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OZET

YAPAY SiNiR AGLARI iLE FIYAT TAHMIN ANALIiZi

Bu c¢aligmada yapay sinir aglar1 ile iriinlerin fiyat gecmisi bilgilerini kullanarak
ilerleyen zaman birimlerinde fiyat tahminlerinin yapilmasi amaglanmustir.

Calismada oOncelikle tahmin kavrami anlatildiktan sonra yapay sinir aglarinin
ozelliklerine ve 6grenme kabiliyetine dayanarak, tahmin ylirlitmede uygun bir arag
olduklar1 ve kullanimlar1 anlatilmistir. Devaminda tahmin i¢in genelde uygun olan
yapay sinir ag tipleri kisaca anlatilmigtir.

Calismanin devaminda bu konuda daha 6nce yapilan ¢alismalar arasindan kullanilan bir
yapay sinir ag modeli ve bizim deneme olarak yaptigimiz alternatif bir model yer
almaktadir. Bu boliimde tanimlanan modellerin tahmin yiirlitmede ve c¢alisma
performanslarinda dezavantajlar1 ve basarisiz noktalari listelenmistir.

Calismanin 3. béliimiinde bu projede kullamlan yontem agiklanmistir. Oncelikle elde
olan fiyat ge¢cmisi veri formatlar1 ve kullanim i¢in verilerin diizenlenmesi anlatilmis ve
ardindan Narx yapay sinir ag§ modeli kisaca tamtilmistir. Devaminda bu projede
kullanilan yapay sinir a§ modeli agiklanmis ve sistemin girisleri, ¢ikislari ve calisma
manti81 anlatilmistir.

Devaminda Matlab ortaminda modelin yapilan uygulamasi detayli bir sekilde
anlatilmistir. veritabaninin yapist ve gelistirilen uygulamanin genel akis1 bu boliimde
yer almaktadir.

Calismanin 4. boliimiinde veritabanindan ¢ekilen 6rnek 30 adet farkl {irtin bilgisi i¢in
programin Urettigi cikiglar gosterilmistir. Devaminda sonu¢ ve performans analizi
yapilmistir. Bu kisimda ilave olarak sistemin mantikli sonuglar verebildigini denemek
icin sinilis ve kosinilis fonksiyonlar1 formatinda olan veri tipleri giris olarak sisteme
uygulanmis ve sistemin beklentiler dogrultusunda iirettigi ¢ikislar, gosterilmistir.

Gelistirilen Matlab programinin kaynak kod ¢iktist da Ekler boliimiinde yerlestirilmistir.

X



SUMMARY

PRICE-PREDICTION ANALYSIS USING NEURAL NETWORKS

In this study with the aid of artificial neural networks using price history information of
products, we have tried to predict price changes in the upcoming time steps.

First of all we will have a brief definition of “prediction” and then artificial neural
networks are mentioned as a suitable tool for prediction due to their learning abilities
and other specifications. Subsequently artificial neural network types which are
generally used and suitable for prediction are briefly discussed.

Subsequently earlier studies on price prediction using neural networks with an
implemented model is discussed. And also an alternative model that we tested for this
project but was not successful is included. The disadvantages and weak points of these
models are listed afterwards.

In the section 3 the method used in our project is described. First price history data
format and data preparation process for usage is explained. Subsequently Narx Artificial
neural network model is briefly interduced. Then the artificial neural network model
designed for this project and its input, output and system logic is described.

Subsequently the project implementation in Matlab environment is explained with
details. Used database table formats and general program flow takes place in this part.

In the section 4, the system results generated for thirty different products fetched from
database, is shown in figures. Subsequently conclusion and system performance
analysis is done. In addition for testing that system generates logical outputs, system
result for assumed price history in easily guessable sinus and cosinus function formats
are displayed in figures which meet our expectations.

The developed Matlab program complete source code is also included in the appendix
section.



1. GIRIS

Bu ¢aligmada iiriinlerin ge¢miste olan fiyat degisimlerine bakarak yapay sinir aglar ile
ilerideki fiyat degisimleri hakkinda tahminde bulunmak amaglanmigtir. Fiyat tahminleri
saticilara satis politikasi ve stok belirlemede, ayn1 zamanda tiiketiciler i¢in satin almaya

karar vermede yararl bilgiler sunabilir.

