13.7942 12.8353 12.9053 13.6627

Stand. S. 3.4576651 3.7105351 3.6914081 3.5065441

Bu tabloda herbir veri seti i¢cin hangi &£ = K /2 komsulugunda minimum hata
miktarina ulasildig1 £ siitununda gosterildi; algoritmalar arasindaki en iyi sonuglar
ise sart renkte isaretlendi. Tablo incelendiginde TCWM algoritmasinin 13 veri
setinde, TCM algoritmasinin 4 veri setinde, TCWA algoritmasinin 2 veri setinde tek
basina minimum hata iirettigi goriildii. 2 veri setinde TCWM ve TCM algoritmalari
ayni hata miktarina sahiplerdir. Yontemlerin 10. veri seti iizerinde verdigi sonuglar

bir 6rnek olarak Sekil 5.1°de gosterildi.
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Sekil 5.1: TCM, TCWM ve TCWA Algoritmalarinin ve Uzman Goriisiiniin Ciktilari
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Algoritmalara ait siniflama kesinlikleri asagidaki oran (Nasibov ve Ulutagay,
2010) kullanilarak hesaplandi ve Tablo 5.2 olusturuldu. Tabloda maksimum

siniflama kesinlikleri sar1 renkte isaretlendi.

Seride dogru tahmin edilen nokta sayis1

Serideki toplam nokta sayisi

Tablo 5.2: FCML, TCM, TCWM, TCWA Algoritmalarinin Siniflama Kesinlikleri

FCML TCM TCWM TCWA
Dogru Dogru Dogru Dogru
Veri Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin

Seti Sayisi SK Sayisi SK Sayisi SK Sayisi SK
1 168 0.549 177 0.578 177 0.578 170 0.556
2 162 0.529 165 0.539 166 0.542 165 0.539
3 99 0.324 116 0.379 121 0.395 100 0.327
4 199 0.65 207 0.676 209 0.683 199 0.650
5 144 0.471 147 0.480 163 0.533 146 0.477
6 231 0.755 269 0.879 269 0.879 236 0.771
7 125 0.408 132 0.431 121 0.395 126 0.412
8 173 0.565 189 0.618 177 0.578 181 0.592
9 186 0.608 187 0.611 189 0.618 187 0.611
10 184 0.601 185 0.605 190 0.621 184 0.601
11 152 0.497 160 0.523 147 0.480 137 0.448
12 116 0.379 108 0.353 126 0.412 116 0.379
13 214 0.699 215 0.703 215 0.703 214 0.699
14 66 0.216 66 0.216 66 0.216 80 0.261
15 175 0.572 195 0.637 175 0.572 181 0.592
16 251 0.82 258 0.843 261 0.853 259 0.846
17 236 0.771 275 0.899 262 0.856 242 0.791
18 30 0.098 29 0.095 21 0.069 30 0.098
19 28 0.092 34 0.111 31 0.101 36 0.118
20 148 0.578 161 0.526 170 0.556 148 0.484
21 177 0.578 193 0.631 200 0.654 177 0.578
Ort. 158.048 0.516 165.143 0.540 164.571 0.538 157.810 0.516
S.s. 59.206 0.193 66.073 0.216 65.802 0.215 59.950 0.196

Tablo 5.2 incelendiginde, TCWM algoritmasinin 13 veri setinde, TCM
algoritmasimnin 8 veri setinde, TCWA algoritmasinin 3 veri setinde, FCML
algoritmasinin ise sadece 1 veri setinde maksimum siniflama kesinligine ulastig
goriildii. Buna gore siniflama etiketlerinde uygulanan KNN kuralinin siniflamada bir

iyilestirmeye yol actig1 yorumu yapildi.
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TCM, TCWM ve TCWA yontemlerinin ortalama siniflama kesinliklerinin
FCML yonteminin ortalama siniflama kesinliginden fazla olup olmadig istatistiksel
olarak test edilmek istendi ve asagidaki hipotezler kuruldu. Burada boliim 3’te

Onerilen algoritmalarin ortalama sinif kesinlikleri arasinda bir fark olup olmadig1 da

dikkate alindi.

Hipotez 5.1 Hipotez 5.2
Hy : brey = Breur Hy : trewy = Brcur
Hy: pren > Mremr Hy: frewar > Mremr
Hipotez 5.3 Hipotez 5.4

Hy @ trews = Brcur Hy : trey = Brewm
Hy : frewa > Mremr Hy:prey # Brewm
Hipotez 5.5 Hipotez 5.6
Hy : trey = Hrewa Hy : trewm = Hrewa
Hy: prey # Urewa Hy @ trewym # Hrewa

SPSS paket programu ile ikili-t testi uygulandi ve Tablo 5.4°de yer alan analiz
sonuclarina ulasildi. Bu analizlerin hemen Oncesinde ikili-t testi i¢in gerekli olan
normallik kosulunun saglanip saglanmadigina bakildi (Bakinmiz Tablo 5.3) ve
yontemlerin siniflama kesinliklerinin normal dagilima sahip oldugu goriildi (Sifir

hipotezi rededilemez).

H, : Siiflama kesinlikleri normal dagilima sahiptir.

H,: Smiflama kesinlikleri normal dagilima sahip degildir.
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Tablo 5.3. FCML, TCM, TCWM, TCWA Yontemlerinin Siniflama Kesinliklerinin
Normallik Testi Sonuglari

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Istatistik s.d Istatistik s.d Istatistik s.d
FCML 0.141 21 0.200° 0.944 21 0.264
TCM 0.136 21 0.200" 0.950 21 0.339
TCWM 0.157 21 0.189 0.938 21 0.203
TCWA 0.118 21 0.200" 0.961 21 0.528

a. Lilliefors anlamlilik diizeltmesi

*. Bu gergek anlamliligin alt siniridir.

Tablo 5.4 incelendiginde Hipotez 5.4 haricinde diger hipotezlerde yer alan
sifir hipotezlerinin rededilmelerine karar verildi ve bispektral endeks veri setleri icin

asagidaki sonuclara ulasildi.

Sonu¢ S5.1: TCM yonteminin ortalama smiflama kesinligi, FCML yonteminin

ortalama smiflama kesinliginden fazladir.

Sonu¢ 5.2: TCWM yonteminin ortalama simiflama kesinligi, FCML yonteminin

ortalama siiflama kesinliginden fazladir.

Sonu¢ 5.3: TCWA yonteminin ortalama smiflama kesinligi, FCML yonteminin

ortalama siiflama kesinliginden fazladir.

Sonu¢ 5.4: TCM ve TCWM yo6ntemlerinin ortalama siniflama kesinlikleri arasinda

fark yoktur.

Sonug 5.5: TCM ve TCWA yontemlerinin ortalama siniflama kesinlikleri arasinda

fark vardir.

Sonug¢ 5.6: TCWM ve TCWA yontemlerinin ortalama siniflama kesinlikleri arasinda

fark vardir.
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Tablo 5.4: TCM, TCWM, TCWA, FCML Y éntemlerinin Ikili-t Testi Sonuglar1

Ort’un  95% Giiv.  95% Giiv. P

Standart  Standart  Ar. Alt Ar. Ust &
Ikililer Ortalama Sapma Hatasi Sinir1 Sinir1 t s.d  yanh
TCM- FCML 0.03175 0.03854  0.00841 0.01420 0.04929  3.774 20  0.001
TCWM - FCML 0.02988 0.03875  0.00846 0.01224 0.04752 3533 20  0.002
TCWA - FCML 0.00778 0.01806  0.00394 -0.00044 0.01600 1974 20  0.062
TCM- TCWM 0.00187 0.03141 0.00685 -0.01243 0.01616 0272 20  0.788
TCM - TCWA 0.02397 0.03960  0.00864 0.00594 0.04199 2773 20  0.012
TCWA - TCWM -0.02210 0.04033  0.00880 -0.04046 -0.00374 -2.511 20  0.021
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6 SINIF VERI DAGILIMLARINA YAKINSAYAN BULANIK UYELIK
FONKSIYONLARININ ~ OLUSTURULMASI ~ VE  SINIFLAMADAKI
ETKILERININ DEGERLENDIRILMESI

Bu boliimde dordiincii boliimde ortaya atilan formiillerin bispektral endeks
serilerinin smiflanmasinda bir iyilestirme yaratip yaratmadigi kanitlanmak istendi.
Bu nedenle boliim dortte onerilen veri dagilimina yakinsayan iiyelik fonksiyonlari
kullanarak bispektral endeks degerlerinin siniflandirilmasina  ve siniflama
kesinliklerinin karsilagtirilmasina karar verildi. Kiyaslama i¢in daha Onceki
caligmalarda (Nasibov ve Ulutagay, 2010) bispektral endeks degerlerinin iiyelik
fonksiyonlarinin elde edilmesinde kullanilan (6.1) nolu formiiliin kullanilmas1 uygun

gorildii.