Burada yapay sinir aglart gecmisteki fiyat bilgileri ile egitilip, bir sonraki zaman
diliminde fiyatlarin ne gibi bir degisiklik gosterecegi hakkinda tahminde bulunmaya

calisilacaktir.

Yapay sinir aglarinin egitilebilmesi ve insan beynine benzer bir sekilde tecriibe
kazanma ve benzer durumlarla karsilaginca uygun cevaplar iiretebilme 6zelligi
sayesinde, tahmin yiirlitme gibi durumlarda da ise yarar bir ara¢ olarak

kullanilabilmektedir.

Sistemin tirettigi ¢ikislar sonugta bir tahmin oldugu icin ilerde olusacak gergek fiyatlarla

ayni olamaz ama en azindan fiyatlarin gelecekteki durumu hakkiinda bir fikir verebilir.

Sonuglar boliimiinde gorecegimiz gibi yiiksek seviyede degisim goOstermeyen veya
keskin inis c¢ikislara sahip olmayan giris verileri igin sistem mantikli sonuglar
iiretebiliyor. Bu c¢ikislar sonuglar boliimiinde, ilgili donemlerin gergek fiyatlar ile

karsilastirilmustir.

Bu caligmada sistemin girig verileri olarak sadece fiyat ge¢misi kullanilmistir ve fiyat
tizerinde etkisi olan diger degiskenler (doviz kur degisimi gibi) géz ard1 edilmis sadece
zaman serisi tahmin ydntemine yogunlasilmistir. Fiyat ge¢misi iizerinde tiim diger
degiskenlerin zaman icersinde zaten etkisi bulundugu icin diger etkenler giris bilgilerine

dahil edilmeyip kullanimi 2. boliimde tartigilmustir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. TAHMIN (PREDICTION)

Bir olayin olusumu hakkinda iddiada bulunmaya tahmin denir, ki genelde gecmisteki ve
su anki verilere dayanarak yapilir [1]. Herkes gilinlilk hayatinda c¢esitli tahmin
problemlerini belirli basar1 seviyesi ile ¢ozmektedir. Ornegin hava durumu, enerji
titkketimi, doviz kur degisiklikleri, iirlin stok paylasimlari ve bunlar gibi bir ¢ok tahmin

yiiriitmeye gerek duyan konular giinliikk yasamda karsimiza ¢ikiyor.

Teknik olarak bir sistemin tahmin edilebilir parametreleri bazen denklemlerle anlatilip
degerlendirilebilir. Bu durumlarda denklemlerin ¢6ziilmesi ile tahmin islemleri
kolaylikla gerceklesebilir. Ama pratikte karsilastigimiz problemler i¢in genelde bu
sekilde matematiksel anlatimlar ve denklemler kurmak c¢ok zor veya bazen hatta
imkansiz olur. Ayrica bu yontem ile ¢ozlimler ¢ok komplike hesaplamalar haline gelip
ve hatta bazen olay gerceklestikten sonra sonuca ulasiriz. Burada degisik tahmini
etkenler kullanilabilir. Ornegin tahmin edilecek degiskenin diger olaylar iizerinde geri
dontistimde bagliligi ki bu durumda yine tahmini etkenleri bulmak zor olabilir. Bu

islemler tahmin edilecek konu i¢in modelleme yapma anlamina geliyor.

Yapay sinir aglar1 degisik basar1 oranlarinda tahminde bulunmak i¢in kullanilabilir.
Bunun avantajlar1 ise baglantili olan etkenleri, ekstra bilgilere gerek kalmadan
toplanmis verilerden otomtik 6grenmedir. Yapay sinir ag1 gegmisteki verilerle egitilerek
verilerde olan gizli bagliliklar1 bulup onlari ileriye yonelik tahminde bulunmak ig¢in
kullanabilir. Diger anlamda yapay sinir aglar1 agik bir model olarak belirtilmemektedir

ve daha ¢ok 6grenme kapasitesine sahip bir siyah kutudur (black box).

Degisik veri tiplerini kullanarak tahminde bulunmak miimkiindiir. Bu ¢alismada Time

Series (zaman serisi) tahminleri tizerinde ¢alisma yapilmistir.