J[x—ak]z
w(x)=e >\ %) j=1,...5. (6.1)

2
PP JL B, D NC /Y 6.2)
Nk M

Onceki boliimde yer alan ayni1 veri setleri iizerinde ¢aligildi ve ilk etapta uyku

diizeylerinin iiyelik fonksiyonlar1 (6.1) nolu formiil ile agagidaki gibi hesaplandi,

1 (0.31121—)(}2 1 (0.49281—Xj2 1 (0.69081—)(]2
uy=e 20005520 ) 20122669 ), 20 0128966
1 ( 0.83307-X )2 1 [ 0.88617-X ]2
fg e 200088472 ) 2( 0084955

Teorem 2 kullanilarak uyku diizeylerine ait parametrik ticgen bulanik say1
elde edebilmek i¢in 21 veri seti birlestirildi ve bes farkli uyku diizeyine ait bispektral
endeks degerleri, kendi siniflar1 igerisinde toplandi. Bu simiflara ait tanimlayici

istatistikler SPSS paket programi kullanilarak Tablo 6.1°deki gibi bulundu.
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Tablo 6.1: Bispektral Endeks Uyku Diizeylerinin Tanimlayic1 Istatistikleri

Uyku Uyku Uyku Uyku Uyku
Diizeyi 1 Diizeyi 2  Diizeyi 3 Diizeyi 4 Diizeyi 5
N 833 1742 2694 737 726
Ortalama 0.31121 0.49281 0.69081 0.83307 0.88617
Standard Hata 0.001921 0.002940  0.002485 0.003261 0.003155
Medyan 0.30400 0.46700 0.70800 0.84500 0.90300
Mod 0.262 0.409 0.818 0.871 0911
Std. Sapma 0.055454 0.122704  0.128990 0.088532 0.085014
Varyans 0.003 0.015 0.017 0.008 0.007
Carpiklik 1.249 0.557 -0.452 -1.359 -3.550
Carpikligin std. hatasi 0.085 0.059 0.047 0.090 0.091
Basiklik 4.444 -0.352 -0.570 2.732 14.459
Basikligin std. hatast 0.169 0.117 0.094 0.180 0.181
Aralik 0.527 0.758 0.691 0.540 0.587
Minimum 0.167 0.205 0.285 0.434 0.390
Maksimum 0.694 0.963 0.976 0.974 0.977
Yiizdelikler 5 0.24100 0.32800 0.44600 0.65880 0.77175
15 0.26010 0.37200 0.53700 0.74300 0.86200
50 0.30400 0.46700 0.70800 0.84500 0.90300
85 0.36700 0.63700 0.82375 0.91000 0.93800
95 0.40100 0.71800 0.86300 0.95210 0.96265

Farkli siniflara ait verilerin normal dagilima sahip olup olmadigim

belirleyebilmek i¢cin Kolmogorov-Simirnov uyum iyiligi testine bagvuruldu (Bakiniz

Tablo 6.2). Analiz sonucunda, sifir hipotezleri 0.05 anlamlilik diizeyinde rededildi;

uyku diizey dagilimlarinin normal dagilima uymadig1 sonucuna varildi.

H : Populasyon dagilimi normal.

H, : Populasyon dagilimi normal degil.
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Tablo 6.2. Uyku Diizeylerinin Kolmogorov-Simirnov Test Sonuglari

Uyku Uyku Uyku Uyku Uyku

Diizeyi 1 Diizeyi 2 Diizeyi 3 Diizeyi4  Diizeyi 5

N 833 1742 2694 737 726
Normal Parametreler™”  Ortalama 0.31121 0.49281 0.69081 0.83307 0.88617
Std. Sapma 0.055454 0.122704 0.128990 0.088532 0.085014

En fazla u¢ farkliliklar ~ Mutlak 0.066 0.096 0.072 0.142 0.241
Positif 0.066 0.096 0.047 0.057 0.144

Negatif -0.059 -0.041 -0.072 -0.142 -0.241

Kolmogorov-Smirnov Z 1.901 4.001 3.737 3.864 6.504
D 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000

a. Test dagilimi normal. b. Veriden hesapland:

Teorem 2’ye gore parametrik liggen bulanik sayr iretebilmek igin, bu

asamada karar vericinin asagidaki maddelere karar verdigi varsayildi.

i) L(0.5) =15. yiizdelik , R(0.5) = 85. yiizdelik

i1) Merkez deger uyku diizeyinin mod degeridir.

ii)  Uzun kuyruklardan etkilenmemek icin verilerin uglardaki %5°lik kismini

dikkate alma.

Buna gore uyku diizeylerinin parametrik {iggen bulanik say1 olusturulmasinda

kullanilan kritik degerleri Tablo 6.3’deki gibi 6zetlendi.

Tablo 6.3: Teorem 2 igin Bes Uyku Diizeyinin Uyelik Bilgileri

Uyku Uyku Uyku Uyku Uyku

Diizeyil  Diizeyi2 Diizeyi3  Diizeyi4  Diizeyi 5

Kmin 024100 032800 044600  0.65880 077175
L©:5) 026010 037200 053700 074300  0.86200
M :Mod 0.262° 0.409 0.818 0.871 0.911
R(0-5) 036700  0.63700 082375 091000  0.93800
Kmax 040100 071800 086300 095210 096265
Sol yayilma (o4 = o) 0.021 0.081 0.372 02122 0.13925
Sag yayilma (54 = Py ) 0.139 0.309 0.045 0.0811  0.05165
St 0288491  0.884645 2470768 1371214  0.663648
SR 2470993 2280122 0336894 0946765  1.068594
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=

Hyq =

Hs5 =

Bu degerler kullanilarak asagidaki iiyelik fonksiyonlarina ulasildi.

0

g
i

0

g
-

0

8
|

0

g
|

0

[0.262 - X

(X —-0.262

046717 - X

X —0.46717

0818 -X

X —-0818

0871 — X)1.371214

X —-0871

0911-X

X —-0911

0.288491
0.021 )

j2.470993

0.139

j0.957255

0.13912
)0.899564

0.2503

j2,470768

0372

0.336894
0.045 )

0.2122
]0.946765

0.0811

j0.663648

0.13925
j1.068594

0.05165

0.241< X £0.262

0.262 < X <0401,
aksihalde

; 032805< X <046717

; 046717< X <0.71747,
o aksihalde

0446 < X <0818

0818 < X <0863,
aksihalde

0.6588 < X <0.871

0871< X <09521,
aksihalde

0.77175< X <0911

0911< X £0.96265.
aksihalde
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Teorem 2 yolu ile bulunan iiyelik fonksiyonlar1 ile, formiil (6.1) yolu ile
bulunan tiyelik fonksiyonlar1 arasindaki farki gorsel olarak gorebilmek i¢in Sekil 6.1
elde edildi. Burada histogramlar uyku diizeylerinin normallestirilmis yiizdeliklerine

dayandirildi.
Sekil incelendiginde, Teorem 2 yolu ile bulunan iiyelik fonksiyonunun,

formiil (6.1) yolu ile bulunan iiyelik fonksiyonuna gore, veri dagilimina daha iyi

uyum sagladigi gortldii.
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Sekil 6.1: Uyku Diizeyleri’nin Teorem 2 ve (6.1) Nolu Formiil Kullanilarak Elde

Edilen Uyelik Fonksiyonlari

1t . 1
0.8f 7 0.8f
0.6¢ 0.6/
0.4r 0.4+
0.2 0.2
g 0.4 0.6 0.8 i °

0.8 1

0 0.2 1 0 0.2 0.4 0.6
Uyku Diizeyi 1 Uyku Diizeyi 2
14 - 1t 7
0.8 0.8
0.6F 0.6F
0.4f 0.4f
0.2r \ 0.2F
0 [ 0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 0 02 0.4 0.6 0.8 1 1.2
Uyku Diizeyi 3 Uyku Diizeyi 4
1 L
0.8
0.6f
0.4
0.2f W
C0 012 0.4 = 0.6 0.8 1 1.2
Uyku Diizeyi 5

Sekillerde mavi egri bu tezde ortaya atilan Teorem 2 yolu ile elde edilen

tiyelik fonksiyonunu, siyah egri formiil (6.1) yolu ile elde edilen iiyelik fonksiyonunu

gostermektedir.
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Sonug¢ 4.1 kullanilarak iiyelik fonksiyonu elde edebilmek i¢in, bes uyku
diizeyine ait frekans tablolar1 Tablo 6.4-Tablo 6.8°deki gibi olusturuldu. Uyelik
derecesinin elde edilmesinde kritik rol oynayan maksimum yiizdelige sahip sinif

aralig, tablolarda sar1 renkte gosterildi.

Tablo 6.4: Uyku Diizeyi 1’in Frekans Tablosu

Smif Arahgi Orta Nokta  Frekans Yiizdelik Birikimli Yiizdelik

0.15-0.20 0.175 8 1 1
0.20-0.25 0.225 65 7.8 8.8
0.25-0.30 0.275 322 38.7 47.4
0.30-0.35 0.325 266 31.9 79.4
0.35-0.40 0.375 130 15.6 95
0.40-0.45 0.425 28 34 98.3
0.45-0.50 0.475 7 0.8 99.2
0.50-0.55 0.525 3 0.4 99.5
0.55-0.60 0.575 3 0.4 99.9
0.60-0.65 0.625 1 0.1 100
Toplam 833 100

Tablo 6.5: Uyku Diizeyi 2’in Frekans Tablosu

Sinif Arahgi Orta Nokta Frekans Yiizdelik Birikimli Yiizdelik

0.20-0.25 0.225 4 0.2 0.2
0.25-0.30 0.275 33 1.9 2.1
0.30-0.35 0.325 124 7.1 9.2
0.35-0.40 0.375 280 16.1 253
0.40-0.45 0.425 355 20.4 45.7
0.45-0.50 0.475 216 12.4 58.1
0.50-0.55 0.525 199 11.4 69.5
0.55-0.60 0.575 143 8.2 71.7
0.60-0.65 0.625 157 9 86.7
0.65-0.70 0.675 117 6.7 93.5
0.70-0.75 0.725 67 3.8 97.3
0.75-0.80 0.775 38 22 99.5
0.80-0.85 0.825 6 0.3 99.8
0.85-0.90 0.875 1 0.1 99.9
0.90-0.95 0.925 2 0.1 100
Toplam 1742 100
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Tablo 6.6: Uyku Diizeyi 3’lin Frekans Tablosu

Siif Arah@ Orta Nokta Frekans Yiizdelik Birikimli Yiizdelik

0.25-0.30 0.275 1 0 0
0.30-0.35 0.325 3 0.1 0.1
0.35-0.40 0.375 25 0.9 1.1
0.40-0.45 0.425 119 4.4 55
0.45-0.50 0.475 112 42 9.7
0.50-0.55 0.525 199 7.4 17
0.55-0.60 0.575 189 7 24.1
0.60-0.65 0.625 344 12.8 36.8
0.65-0.70 0.675 304 11.3 48.1
0.70-0.75 0.725 347 12.9 61
0.75-0.80 0.775 379 14.1 75.1
0.80-0.85 0.825 499 18.5 93.6
0.85-0.90 0.875 129 4.8 98.4
0.90-0.95 0.925 30 1.1 99.5
0.95-1 0.975 14 0.5 100
Toplam 2694 100

Tablo 6.7: Uyku Diizeyi 4’iin Frekans Tablosu

Siif Arahg Orta Nokta Frekans Yiizdelik Birikimli Yiizdelik

0.40-0.45 0.425 1 0.1 0.1
0.45-0.50 0.475 4 0.5 0.7
0.50-0.55 0.525 8 1.1 1.8
0.55-0.60 0.575 8 1.1 2.8
0.60-0.65 0.625 10 1.4 4.2
0.65-0.70 0.675 23 3.1 7.3
0.70-0.75 0.725 65 8.8 16.1
0.75-0.80 0.775 51 6.9 23.1
0.80-0.85 0.825 219 29.7 52.8
0.85-0.90 0.875 215 29.2 82
0.90-0.95 0.925 92 12.5 94.4
0.95-1 0.975 41 5.6 100

Toplam 737 100




Tablo 6.8 Uyku Diizeyi 5’in Frekans Tablosu

Smmif Arahgy Orta Nokta Frekans Yiizdelik Birikimli Yiizdelik
0.35-0.40 0.375 3 0.4 0.4
0.40-0.45 0.425 4 0.6 1
0.45-0.50 0.475 3 0.4 1.4
0.50-0.55 0.525 11 1.5 2.9
0.55-0.60 0.575 2 0.3 32
0.60-0.65 0.625 4 0.6 3.7
0.65-0.70 0.675 2 0.3 4
0.70-0.75 0.725 4 0.6 4.5
0.75-0.80 0.775 7 1 55
0.80-0.85 0.825 46 6.3 11.8
0.85-0.90 0.875 260 35.8 47.7
0.90-0.95 0.925 316 43.5 91.2

0.95-1 0.975 64 8.8 100
Toplam 726 100

Sonug 4.1 yolu ile uyku diizeylerinin tiyelik fonksiyonlar1 asagidaki gibi elde

edildi.

.
b

0

.
el

0

0275- X j

0.08656643
X -0275 j

0.25225700

0425- X j

0.18034198

0.39616265

X —0425 j

0.18843357 < X <0.275

0.275 < X 052725700,

aksihalde

0.24465802 < X <0425

0.425< X 082116265,

aksihalde
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1- 0825-Xx - 035073970 < X <0825
0.47426030

fy =11— X 0825 ) 0.825< X <0.94141292,
011641292

0 s aksihalde

1- (0825__Xj ;056686184 < X <0.825

025813816
g =41— A 08253 0.825 < X <1.00653951 ,
018153951
0 s aksihalde

1- 0925-X - 0.58826907 < X <0.925
033673093

ts =41— A 0925 ; 0925< X <0.98768012.
0.06268012

0 ;- aksihalde

Sonug 4.1 ve formiil (6.1) yollar ile elde edilen iiyelik fonksiyonlarini gorsel
olarak karsilagtirabilmek amaciyla Sekil 6.2 olusturuldu. Sekil incelendiginde,
Sonug 4.1 yolu ile elde edilen tiyelik fonksiyonunun 6zellikle uyku diizeyi 2 ve 3’te

veri dagilimina daha iyi uyum sagladigi gortldi.
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Sekil 6.2: Uyku Diizeyleri’nin Sonug 4.1 ve (6.1) Nolu Formil Kullamilarak Elde
Edilen Uyelik Fonksiyonlar1

1 1+
0.8r 0.8} ?
0.6 0.6-
0.4r 0.4t
0.2- 0.2F
o 0.4 0.6 0‘.8 ‘ %

1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Uyku Diizeyi 1 Uyku Diizeyi 2

1r 1r ?‘
0.8 7X 0.8- X
0.6- 0.6
0.4 0.4-
0.2} [ 0.0
C‘O 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 OO 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
Uyku Diizeyi 3 Uyku Diizeyi 4
1l
A
0.6+
0.4
0.2
/]
O0 0:2 0.4 = 0.6 0.8 1 1.2
Uyku Diizeyi 5

Sekillerde mavi egri bu tezde ortaya atilan Sonug 4.1 yolu ile elde edilen
tiyelik fonksiyonunu, siyah egri formiil (6.1) yolu ile elde edilen iiyelik fonksiyonunu

gostermektedir.
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Veri dagilimda, uzun kuyruk etkisini gorebilmek i¢in, frekans tablosu %2.5
ve daha kiigiik yiizdelige sahip siniftan itibaren kesildi. Sonu¢ 4.1, bu kesilmis
frekans tablolar1 kullanilarak tekrar uyguland: ve asagidaki iiyelik fonksiyonlar1 elde

edildi.

[ 0275-X s 021237864 < X <0275
0.06262136
fy=41- AZ0275 ) a5 cx < 0.44339080,
0.16839080
0 s aksihalde
[ 0425-X < 0263683591 < X <0.425
0.161316409
[y =41 — X -0425 ©0425< X <0.742711516,
0317711516
0 : aksihalde
[ 0825-X © 036238930 < X <0825
0.46261070
3 =41 A 20825 ) er5 < x <089251825 :
0.06751825
0 ;- aksihalde
p_[0825-X © 069614967 < X <0.825
012885033
fg =41— X 0825 5 0.825< X <1.00653951 ,
018153951
0 s aksihalde
o[ 092X ) 160126375 < X <0925
0.123736254
X -092
ps =41—[ X092 ) 905 < x <098768012.
0.062680115
0 ;- aksihalde
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Sekil 6.3: Uzun Kuyruk Etkisi Kaldirildiginda Uyku Diizeyleri’nin Sonug 4.1 ve
(6.1) Nolu Formiil Kullanilarak Elde Edilen Uyelik Fonksiyonlar1

1L
0.8} Tj
0.6
0.4f
0.2¢
° 0.4 0.6 0.8

1l
0.8F p
0.6F
0.4F
0.2¢
1 % 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Uyku Diizeyi 1

0.8f 7‘
0.6
0.4}
0.2}
° 0.2 0.4 0.6 0

Uyku Diizeyi 2

.8

4L
0.8 ﬁx
0.6/
0.4f
0.2
1.2 % 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12

Uyku Diizeyi 4

Uyku Diizeyi 3
1+
0.8F E
0.6r
0.4}
C0 0:2 0.4 — 0.6 0.8 1
Uyku Diizeyi 5

Sekillerde mavi egri, uzun kuyruk etkisi ortadan kaldirildiginda Sonug 4.1

yolu ile elde edilen {iyelik fonksiyonunu, siyah egri formiil (6.1) yolu ile elde edilen

tiyelik fonksiyonunu gostermektedir.
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Uzun kuyruk etkisinin yok edilmesinin, Sonug 4.1 yolu ile elde edilen iiyelik
fonksiyonunda ne gibi bir degismeye yol acgtig1 gorsel olarak Sekil 6.3°te incelendi.
Inceleme sonunda uzun kuyruk etkisinin yok edilmesinin bulanik sayida daha kiigiik

bir yayilmaya neden oldugu goriildii.

Uyelik  fonksiyonlar1  bulunduktan sonra, iiyelik fonksiyonlarinm
siniflamadaki etkinligini gorebilmek icin veri setleri {izerinde siniflama islemi
gerceklestirildi. Atamalar maksimum {iyelik seviyesine gore yapildi ve etiketlere ait

zaman serilerine ulasildi.

Tablo 6.9°da Sekil 6.1-Sekil 6.3’de yer alan tiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak
ulagilan siniflama kesinlikleri yer almaktadir. Burada siniflama kesinlikleri (SK) veri

setlerinde dogru tahmin edilen sinif etiketlerinin oranini1 gostermektedir.

Tablo 6.9: Formiil (6.1), Teorem 2 ve Sonug 4.1 Uyelik Fonksiyon Yaklagimlarinin
Siniflama Kesinlikleri

Formiil (6.1) Teorem 2 Sonug 4.1 Sonug 4.1 Uzun kuyuk
kesilmis
Dogru Dogru Dogru Dogru

Veri Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin
Seti  Sayisi SK Sayisi SK Sayis1 SK Sayisi SK
1 190  0.620915 215 0.702614 216 0.705882 217 0.70915
2 165 0.539216 176 0.575163 179 0.584967 192 0.627451
3 154 0.503268 186  0.607843 191 0.624183 190  0.620915
4 217 0.70915 220 0.718954 235 0.767974 234 0.764706
5 196  0.640523 218  0.712418 228  0.745098 221 0.722222
6 215 0.702614 210 0.686275 222 0.72549 238  0.777778
7 175 0.571895 211 0.689542 216 0.705882 225 0.735294
8 167 0.545752 162 0.529412 136 0.444444 143 0.46732
9 233 0.761438 238 0.777778 249  0.813725 243 0.794118
10 232 0.75817 246 0.803922 242 0.79085 238 0.777778
11 148 0.48366 152 0.496732 142 0.464052 134 0.437908
12 131 0.428105 142 0.464052 128  0.418301 139 0.454248
13 222 0.72549 205  0.669935 226 0.738562 217 0.70915
14 53 0.173203 61  0.199346 56  0.183007 65 0.212418
15 118  0.385621 103 0.336601 123 0.401961 111 0.362745
16 262 0.856209 239  0.781046 266  0.869281 251 0.820261
17 255 0.833333 262 0.856209 264 0.862745 275 0.898693
18 124 0.405229 188  0.614379 201 0.656863 196  0.640523
19 68 0.222222 142 0.464052 163 0.53268 153 0.5
20 131 0.428105 146 0.477124 113 0.369281 138 0.45098
21 192 0.627451 197 0.643791 194  0.633987 197 0.643791
Ort. 173.7143 0.567694 186.619  0.609866 190  0.620915  191.2857  0.625117

Ss. 56.77336  0.185534  49.70259  0.162427  56.12664 0.18342  53.79697  0.175807

Not: Teorem 2 kullanilarak yapilan siniflamada, birinci uyku diizeyinin alt

sinirindan daha kii¢lik olan degerlerin tiyelik sevileri, ilk sinifa 1 olarak; besinci uyku
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diizeyinin iist sinirindan biiylik olan degerlerin tiyelik sevileri, besinci sinifa 1 olarak

atandi.