Zaman serileri degiskenlerin zaman igersindeki degisimini gosterir. Gergi degerlerin
lizerinde zaman disinda bagka faktorlerin de etkisi vardir. Zaman serileri bir degiskenin
ayrik (discrete) geg¢mis degerlerini gosterir ve Ornekleme kullanilarak bir stirekli

(continuous) fonksiyonla elde edilebilir.

Zaman serileri tahmini, ge¢mis verileri analiz eder ve gelecek yaklasik degerler igin
projeksiyonda bulunur. Temel olarak bu metod dogrusal olmayan (nonlinear) bir
fonksiyonu ge¢mis degerlerden cikarillan tekrarlanan iligkileri modeller. Yinelenen

iligkiler yeni degerlerin tahminini saglayabilir [2].

Alttaki resimde bir zaman serisi gosterilmektedir. Bu zaman serisi 6zel bir iirliniin

yaklasik 320 giin i¢ersindeki fiyatlarini gostermektedir.
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Sekil 2.1: Fiyat degisimlerini gdsteren bir zaman serisi

Tahmin ¢esitleri degisik kriterlere gore siniflandirilabilir. Temel kriterler, tahmin
egitimi i¢in elde olan veriler ve neyin tahmin edilecegidir (deger veya egilim [trend]).
Deger tahminlerinde bir degiskenin ilerleyen zamanda alabilecegi degerler tahmin

edilir. Ama egilim (trend) tahmininde bir degerin azalip ¢ogalacagi tahmin edilir ki
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burada ne kadar azalip veya ¢ogalacagi onemli degildir (6rnegin borsa veya doviz kur
degerleri).

Genelde deger tahminleri egilim (trend) tahminlerinden daha kolaydir. Ayrica egilim
tahminlerinde belki egilim ile alakali ortalama degisiklik gibi diger kisimlar1 da tahmin

etmemiz gerekebilir.

Veri tipi smiflandirmasi agisindan bakarsak zaman serileri i¢in genelde bir degiskenin
esit araliklarla alinmis degerleri elimizde mevcut olmalidir. Bu durumda ge¢misteki
verilere dayanarak ilgili degisken hakkinda ilerleyen zamanlarda tahmin yliriitmeye
caligabiliriz. Bunu yapabilmek i¢in ge¢mise ait zaman serisi verileri yeteri kadar uzun
bir déneme ait ve yeteri kadar sikisik (dense) olmalidir. Ornegin bu projedeki gibi bir
tirtiniin bir aylik fiyat tahminini yapabilmek i¢in 6 aylik veya bir yillik bir fiyat ge¢misi
elimizde olmalidir. Verilerin sikisiklig1 agisindan mesela elimizdeki fiyat degerlerinin
aylik olmasi yeteri kadar sikisik (dense) bir veri geg¢misi sayilamaz. Bu projede
kullandigimiz fiyat gecmisi bilgileri giinliik degerlerden olusmustur ki bu da uygun bir

sikigiklik oranina sahiptir.

Sikisiklik araligini belirleme konusunda dikkat etmemiz gereken konu, ilgili degiskenin
ne kadar siklikla degisime ugradigidir. Ornegin ortalama ayda bir degisiklik gdsteren
degisken i¢in giinlik deger kaydi almak uygun degildir veya tam tersi her saat
degisiklik gosteren bir degisken i¢in gilinlik veya aylik veri kaydi yapmak tamamen
yetersiz kalir ve degisim gec¢misi ile alakali yeterli veri sunamaz. Bu projede de ele
alman degisken iirlin fiyatlar1 oldugu ve bu durumda iiriin fiyatlar1 ortalama giinliik
degisimlere sahip olduklar i¢in giinliik deger kayitlar1 ge¢mise ait uygun ve kabul

edilebilir bir bilgi sunacaktir.