Bu tezde ortaya atilan Teorem 2, Sonug¢ 4.1 iyelik fonksiyonu
yaklagimlarinin siniflama kesinliginde bir artisa yol agip agmadigini gérebilmek i¢in

asagidaki hipotezler olusturuldu.

Hipotez 6.1 Hipotez 6.2

H @ Ureorem2 = H(6.1) H : USonuca.1 = H6.1)
Hy : UTeorem2 > H(6.1) Hy : tSonuca1 > H6.1)
Hipotez 6.3 Hipotez 6.4

H : tSonuca \(kesilmis) = H(6.1) H @ UTeorem2 = HSonucd.1
H & fSonuca (kesilmis) > H(6.1) Hy @ Ureorem2 # HSonuga.1
Hipotez 6.5 Hipotez 6.6

Ho : UTeorem2 = H Sonug4.1(kesilmis) Hy - HSonuca.1 = HSonuc4. 1(kesilmis)
Hy 't UTeorem2 # H Sonuc4 1(kesilmis)) H,y *HSonuga.1l # HSonuc4. 1(kesilmis)

ikili-t testi igin gerekli olan normallik varsayiminin saglanip saglanmadigini
gorebilmek i¢cin Kolmogorov-Simirnov testi dogru tahmin edilen etiket sayilarina

uygulandi ve normallik kosulunun saglandig1 goriildii (Bakiniz Tablo 6.10)

Tablo 6.10: Siniflama Kesinliklerinin Normallik Testi Sonuglari

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk

istatistik s.d p istatistk sd p

(6.1) 0.100 21 0.200 0.967 21 0.665
Teorem 2 0.120 21 0.200 0.950 21 0.340
Sonug 4.1 0.155 21 0.200 0.942 21 0.237
Sonug 4.1 (Uzun kuyruklar 0.160 21 0171 0.942 21 0.236
kesilmig)

a. Lilliefors anlamlilik diizeltmesi

*. Bu gergek anlamhhgin alt sinindir.

60



Daha sonra ikili-t testi SPSS paket programi kullanilarak yapildi ve Tablo

6.11°deki sonuglara ulasildi.

Tablo 6.11: Teorem 2 , Sonug 4.1, Formiil (6.1)’in ikili-t Testi Sonuglar

Ort’un  95% Giiv.  95% Giiv. p
Standart  Standart  Ar. Alt Ar. Ust ki
Ikililer Ort. Sapma Hatas Sinira Simir1 t s.d  yanh
Teorem 2 - (6.1) 0.04217 0.07819  0.01706 0.00658 0.07776 2472 20  0.023
Sonug 4.1- (6.1) 0.05322 0.09398  0.02051 0.01044 0.09600 2595 20  0.017
Sonug 4.1(kesilmis) 0.05742 0.08771 0.01914 0.01750 0.09735  3.000 20  0.007
-(6.1)
Teorem?2 - Sonug 4.1 -0.01105 0.05012  0.01094 -0.03386 0.01177 -1.010 20  0.324
Teorem?2 - Sonug 4.1 -0.01525 0.03706  0.00809 -0.03212 0.00162 -1.886 20 0.074
(kesilmis)
Sonug 4.1- -0.00420 0.03443  0.00751 -0.01988 0.01147 -0.559 20  0.582

Sonug4.1(kesilmis)

Bu tabloya gore, 6.1, 6.2 ve 6.3 nolu hipotezlerin sifir hipotezleri
rededilirken, 6.4, 6.5 ve 6.6 nolu hipotezlerin sifir hipotezleri kabul edildi ve

bispektral endeks veri setlerinin siniflama islemlerinde asagidaki sonuglara ulasildi.

Sonu¢ 6.1: Teorem 2 kullanilarak elde edilen ortalama siniflama kesinligi , formiil

(6.1) kullanilarak elde edilen ortalama siniflama kesinliginden fazladir.

Sonu¢ 6.2: Sonug 4.1 kullanilarak elde edilen ortalama siniflama kesinligi , formiil

(6.1) kullanilarak elde edilen ortalama siniflama kesinliginden fazladir.
Sonu¢ 6.3: Frekans tablosunda uzun kuyruklarin dikkate alinmadigi durumlarda
Sonu¢ 4.1 kullanilarak elde edilen ortalama siniflama kesinligi, formiil (6.1)

kullanilarak elde edilen ortalama siniflama kesinliginden fazladir.

Sonu¢ 6.4: Teorem 2 ve Sonug¢ 4.1 kullanilarak elde edilen ortalama siniflama

kesinlikleri arasinda fark yoktur.
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Sonu¢ 6.5: Teorem 2 ve frekans tablosunda uzun kuyruklarin dikkate alinmadigi
durumlarda Sonug¢ 4.1 kullanilarak elde edilen ortalama siiflama kesinlikleri

arasinda fark yoktur.

Sonug¢ 6.6: Frekans tablosunda uzun kuyruklarin dikkate alindigi durumlarda Sonug
4.1 kullanilarak elde edilen ortalama siniflama kesinligi ile dikkate alimmadigi
durumlarda Sonug 4.1 kullanilarak elde edilen ortalama siniflama kesinligi arasinda

bir fark yoktur.

Bu boliimde ikinci asama olarak, bispektral endeks siniflama isleminde, veri
dagilimina yakinsayan iissel yaklasim {iiyelik fonksiyon etkisi goriilmek istendi.
Teorem 5 birlestirilmis veri setlerine uygulanarak asagidaki tiyelik fonksiyonlarina

ulasildi.

_(WJ1.19058453
= e 0.03366153 ; X <0275
1 _(ijsmzws ’
e 0.10954908 ; X >0275
_(szmzmss
o= e 0.098304385 ; X <0425
) . ( X-0425 )0.97277506 i
e 0.140004284 ; X > 0425
_(0825_/\/)1.16559615
e 0.23903161 ; X <£0.825
U3 i ( x-0825 j091429043 i
o 1003494202 : X >0825
. ( 085X j0,67457267
e 0.04244326 ; X £0.825
Uy _()(_()82,5)4‘33694334 ’
0.12082079 .
. X >0825
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[ 0.925-X j"‘m"“”

0.08407821 . X <0925

s = 1_(%T'55m@9 . 0925< X <I.
0 ' ; aksihalde

Burada, uyku diizeyi 5’e¢ ait olan iissel iiyelik fonksiyonun g¢ikartilmasi
sirasinda Teorem 5 igin gerekli olan varsayimlardan birinin saglanilmadigi goriildii.

Varsayimin saglanmadigi taraf i¢in Teorem 2 uygulandi.

Teorem 5 ve (6.1) nolu formiil kullanilarak elde edilen tiyelik fonksiyonlar
Sekil 6.4°de gosterildi ve Teorem 5’in (6.1) nolu formiile gore veri dagilimina daha

1yl uyum sagladigi goriildii.
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Sekil 6.4: Uyku Diizeyleri’nin Teorem 5 ve (6.1) Nolu Formiil Kullanilarak Elde
Edilen Uyelik Fonksiyonlar1

1t al
0.8} 7 08¢ ]Z?
0.6 0.6
0.4- 0.4+
0.2 0.2}
g ° 0.6 0.8 1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4

Uyku Diizeyi 1 Uyku Diizeyi 2
L 1, 7["
-8r 0.8
6 0.6}
At 0.4}
.2r 0.2F
CO 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 OO 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
Uyku Diizeyi 3 Uyku Diizeyi 4
1,
A
0.6r
0.4}
0.2r
C0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
Uyku Diizeyi 5

Sekillerde mavi egri, Teorem 5 ile elde edilen {iyelik fonksiyonunu
gosterirken, siyah egri formiil (6.1) nolu formiil ile elde edilen iiyelik fonksiyonunu

gostermektedir.
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Veri dagilimindaki uzun kuyruk etkisini elimine etmek icin frekans tablosu
%2.5 ve daha az ylizdelige sahip simniftan itibaren kesildi ve Teorem 5 yolu ile
asagidaki tissel iiyelik fonksiyonlarmma ulasildi.  Teorem 5’in varsayimlarinin

saglanilmadig1 durumlar i¢in Teorem 2 uygulandi.

0.55512401
. ( 0-2070% j X <0275
( X—0275 j2,29751301
sy = e (010279565 © X >0275
0 ;  aksihalde
( 0.425-X J2.1566l786
e 0.097529073 ;. X <0425
ILLZ = ( X—-0.425 JO.61076913
e 0.191654345 , X >0475
( 0.825-X J0484923878
e 0.30999222 X <0825
0.74081565
X -082
s = 1_(%} X >0825
0 , aksi halde
[ 0825-X j0.32668092
~ 0.02201361 , X <0825
Ug = ( X085 ]4‘33694334
e 012082079 , X>0.825
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( 0.925-X j3,31009069

e 0.08195605 ¥ <0925
ps =41- ( XO—O—O79525 j0-55743699 oo
’ | , aksi halde

Uzun kuyruk etkisinin veri dagilimda yarattig1 etkiyi gorsel olarak
incelenmek i¢in Sekil 6.5 olusturuldu. Sekiller incelendiginde iissel iiyelik fonksiyon

kollarinin ug taraftalarda daha yiiksek iiyelik seviyelerine ulastigi goriildii.
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Sekil 6.5: Uzun Kuyruk Etkisi Kaldinldiginda Uyku Diizeyleri’nin Teorem 5 ve
(6.1) Nolu Formiil Kullanilarak Elde Edilen Uyelik Fonksiyonlar1

1.21
1+ 1t
0.8 0.8 ]ZX
0.6 0.6r
0.4f 0.4}
0.2¢ 0.2¢
CO 0.2 0.4 0.6 018 % OO 0.2 0.4 0.6 0.8 1‘
Uyku Diizeyi 1 Uyku Diizeyi 2
1.21
b 1t n
.8 0.8
is 0.6r
At 0.4}
| Mv/ﬂﬁz
C0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 C0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
Uyku Diizeyi 3 Uyku Diizeyi 4

0.8r

0.6

0.4

0.2¢

0 . 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

Uyku Diizeyi 5
Sekil 6.5’de mavi egri, uzun kuyruk etkisi ortadan kaldirildiginda Teorem 5

yolu ile elde edilen tiyelik fonksiyonunu, siyah egri formiil (6.1) yolu ile elde edilen

tiyelik fonksiyonunu gostermektedir.
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Teorem 5 yolu ile elde edilen tyelik fonksiyonlari, bispektral endeks
degerlerinin smiflama isleminde kullanildi. Atama isleminde maksimum iiyelik

seviyesi kriteri kullanildi ve Tablo 6.12°de yer alan sonuglara ulasildi.