Zaman serisinin disinda tiirev gibi ekstra bilgiler de verilere eklenebilir. Bu bilgiler daha
basarili tahminler yiirlitmek i¢in kullanilabilir. Tahmin edilecek zaman dilimine ait
baska dahil olan etken degiskenler de yararli olabilir. Mesela 6rnegin enerji tiiketimi
tahmini i¢in tahmin islemini Pazar giinii veya Pazartesi i¢in yapacagimizi bilmemiz
tahmin yiirlitmede yardimci olacaktir. Bu etken degiskenleri de tasarlanacak modele
dahil edebilirsek sonu¢ iiretmede yararli olacaktir. Bu projenin konusu olan fiyat

tahmini i¢in fiyat degisimlerini etkileyen bir siirii dis etken olabilir. Doviz kur
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degisiklikleri, borsa degerleri, siyasi ve ticari gelismeler hepsi fiyatlar lizerinde etki
yaratabilir. Bunlarin hepsini ele almak hesaplamay1 gayet komplike hale getirebilir. Bu
projede yapay sinir aginin tahminleri fiyat ge¢misine dayanarak yapildigi i¢in disaridan
etken olan degiskenler goz ardi edilmistir ve sadece zaman serisinin bir sonraki zaman
dilimindeki durumunu tahmin etmege yonelik c¢alisma yapilmistir. Fiyat gecmisi
lizerinde zaten bahsi gecen degiskenlerin hepsi ge¢miste kendi etkisini fiyat degerleri
tizerinde birakmistir. Dolayisi ile gecmisteki verilerin i¢inde bulunan bu etkenlerin etki
degerlerini ayirmak ve disaridan bir etken gibi uygulamak miimkiin olmayabilir veya
fiyat gecmisine ait zaman dilimleri hakkinda fiyat degerleri disinda diger degiskenlerin

de detayli bilgilerinin bulunmasi ile miimkiin olabilir.
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Sekil 2.2: Fiyat ge¢misi ve gelecekteki zaman dilimi hakkinda tahminde bulunmak.



2.2. YAPAY SiNiR AGLARININ TAHMIN iCiN KULLANIMI

Yapay sinir aglarinin tahmin i¢in kullanilmasinin avantaj ve dezavantajlarina 6nce bir
g6z atalim. Yapay sinir aglar1 6rnek verilerle egitilebilir ve egitildikten sonra verilerde
gizli ve linear olmayan iliskileri verilerde belli miktarda giiriilti (noise) olsa bile,

yakalayabilirler.

Dezavantaj ise yapay sinir aglar1 belirli bir zaman siiresi icin egitilebilirler ve genelde
tahminlerde hata orani tespit edilemez. Baska bir dezavantaj ise zaman serisi tahmin

aralik siiresi cogaldik¢a tahminlerin dikkat oran1 siddetle azalir.

Zaman serisi olarak x degiskenine ait gegmis degerler elimizde mevcuttur. x degiskeni
zaman igersinde degisim halindedir [x, (=1,2,...)], ve biz x’in alabilecegi degeri

ilerleyen ¢+h zamaninda tahmin etmek istiyoruz.

Yapay sinir aglari ile bu tahminleri yapmak, elimizde olan ge¢miste belirli bir doneme
ait verilerle yapay sinir agin1 egitmek ve egitilmis bilgileri gelecege uygulamaktan
olugsmaktadir. Gegmise ait veriler yapay sinir agina uygulanacak giris (Input) verilerinde
kullanilacaktir ve gelecege ait beklenen degerler yapay sinir aginin ¢ikisinda (Output)

yer alacaktir.

Anlatilanlara gdre yapay sinir ag1 egitim tlirli, egitmen sinyali kullanma tiirlinden
olacaktir. Daha Once bahsedildigi gibi ekstra etken degiskenler de kullanilabilir ama
daha fazla bilgi her zaman daha iyi tahmin sonucu anlamina gelmez. Bazen fazla
bilgiler yapay sinir agiin egitim islemini kdtiilestirebilir. Dolayis1 ile sadece ilgili

onemli etkenleri, elimizde oldugu taktirde, segmekte fayda vardir.

Cesitli yapay sinir ag1 modelleri tahmin i¢in kullamlabilir. Ornegin backpropagation,
ART (Adaptive Resonance Theory Neural network), Simple Recurrent Network ve
Narx network. Bu projede Narx yapay sinir aglar1 fiyat tahminleri i¢in kullanilmigtir.
Tahmin i¢in genellikle kullanilabilen bir kag yapay sinir ag1 burada kisaca 6zetlenmistir.