Tablo 6.12: Formiil (6.1) ve Teorem 5 Yolu Ile Elde Edilen Uyelik Fonksiyon
Yaklagimlarinin Siniflama Kesinlikleri

Formiil (6.1) Teorem 5 Teorem 5
Uzun kuyuk Kkesilmis
Dogru Dogru Dogru

Veri Tahmin Tahmin Tahmin
Seti  Sayisi SK Sayisi SK Sayisi SK
1 190  0.620915 212 0.69281 211 0.689542
2 165 0.539216 199  0.650327 201 0.656863
3 154 0.503268 191  0.624183 182 0.594771
4 217 0.70915 233 0.761438 233 0.761438
5 196  0.640523 215 0.702614 214 0.699346
6 215 0.702614 237 0.77451 238  0.777778
7 175 0.571895 230 0.751634 228 0.745098
8 167  0.545752 145 0.473856 150  0.490196
9 233 0.761438 202 0.660131 237 0.77451
10 232 0.75817 233 0.761438 231 0.754902
11 148 0.48366 136 0.444444 134 0.437908
12 131 0.428105 146 0.477124 145  0.473856
13 222 0.72549 165  0.539216 211 0.689542
14 53 0.173203 68  0.222222 71 0.232026
15 118  0.385621 106 0.346405 121 0.395425
16 262 0.856209 216 0.705882 249  0.813725
17 255 0.833333 280  0.915033 279 0911765
18 124 0.405229 191  0.624183 190  0.620915
19 68  0.222222 153 0.5 149 0.486928
20 131 0.428105 158 0.51634 144 0.470588
21 192 0.627451 200  0.653595 198 0.647059

Ort. 173.7143 0.567694  186.4762  0.609399  191.2381  0.624961
Ss. 56.77336  0.185534  49.64536 0.16224  51.01167  0.166705

Bu tezde ortaya atilan Teorem 5 iiyelik fonksiyonu yaklagiminin, formiil
(6.1)’e nazaran simiflama kesinliginde bir artisa yol agip agmadigini gorebilmek igin
asagidaki hipotezler olusturuldu. Hipotezlerde veri dagilimlarindaki uzun kuyruk

etkileri de dikkate alindu.

Hipotez 6.7 Hipotez 6.8
HO  HTeorems = /u(6.1) HO ::uTeoremS(kesilmis) = /u(6.l)
Hl " HTeorems > :u(6.l) Hl :/uTeoremS(kesilmi5) > :u(6.1)
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Hipotez 6.9

HO *HTeorems = /JTeoremS(kesilmiy)

Hl * HTeorems * :uTeoremS(kesilmiss)

SPSS paket programi kullanilarak simiflama kesinlikleri isleme tabi tutuldu
(Bakimiz Tablo 6.13).

Tablo 6.13: Teorem 5, Formiil (6.1)’in ikili-t Testi Sonuglar

Ort.’un %95 Giiv. %95 Giiv. p
Standart  Standart Ar. Alt Ar. Ust -
ikililer Ort. Sapma Hatasi S S t s.d  yanh

Teorem5 — (6.1) 0.04171 0.11414  0.02491 -0.01025 0.09366 1.674 20 0.110
Teorem5kesilmis — 0.05727 0.08335  0.01819 0.01933 0.09521 3.149 20  0.005
6.1)
Teorem5 — -0.01556 0.04919  0.01073 -0.03795 0.00683 -1.450 20 0.163
Teorem5Skesilmis

Buna gore Hipotez 6.8’in sifir hipotezi rededilirken, Hipotez 6.7 ve Hipotez
6.9’un sifir hipotezleri red edilmedi ve bispektral endeks veri setlerinin siniflama

islemlerinde asagidaki sonuglara ulasildi.

Sonu¢ 6.7: Teorem 5 ve formiil (6.1) kullanilarak elde edilen ortalama siniflama

kesinlikleri birbirine esittir.

Sonu¢ 6.8: Frekans tablosunda uzun kuyruklarmn dikkate alinmadigi durumlarda
Teorem 5 kullanilarak elde edilen ortalama smiflama kesinligi, formil (6.1)

kullanilarak elde edilen ortalama siniflama kesinliginden fazladir.
Sonug¢ 6.9: Teorem 5 kullanilarak elde edilen ortalama siniflama kesinligi ile frekans

tablosunda uzun kuyruklarin dikkate alinmadigi durumda Teorem 5 kullanilarak elde

edilen ortalama siniflama kesinligi arasinda fark yoktur.
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7 BISPEKTRAL ENDEKS VERIi SETLERININ ZAMAN SERILERIi

Wong ve digerleri (2006) anastezi sirasinda kaydedilmis olan EEG verilerini
GARCH modeli kullanarak modelledi. Bu calismaya istinaden, bu tezde 21 bireye
ait bispektral endeks degerlerinin zaman serileri analizi, GARCH/ARCH modeli
kullanilarak yapildu.

Birinci Veri Setinin Zaman Serisi Analizi

Birinci bireye ait Sekil 7.1°deki bispektral degerler incelendiginde duragan
bir yapmin bulunmadigi saptandi. Verileri duragan hale getirebilmek icin Ln
dontistimii uygulandi.

Sekil 7.1: Birinci Bireyin Bispektral Endeks Zaman Serisi Grafigi

100
90

80
70 —
S0 —
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40
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Ln doniistimiinden sonra verilerin duragan hale geldigi goriildii (Bakiniz Sekil

7.2)
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Sekil 7.2: Birinci Veri Setin Ln Degerlerinin Birim Kok Testi E-Views Ciktist

Null Hypothesis: INSET1 has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Automatic based on SIC, MAXLAG=15)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.050064 0.0316
Test critical values: 1% level -3.451703

5% level -2.870836

10% level -2.571794

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(INSET1)

Method: Least Squares

Date: 03/25/10 Time: 16:13

Sample (adjusted): 3 306

Included observations: 304 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
INSET1(-1) -0.046734 0.015322  -3.050064 0.0025
D(INSET1(-1)) 0.221126 0.056085 3.942727 0.0001
C -0.030763 0.011479  -2.679885 0.0078
R-squared 0.067512 Mean dependent var 0.000246
Adjusted R-squared 0.061316  S.D. dependent var 0.093948
S.E. of regression 0.091023  Akaike info criterion -1.945598
Sum squared resid 2.493821  Schwarz criterion -1.908916
Log likelihood 298.7308 F-statistic 10.89616
Durbin-Watson stat 1.965641  Prob(F-statistic) 0.000027

Sekil 7.3’de yer alan otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari

incelendiginde asagidaki AR(2) modelinin kullanilabilecegi diisiiniildi.

Zp=ct+Pz +dz,p tu,
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Sekil 7.3: Birinci Veri Setinin Ln Degerlerinin Otokorelasyon ve Kismi
Otokorelasyon Fonksiyonlari

Comslogram of INZET1

Date: 032510 Time: 1815
Sample: 1 306
Included cheervations: 306

Autccorrelation Fartial Correlation AC PaC  Q-Stat Prob

3 0955 28208 0.000
2 -0.233 52857 0.000
G 0.0%1 74544 0000
8 0.025 54023 0.000
§ 0.043 11154 0.000
714 0.03% 12757 0.000
0.652 -0.024 14222 0.000
0.850 0.014 15559 0.000
0.615 -0.062 16758 0.000
0.583 0053 1784.0 0.000
-0.048 18803 0.000
iz 0.520 0.011 1967.5 0.000
13 04533 0025 204538 0000
14 0485 -0.00% 2116.59 0.000
15 0.447 0021 21817 0.000
16 0.435 0020 22431 0.000
17 0.420 -0.067 2300.5 0.000
18 0.339 -0.042 23525 0.000
19 0376 0.004 23589 0.000
20 0.354 -0.006 24402 0000
21 0.332 -0.022 24766 0.000
22 0.308 -0.044 2508.1 0.000
23 0.286 0020 25353 0.000
24 0269 0027 25586 0.000
25 0.256 0.010 2581.5 0.000
26 0.240 -0.043 26008 0.000
27 0222 -0.009 2817.5 0.000
28 0.207 0043 26321 0000
28 0193 -0.028 28447 0.000
30 0182 0035 2635.0 0.000
31 0470 -0.032 28855 0.000
32 0157 -0.015 26744 0000
33 0141 -0.046 268813 0.000
24 0129 0055 26871 0.000
25 0117 -0.045 2691.8 0.000
36 0.103 -0.007 268956 0.000
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Ilk etapta, serinin AR(2) modeli sonuglar1 e-views paket programi yardimiyla
Sekil 7.4’deki gibi bulundu. Olusturulan modelin hata terimleri arasinda bir iligki
olmadig1 Durbin-Watson test istatistigine gore belirlendi. Modelin tiim katsayilarinin
anlaml oldugu goriildii. Modelin %93.07’lik yiiksek bir determinasyon katsayisina
sahip oldugu bulundu.
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Sekil 7.4: Birinci Veri Setin Ln Degerlerine Dayanan AR(2) Modeli

Dependent Variable: INSET1
Method: Least Squares
Date: 03/25/10 Time: 16:21
Sample (adjusted): 3 306
Included observations: 304 after adjustments
Convergence achieved after 3 iterations

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C -0.658261 0.111750  -5.890489 0.0000

AR(1) 1.174392 0.055933 20.99647 0.0000

AR(2) -0.221126 0.056085  -3.942727 0.0001

R-squared 0.930738 Mean dependent var -0.667452

Adjusted R-squared 0.930277 S.D. dependent var 0.344717

S.E. of regression 0.091023  Akaike info criterion -1.945598

Sum squared resid 2.493821  Schwarz criterion -1.908916

Log likelihood 298.7308 F-statistic 2022.397

Durbin-Watson stat 1.965641  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .94 .24

Bununla birlikte Sekil 7.5’de yer alan artik degerlerin grafigi incelendiginde degisen

varyansin oldugu tespit edildi. Sekil 7.6’da yer alan hata terimlerine ait histogram ve

Jarque-Berra sonuclara bakildiginda ise hata terimlerinin normal dagilima sahip

olmadig belirlendi.
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Sekil 7.5: Birinci Veri Setin AR(2) Modelinin Tahmin ve Artik Grafigi
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Sekil 7.6: Birinci Veri Setin AR(2) Modelinin Hata Terimlerinin Histogrami

120

Series: Residuals
Sample 3 306

100+ Observations 304
80 Mean 3.17e-14
Median 0.004728
604 Maximum 0.817812
Minimum -0.287214
Std. Dev. 0.090722
40 Skewness 2.308734
Kurtosis 24.29835
20
Jarque-Bera 6015.918
o __-I I-__ _ Probability 0.000000
T ——T—r
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Tiim bu kriterler dikkate alinarak ARCH modeli uyguland: ve Sekil 7.7°de
yer alan sonuglara ulasildi. ARCH modelinin olusturulmasinda normal dagilim
varsayimi saglanamadigi icin genellestirilmis hata dagilimi (GED) secenegi

yardimiyla tahminler elde edildi.
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Sekil 7.7: Birinci Veri Setin ARCH Modeli

Dependent Variable: INSET1

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Generalized error distribution (GED)
Date: 03/30/10 Time: 17:11

Sample (adjusted): 3 306

Included observations: 304 after adjustments

Convergence achieved after 23 iterations

Variance backcast: ON

GARCH = C(4) + C(5)*RESID(-1)"2

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C -0.898272 0.328755  -2.732342 0.0063
AR(1) 1.230317 0.044309 27.76653 0.0000
AR(2) -0.241408 0.044404  -5.436660 0.0000

Variance Equation

C 0.005363 0.001097 4.890330 0.0000
RESID(-1)*2 0.381120 0.194212 1.962391 0.0497

GED PARAMETER  0.876305 0.075518 11.60398 0.0000

R-squared 0.929300 Mean dependent var -0.667452
Adjusted R-squared 0.928113  S.D. dependent var 0.344717
S.E. of regression 0.092424  Akaike info criterion -2.290378
Sum squared resid 2.545597  Schwarz criterion -2.217015
Log likelihood 354.1374  F-statistic 783.3943
Durbin-Watson stat 2.035756  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .99 .25

ARCH modeli bulunurken olusturulan AR modelinin katsayilarina

bakildiginda duraganlik kosulunun saglandig: goriildii (¢ + ¢, <1 ve ¢, — ¢ <1).

Tkinci Veri Setinin Zaman Serisi Analizi

Ikinci bireyin bisapektral endeks degerlerinin grafigi Sekil 7.8’deki gibi

olusturuldu.
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Sekil 7.8: Ikinci Bireyin Bispektral Endeks Zaman Serisi Grafigi
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Grafikte serinin duragan olup olmadigi tam olarak belirlenemedi ve Sekil
7.9’da yer alan birim kok testi sonuglar1 incelendi ve birim koke sahip olmadigi

sonucuna varildi.
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Sekil 7.9: ikinci Veri Setin Birim Kok Testi

Null Hypothesis: SET2 has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Automatic based on SIC, MAXLAG=15)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.250009 0.0182
Test critical values: 1% level -3.451703
5% level -2.870836
10% level -2.571794
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(SET2)
Method: Least Squares
Date: 03/29/10 Time: 21:25
Sample (adjusted): 3 306
Included observations: 304 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
SET2(-1) -0.049655 0.015278  -3.250009 0.0013
D(SET2(-1)) 0.244901 0.055650 4.400707 0.0000
C 3.179375 0.985909 3.224817 0.0014
R-squared 0.081841  Mean dependent var 0.107566
Adjusted R-squared 0.075740  S.D. dependent var 4.559946
S.E. of regression 4.383861 Akaike info criterion 5.803556
Sum squared resid 5784.691 Schwarz criterion 5.840238
Log likelihood -879.1406  F-statistic 13.41491
Durbin-Watson stat 1.949760 Prob(F-statistic) 0.000003

Ikinci veri setin Sekil 7.10°da yer alan otokorelasyon ve kismi otokorelasyon

fonksiyonlar1 incelendiginde modelin, asagidaki AR(2) modeline uyabilecegi

distiniildi.

zp=ctPz, +drzi ) +uy,
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Sekil 7.10: Ikinci Veri Setin Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonlar

Correlogram of SET2

Date: 03429410 Time: 21:36
Sample: 1 306
Included observations: 306

Autocorrelation  Partial Correlation

A

PAC  (-Stat

Prob
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0.957

0210

0.0s0
0.0s2

-0.004
-0.057
-0.036
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0.m3
0.044
0.061

-0.036
-0.079

0.00a
0.050
0.027
0072
0.028
0.009
-0.023
.00z
-0.014

283N
533.44
754,56
H53.22
1131.8
1290 .4
14293
15433
164599
17381
1816.5
18867
15467
1996.9
20386
20773
21098
21378
21618
2182.0
21989
22130

0.000
0.0o0
0.000
0.0o0
0.000
0.000
0.0o0
0.000
0.0o0
0.000
0.000
0.0o0
0.000
0.000
0.000
0.000
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0.000
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Olusturulan AR(2) modelinin Durbin Watson test istatistigi incelendiginde

modelin hata terimlerinin birbirinden bagimsiz oldugu ve yiiksek bir determinasyon

katsayisina ulasildig1 gézlemlendi (Bakiniz Sekil 7.11).
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Sekil 7.11 ikinci Veri Setin AR(2) Modeli

Dependent Variable: SET2
Method: Least Squares
Date: 03/29/10 Time: 21:53
Sample (adjusted): 3 306
Included observations: 304 after adjustments
Convergence achieved after 3 iterations

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 64.02924 5.090196 12.57893 0.0000

AR(1) 1.195245 0.055877 21.39057 0.0000

AR(2) -0.244901 0.055650  -4.400707 0.0000

R-squared 0.930269 Mean dependent var 62.55461

Adjusted R-squared 0.929805 S.D. dependent var 16.54645

S.E. of regression 4.383861 Akaike info criterion 5.803556

Sum squared resid 5784.691  Schwarz criterion 5.840238

Log likelihood -879.1406  F-statistic 2007.785

Durbin-Watson stat 1.949760 Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .93 .26

Bununla birlikte Sekil 7.12°de yer alan tahmin, gézlem ve artik degerlerinin

grafigi incelendiginde hata terimlerinde esit varyans durumu saglanamadigi

belirlendi.

Sekil 7.12: Ikinci Veri Setin AR(2) Modelinin Tahmin ve Artik Grafigi
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Artiklarda sabit varyans durumu olmadigi i¢in ARCH modeli uygulandi.

Model olusturulurken artiklarin normal dagilmadigi goz oniinde bulundurularak e-

views programindaki GED segenegi ile Sekil 7.13’de yer alan sonuglara ulasildi.

Sekil 7.13: Ikinci Veri Setin ARCH Modeli

Dependent Variable: SET2
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Generalized error distribution (GED)
Date: 03/29/10 Time: 22:12
Sample (adjusted): 3 306
Included observations: 304 after adjustments
Convergence achieved after 41 iterations
Variance backcast: ON

GED parameter fixed at 1.5
GARCH = C(4) + C(5)*RESID(-1)"2

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 58.01098 9.418065 6.159543 0.0000

AR(1) 1.144006 0.060953 18.76852 0.0000

AR(2) -0.168336 0.060460  -2.784267 0.0054
Variance Equation

C 11.70479 0.968236 12.08878 0.0000

RESID(-1)"2 0.284840 0.064153 4.439989 0.0000

R-squared 0.929168 Mean dependent var 62.55461

Adjusted R-squared 0.928221  S.D. dependent var 16.54645

S.E. of regression 4433063 Akaike info criterion 5.559607

Sum squared resid 5875.963  Schwarz criterion 5.620742

Log likelihood -840.0602 F-statistic 980.5709

Durbin-Watson stat 1.837512  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 97 A7

Modelin katsayilar1 bakildiginda ¢ + ¢, <1

ve ¢ —¢ <1 duraganhk

kosullarin saglandigi goriildii. Modelin agiklayicilik diizeyinin yiiksek oldugu

(R2 =%292.9) ve hata terimlerinin birbirinden bagimsiz oldugu sonucuna varildi.
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Uciincii veri setin zaman serisi analizi

Ugiincii bireyin bispektral endeks degerlerinin grafigi Sekil 7.14’deki gibi
olusturuldu. Serinin duragan bir yapiya sahip olmadig1 belirlenerek ilk etapta Ln

doniigiimii uygulandi.

Sekil 7.14: Ugiincii Bireyin Bispektral Endeks Zaman Grafigi
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Sekil 7.15°de yer alan birim kok testi sonucuna gore, Ln degerlerinde birim kok

olmadig tespit edildi.