Bu projede kullanilan Narx yapay sinir ag1 da ilerleyen kisimlardan kisaca anlatilmistir.



ART: The Adaptative Resonance Theory: 1976 yilinda Grossberg tarafindan
biyolojik olgularin (biological phenomena) anlatimi i¢in bu model tanitildi. Bu modelin
tic 6nemli 6zelligi vardir [3].

e Toplam network aktivitelerini normalize edebilme o6zelligi: Biyolojik
sistemler genelde cevredeki degisikliklere kendilerini adapte edebilirler.
Ornegin insan gozii ¢evredeki 151k siddetine gore kendisini adapte eder.

e Girig sablonlarinin (input patterns) arasinda farklilik arttirma (contrast
enhancement): Girig sablonlarinin arasindaki ufak degisikliklerin farkinda
olmak, sistemin ayakta kalmasi i¢in ¢cok 6nem tagimaktadir.

e Farklilik arttirma sablon (pattern) i¢in kisa siireli hafiza (STM: Short Term
Memory): Giris sablonu desifre (decode) edilmeden once kisa siireli hafizada

kaydedilmelidir.

Simple Recurrent Network (SRN) Elman Style: bir geri doniisiimlii (recurrent) yapay
sinir ag1 modeli ki bir baglam (context) katman1 vardir [4]. Baglam katmani bir 6nceki
c¢ikist, ¢ikis katmanindan alip onu geriye dogru gizli katmanin girisine verir. Dolayisi ile
gizli katman her zaman bir 6nceki dongiide olusan ¢ikisi, giris olarak alir. Elman yapay
sinir aglar1 genelde genetik algoritma teknikleri, simulated annealing veya bir

propagation teknigi ile egitilir. Bu network tipleri genelde tahmin i¢in kullanilir.

Simple Recurrent Network (SRN) Jordan Style: bir geri doniisiimlii (recurrent)
yapay sinir ag1 modeli olarak bir baglam (context) katmana sahiptir [4]. Burada yine bir
onceki dongiiye ait ¢ikis verisi, giris olarak gizli katmana uygulanir. Bu yapay sinir ag1
modeli de genelde tahmin yapmak i¢in kullanilir. Jordan Style modelinin Elman
Style’dan farki onun geri donilisiimiiniin gizli katman yerine ¢ikis katmanindan

olmasidir.






2.3. DAHA ONCE YAPILAN CALISMALAR

Aragtirma esnasinda bu konuda yapilan ¢aligmalar arasinda bulunan bir modelin yapisi
ve calisma mantig1 burada anlatilmistir. Bu modelin dezavantajlar1 da devaminda

tartisilmagtir.

2.3.1. Birinci Modelin Tanimi

Bu modelde de fiyat ge¢misi bir zaman serisi seklinde yapay sinir agina giris olarak
verilmektedir. Zaman serisinde her bir veri noktasi i¢in giris katmanda bir ndron
belirlenmistir. Yani tek seferde giris olarak drnegin 30 eleman sayisinda bir giris verisi
yapay sinir agina uygularsak giris katmaninda 30 adet norona ihtiya¢ olacaktir. Bu
network bir gizli katmana da sahiptir (giris katmanla ayn1 veya ondan farkli néron
sayisindan olusabilir) ve ¢ikis katmaninda bir adet ndrondan olusmaktadir. Bu modelin
c¢ikist bir tek sayidir ve bir sonraki zaman biriminde olusabilecek degeri tahmin etmeye

calisacaktir.

Sekil 2.4’te bu yapr gosterilmistir. Grafikte her bir nokta zaman serisinde bir degeri

(glinliik fiyat) belirtmektedir.

Sekil 2.4’te goriildiigii gibi bu yapiin tahmin edebilecegi deger sadece bir sonraki
zaman birimine ait degerdir. Ornek olarak bu yapiya 30 giinliik veri uygulanirsa, 31.
giinde olusabilecek degeri tahmin etmege calisacaktir. Dolayist ile ileriye dogru bir kag
giinliik tahmin yiiriitmek i¢in verileri kaydirma yontemi kullanilmalidir. Yani ilk giiniin
verisi diziden atilir ve tahmin edilen son giiniin verisi diziye ilave edilir ve bir sonraki
giiniin degeri tahmin edilir ve bu sekilde devam ederek bir kac giinliik ileriye dogru

olusabilecek degerleri sistemden alabiliriz.
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Sekil 2.4 : Zaman serisi tahmini i¢in bir model ve egitim anindaki veri girisleri.