81



Sekil 7.15: Ugiincii Veri Setinin Ln Degerlerinin Birim K&k Testi

Null Hypothesis: LNSET3 has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 1 (Automatic based on SIC, MAXLAG=15)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.563708 0.0347
Test critical values: 1% level -3.988534
5% level -3.424676
10% level -3.135407
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(LNSET3)
Method: Least Squares
Date: 03/30/10 Time: 11:53
Sample (adjusted): 3 306
Included observations: 304 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
LNSET3(-1) -0.072646 0.020385  -3.563708 0.0004
D(LNSET3(-1)) 0.151841 0.057185 2.655266 0.0083
C 0.322365 0.091319 3.530108 0.0005
@TREND(1) -0.000159 5.99E-05 -2.652832 0.0084
R-squared 0.053185 Mean dependent var -0.002940
Adjusted R-squared 0.043717  S.D. dependent var 0.064278
S.E. of regression 0.062857  Akaike info criterion -2.682834
Sum squared resid 1.185306 Schwarz criterion -2.633926
Log likelihood 411.7908 F-statistic 5.617261
Durbin-Watson stat 2.003284  Prob(F-statistic) 0.000929

Ln degerlerininin  Sekil

7.16’de yer

alan otokorelasyon ve kismi

otokorelasyon fonksiyonlar1 ve zaman serisindeki trent faktorii gézoniine alinararak,

Ve =0+ Pty +hayio tuy

modeline dayanan ARCH modelinin uygulanabilecegi diisiiniildii. Ilgili modelin

olusturulmasinda, hata terimlerinin normal dagilima uymadigr gozoniine alinarak

genellestirilmis hata dagilimlar1 segenegi kullanildi (Bakiniz Sekil 7.17, Sekil 7.18).
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Sekil 7.16: Uciincii Veri Setinin Ln Degerlerinin Otokorelasyon ve Kismi

Otokorelasyon Fonksiyonlari

Correlogram of LNSET3

Date: 03430410 Time: 11:58
sample: 1 306
Included observations: 306
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Sekil 7.17: Ugiincii Veri Setine Ait Modelin Tahmin ve Artik Grafigi
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En son olusturulan ARCH modelin hata terimlerinin birbirinden bagimsiz

oldugu ve modelin agiklayicilik diizeyinin yiiksek oldugu sonuglarina varildi.

Sekil 7.18: Ugiincii Veri Setin ARCH Modeli

Dependent Variable: LNSET3
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Generalized error distribution (GED)
Date: 03/30/10 Time: 17:40
Sample (adjusted): 3 306
Included observations: 304 after adjustments
Convergence achieved after 38 iterations
Variance backcast: ON
GED parameter fixed at 1.5
GARCH = C(5) + C(6)*RESID(-1)"2
Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 4.491394 0.112610 39.88439 0.0000
@TREND -0.002151 0.000544  -3.957803 0.0001
AR(1) 1.093044 0.060888 17.95182 0.0000
AR(2) -0.170085 0.061479  -2.766565 0.0057
Variance Equation
C 0.002757 0.000298 9.255358 0.0000
RESID(-1)*2 0.284793 0.140311 2.029729 0.0424
R-squared 0.942428 Mean dependent var 4.133251
Adjusted R-squared 0.941462 S.D. dependent var 0.260976
S.E. of regression 0.063142  Akaike info criterion -2.778126
Sum squared resid 1.188101  Schwarz criterion -2.704764
Log likelihood 428.2752  F-statistic 975.6325
Durbin-Watson stat 2.027172  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .91 19
Dordiincii veri setinin zaman serisi analizi
Dordiincli  bireyin bispektral endeks degerleri Sekil 7.19°daki

gibi

gozlemlendi ve serinin duragan bir yapiya sahip olmadigina karar verildi. Seride

duraganlik yakalayabilmek i¢in Ln doniistimii uygulandi.
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Sekil 7.19: Dordiincii Bireye Ait Zaman Serisi
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ADF testine gore Ln degerleri alinmis degerlerin birim koke sahip oldugu
bulundu. Ancak ADF testinin baz1 durumlarda farkli sonuglar verebilecegi dikkate

aliarak KPSS testi uygulandi ve bu teste gore birim kok durumu gézlemlenmedi.
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Sekil 7.20: Dordiincii Veri Setinin Birim Kok Testi E-Views Ciktisi

Null Hypothesis: INSET4 is stationary
Exogenous: Constant
Bandwidth: 14 (Newey-West using Bartlett kernel)

LM-Stat.
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 0.367321
Asymptotic critical values™: 1% level 0.739000
5% level 0.463000
10% level 0.347000
*Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992, Table 1)
Residual variance (no correction) 0.115789
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 1.383391
KPSS Test Equation
Dependent Variable: INSET4
Method: Least Squares
Date: 03/31/10 Time: 17:43
Sample: 1 306
Included observations: 306
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 3.697157 0.019484 189.7511 0.0000
R-squared 0.000000 Mean dependent var 3.697157
Adjusted R-squared 0.000000 S.D. dependent var 0.340835
S.E. of regression 0.340835  Akaike info criterion 0.688426
Sum squared resid 35.43140  Schwarz criterion 0.700595
Log likelihood -104.3292  Durbin-Watson stat 0.103049

Dérdiincii veri setinin Ln degerlerinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon

fonksiyonlar1 incelendiginde
Ve =0+ Py + 22 +P5yis +uy

modelinin kullanilabilecegi diisiiniild.
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Sekil 7.21: Dordiincii Veri Setin Ln Degerlerinin Otokorelasyon ve Kismi

Otokorelasyon Fonksiyonlari

Correlogram of INSET4

Date: 040110  Tirme: 05:40
mample: 1 306
Included observations: 306
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Model uygulandiginda model parametrelerinin anlamli oldugu, modelin

%90.47°lik bir R? sahip oldugu goriildii. Durban-Watson istatistigine bakildiginda

hata terimleri arasinda bir iligki olmadig1 kanisina varildi. Bununla birlikte modelin

tahmin ve artik grafigi incelendiginde, degisen varyans durumu goézlemlendi ve

ARCH yontemine bagvuruldu.
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Sekil 7.22: Dordiincii Veri Setin Zaman Serisi Modeli

Dependent Variable: INSET4
Method: Least Squares
Date: 04/20/10 Time: 16:23
Sample (adjusted): 6 306
Included observations: 301 after adjustments
Convergence achieved after 3 iterations

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 3.704049 0.145277 25.49647 0.0000

AR(1) 1.069203 0.056614 18.88581 0.0000

AR(2) -0.206553 0.062554  -3.301976 0.0011

AR(5) 0.095203 0.032014 2973797 0.0032

R-squared 0.904721  Mean dependent var 3.699981

Adjusted R-squared 0.903759 S.D. dependent var 0.342388

S.E. of regression 0.106218  Akaike info criterion -1.633440

Sum squared resid 3.350852  Schwarz criterion -1.584177

Log likelihood 249.8328  F-statistic 940.0530

Durbin-Watson stat 2.047723  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .96 A40+.51i A40-.51i -.35-.34i

-.35+.34i

Sekil 7.23: Dordiincii Veri Setine Ait Modelinin Tahmin ve Artik Grafigi
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Dordiincii veri setin ARCH modeli olusturulurken hata terimlerinin normal
dagilmadigr goz oniinde bulundurularak genellestirilmis hata dagilimi kullanildi

(Bakimiz Sekil 7.24).

Sekil 7.24: Dordiincii Veri Setin ARCH Modeli

Dependent Variable: INSET4

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Generalized error distribution (GED)
Date: 04/20/10 Time: 16:22

Sample (adjusted): 6 306

Included observations: 301 after adjustments

Convergence achieved after 58 iterations

Variance backcast: ON

GED parameter fixed at 1.5

GARCH = C(5) + C(6)*RESID(-1)"2

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 3.743079 0.209782 17.84274 0.0000
AR(1) 1.091826 0.065385 16.69853 0.0000
AR(2) -0.189347 0.070715  -2.677622 0.0074
AR(5) 0.070593 0.029543 2.389521 0.0169

Variance Equation

C 0.008044 0.000884 9.095120 0.0000
RESID(-1)"2 0.254789 0.081044 3.143830 0.0017
R-squared 0.904135 Mean dependent var 3.699981
Adjusted R-squared 0.902510 S.D. dependent var 0.342388
S.E. of regression 0.106905 Akaike info criterion -1.737346
Sum squared resid 3.371475  Schwarz criterion -1.663450
Log likelihood 267.4706 F-statistic 556.4458
Durbin-Watson stat 2.078907  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .98 .38-.46i .38+.46i -.32+.32i
-.32-.32i

Kalan 17 veri seti benzer sekilde analiz edilereck ARCH modelleri Tablo
7.1°deki gibi bulundu.
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Tablo 7.1: 5-21 arasi veri setlerin ARCH/GARCH modelleri

Veri | Veri | Birim ARCH/GARCH Modeli R2 Durbin
Seti | Tipi | Kok Testi Watson
5 Ln | KPSS v, =4.300953 +0.971310y,_, +u, | 0.940751 | 1.801116
0.196764
&7 =0.005914 +0.549238u¢
6 Or. | ADF v, =70.75216 — 0.244393¢ 0.905925 | 1.849098
-3.319499 +0.0004161% +0.921307y, 4
—0.137699y, 3 +u,
62 =9.473616 +0.208946u2
7 Ln | KPSS y, =3.3315+0.012248¢ 0.952469 | 1.943458
0.603626 —0.000034972 +1.035234y, ,
~0.111182y, , +u,
&7 =0.000855+0.157503u?,
+0.63333030 2,
0.295640
+0.000001617° +0.927494y, |
~0.11479y, 5 +u,
67 =8.8181984 +0.244301ul,
9 Or. ADF v, = 71.50423 +0.05958¢ 0.857309 | 1.820936
-3.365400 +0.928686y, ; +u;
&7 =9.868144 +0.588863u¢,
10 [Or. |[ADF y, =81.54482-0.203219¢ 0.974959 | 1.904377
-4.297635 +0.931769y, | +u,

62 =6.96792+0.266771u2,
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Tablo 7.1°in devami

Veri | Veri | Birim ARCH/GARCH Modeli R2 Durbin
Seti | Tipi | Kok Testi Watson
11 |Or. |ADF v, =51.5446 +1.234453y, 0.938765 | 2.108657
-4.121706 —0.250644y, 5 +u,
62 =16.15273+0.2206271u?,
12 |Or. |ADF , = 65.25941+1.167985y, 0.894303 | 2.010752
-4.088154 ~0.21484y, , +u,
&7 =23.70096 +0.19229u?,
13 \Y ADF z, =—0.579353z,_4 —0.240129z,_5| 0.073702 | 2.047416
-12.91784 +0.233813u, 3 —0.528582u, 4
~0.281298u, 5 +u,
&7 =0.051849 - 0.034064u 2,
+1.02795307,
14 Ln KPSS v, =3.819415+1.12428y, 0.902689 | 1.951843
0.589097 —0.152496y, , +u,
&7 =0.000655—0.57564u¢,
+0.4831707
15 |Or. |KPSS ¥, =85.42221-0.099484¢ 0.953593 | 1.890167
0.157924 +1.026317y,_,
—0.152496y, , +u,
62 =7.765283+0.4577u’,
16 |Or. |ADF y; =103.9072—0.0754071 0.913624 | 1.966509
-4.193462 +1.044336y, | —0.279595y, ;

0.169995y, , +u,

&2 =3.793587 +0.870455u2,
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Tablo 7.1°in devami

Veri | Veri | Birim ARCH/GARCH Modeli R2 Durbin
Seti | Tipi | Kok Testi Watson
17 Or. ADF v, =68.11425-0.112573¢ 0.913624 | 1.966509
-6.595522 +0.928179y, , —0.261186y, ;
+0.16539y, 4 +u,
62 =14.42416-0.018669u?2,
~0.61797902
I8 |Or. |ADF v, =75.5117 +1.009396y,_, 0.768490 | 2.011200
-5.005639 ~0.107319y, , +u,
6} =13.65155+0.159929u
19 [Or. |ADF v, =81.0726 -0.67396 | 0.092539
-3.519596 2 )
6} =5.273568+1.25205u?,
20 Or. ADF v, =76.18508+1.06898y,_, 0.898286 | 2.041062
-4.162386 ~0.1221y, 5 +u,
62 =15.62801+0.171086u?,
21 |Or. |ADF y, =50.57105 -0.22139 | 0.153689
-3.822158

62 =22.04934+0.83584u2,

Or.: Orjinal veri; Ln: Ln degeri alinmus veri; V : Birinci fark

edildi.

Bu veri setlerin gozlem, tahmin, artik grafikleri ise Sekil 7.25deki gibi elde
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Sekil 7.25: 5-21 Aras1 Veri Setlerin Gozlem, Tahmin, Artik Grafikleri
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Sekil 7.25’in devam
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Sekil 7.25’in devam
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8 DIS TICARET ENDEKSLERININ DEGiSiIM ORANLARININ TCM
YONTEMIi KULLANILARAK ETIiKETLENDIiRiLMESI

Bu boliimde, Onerilen yontemlerden biri olan TCM yonteminin sosyal
bilimler alaninda bir uygulamasi yapilmak istendi. Bu amagla dis ticaret
endekslerinin onceki aya gore degisim oranlar1 tizerinden, iilkemizin uluslararasi
ticaret durum degerlendirilmesi yapildi. Ulkemizin yasadigi biiyiik krizlerden biri
olan 2001 krizininin verilerininde yer aldig1 1995-2004 yillar1 arasindaki endekslere
ilgili zaman serisi etiketlendirme yontemi uygulandi. Algoritmada {i¢ kiime merkezi

ve k=K /2=3 komsu sayisi ile ¢alisild1 ve Sekil 8.1°de yer alan grafige ulasildi.

Grafikte uluslararasi ticaret etiketleri agagidaki gibi numaralandirilarak etiketlere ait
seriler elde edildi.

1: Uluslararasi ticaret krizde
2: Uluslararasi ticaret olagan seviyede

3: Uluslararasi ticaret olagan iistii seviyede

Sekil 8.1: 1995-2004 Yillar1 Aras1 Aylik Dig Ticaret Endekslerinin Etiket Serisi
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Sekil 8.1 incelendiginde Ocak 1995°de uluslarasi ticaretin ologaniistii oldugu,
Subat 1995°de olagan seviyeye indigi, Ocak 1995°de uluslararasi ticaretin olaganiistii
seviyeye c¢iktigl, ancak Nisan 1995-Mart 1997 tarihleri arasinda tekrar olagan
seviyeye geriledigi, Nisan 1997-Haziran 1998 tarihleri arasinda kriz yasandig,
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Temmuz 1998-Ocak 1999 tarihleri arasinda krizden ¢ikilarak uluslararasi ticaretin
olagan seviyesine geri dondiigii, Subat 1999-Ocak 2002 tarihleri arasinda tekrar kriz
yasandigi, Subat 2002-Agustos 2004 tarihleri arasi krizden c¢ikilarak uluslararasi
ticaretin olagan seviyesine geri dondiigli, Eylil 2004°de uluslaras: ticaretin krize
girdigi buna karsin Ekim 2004’te bu krizden ¢ikilarak Aralik 2004’e kadar

olaganiistii bir seviyenin yakalandigi TCM yo6ntemi kullanilarak tahmin edildi.
Uygulanan yontem danigmansiz bir yontem olmasina karsin, tahmin giicliniin

belirlenebilmesi amaciyla tahminler uzman goriisiiyle karsilastirildi ve %77.5’1ik bir

siniflama kesinligine ulasildig: goriildi.
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SONUC

Bu tez iki ana béliimden olusturuldu. Ilk béliimde, K - en yakin komsuluk
kuralina dayanan yeni danismansiz zaman serisi etiketlendirme algoritmalari
gelistirildi. Ilgili algoritmalarda, bulanik c-etiketlendirme yontemi birlestirilmis veri
setleri lizerinde calistirildi ve buradan her bir veri setinin etiketlerine ait zaman
serileri ¢ikartildi. Algoritmalarda, serilerdeki anlamsiz oynakligin azaltilmasi, daha
diizgiin egri elde edebilmesi icin K - en yakin komsuluk kurali etiketlere ait zaman

serilerine uygulandi.

Bu tezde gelistirilen allgoritmalarin etkinligini analiz edebilmek i¢in, ilgili
algoritmalar beyin aktiviteleri ile ilgili olan bispektral endeks veri setleri iizerinde
calistirildi. Algoritmalara ait simiflama kesinlikleri ikili-t testi ile karsilastirildi.
Analiz sonucunda mod ve agirliklandirilmis mod degerine dayanan zaman serileri
kiimeleme yontemelerinin (TCM ve TCWM) agirliklandirilmis ortalamaya dayanan
zaman serileri kiimeleme yontemi (TCWA) ve bulanik c-ortalamalar etiketlendirme

(FCML) yontemine gore daha iyi sonug verdigi anlasildi.

Sosyal bilimlerde bir 6rnek olarak, tilkemizin uluslarasi ticaretinin zaman
bazinda nasil bir seyir izledigi TCM yontemi kullanilarak tahmin edildi. Bu yontem
danismansiz bir yontem olmasina karsin tahminlemedeki etkinligini gorebilmek
adina tahminler uzman goriisleriyle karsilastirildi ve tahminlerin %77.5’inin uzman

goriistiyle uyumlu oldugu goriildii.

Tezin ikinci ana boliimiinde, iiyelik fonksiyonunun siniflama kesinligindeki
arttirtict1  rolii  dikkate alindi. Veri dagilimina yakinsayan bulanik fonksiyon
formiillerinin yer aldig1 dort yeni teorem ortaya atildi. Ortaya atilan ilk iki teoremde,
veri dagiliminin bes noktasi, parametrik yamuk ve parametrik {iggen bulanik sayimin
¢ikartilmasinda kullanildi. Geriye kalan teoremlerde, verilerin histogramiyla uyumlu
olan liggen, parametrik iiggen, parametrik iissel bulanik sayi1 tiiretme teknikleri

tizerinde duruldu. Bulanik saymin ¢ikartilmasinda kullanilan minimizasyon
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problemlerinde, frekans tablalorindaki yiizdelikler ve smif araliklarina ait orta-

noktalar referans olarak alindi.

Gelistirilen veri dagilimina yakinsayan tiyelik fonksiyonlarinin, siniflamadaki
etkinliklerini gorebilmek icin, bu iiyelik fonksiyonlar1 bispektral endeks veri setleri
tizerinde uygulandi. Siniflama maksimum iiyelik derecesi kriterine gore yapildi ve
simniflama kesinlikleri hesaplandi. Bulunan siniflama kesinlikleri, literatiirde
kullanilmis olan bir bagka iiyelik fonksiyonu yoluyla elde edilenler ile istatistiksel
olarak karsilastirildi ve ilgili veri setlerinde bu tezde gelistirilen {iyelik fonksiyon

yaklagimlarmin siiflandirma kesinliginde artisa yol a¢tiklar1 belirlendi.

Tez calismas1 kapsaminda asagidaki makaleler ve uluslararast bildiri

yazilmustir.

1. Time Series Labeling Algorithms Based on the K-Nearest Neighbors’
Frequencies, Expert Systems with Applications.

2. Parametric Triangular Fuzzy Number Approximations Based On Data
Frequencies, Knowledge and Information Systems.

3. Exponential Membership Function Evaluation Based on Frequency, Asian
Journal of Mathematics and Statistics.

4. The Efficiency of Multi-Time Domain Clustering in Time Series Labeling,
Ninth International Conference on Applications of Fuzzy Systems and Soft

Computing, “ICAFS 20107, August 26-27, 2010, Prague, Czech Republic.
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