Bu modelin biraz gelismis hali disardan etken degiskenleri de sisteme dahil ederek sekil
2.5’te gosterilmistir. Burada eger sistemi etkileyen dis degikenlerde elde varsa onlarin
her birisi i¢in de giris katmanda ayr1 bir ndron yerlestirilmistir ve bunlara ayn1 zaman
diliminde bulunan etken degiskenlerin degeri uygulanmaktadir. Yani etken
degiskenlerin hepsi i¢in ayni zaman aralifinda bir deger ge¢misi, zaman serisi

formatinda elimizde bulunmalidir.

Bu modellerde egitim veri kiimelerini olusturmak i¢in zaman ekseni iizerinde kaydirma
(shifting) yaparak egitim gruplar1 olusturabiliriz. Bu yontemle olusturulacak egitim
setleri kullanilacak network tipine gore gerekirse belirli araliklara da uyarlanabilir
(6rnegin 0-1 araligy).

Sekil 2.6’de egitim setlerinin kaydirma yaparak olusturulmasi gosterilmistir. Bu sekilde

window ibaresi girig verilerini adlandirmak i¢in kullanilmustir.
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Sekil 2.5: Tahmin i¢in bir yapay sinir ag modeli ve etken degiskenlerin kullanima.
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Sekil 2.6 : Kaydirma yaparak egitim gruplarini olusturmak.
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Bu yapida elde olan veri genelde 3 gruba ayrilir:
e Egitim grubu (learning set)
e Dogrulama grubu (validation set)

e Deneme grubu (testing set).

Bu gruplarin bir biri ile kiime kesigimi de olabilir ve ardardina olma zorunlulugu yoktur.
Egitim grubu adindan da belli oldugu gibi, egitim asamasinda kullanilacak veri dizisini
icermektedir. Istenilen cikislar iiretmek igin yapay sinir ag1 bu gruba adapte edilir.
Beklenen c¢ikislarla sistemin iirettigi ¢ikislarin arasindaki farki 6lgmek i¢in, dogrulama
grubu kullanilir ki bu fark 6l¢iimii de egitimin tamamlanabilecegine karar vermek i¢in
kullanilir. Deneme grubu da sisteme daha 6nce verilmemis verilerle, son asamada yapay
sinir aginin dogru ¢alisip ¢aligmadigini test etmek i¢in kullanilir.

Alttaki sekilde bu veri gruplari gosterilmistir.

Tiim veriler {elde olan zaman Serisi)

dodrulama grubu

editim grubu

deneme grubu

Sekil 2.7: Veri gruplandirmasi, egitim, dogrulama ve deneme gruplari.
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2.3.2. Birinci Modelin Dezavantajlari

Bir onceki kisimda tanimi yapilan modelin bazi limitleri ve onlardan kaynaklanan

dezavantajlar1 ortaya ¢ikiyor. Kisaca dezavantajlar1 bu sekilde listeleyebiliriz:

her bir veri noktas1 bir giris néronuna baglandig i¢in ayni1 anda yapay sinir
agima uygulanabilecek giris verileri ¢ok sinirli sayida olacaktir. Ornegin giris
katmanina bir senelik (365 giine ait fiyat verileri) veri uygulamak istersek
giris katmanina 365 adet noron yerlestirmemiz gerekecek ve bu say1 arttikca
sistemin performansini kotii yonde etkileyecektir. Noron sayist arttikca
egitim siiresi de artacaktir. Bunun yaninda sistemin hafiza (Memory)
tiikketimi de yiiksek artig gosterecektir. Dolayisi ile noron sayisini istedigimiz
kadar arttiramayacagimiza gore her zaman belli bir sinir sayis1 kadar veri tek

seferde network’e uygulayabilecegiz.

Bu modelde uygulanan giris bilgileri karsiliginda c¢ikis (output) olarak
ilerdeki sadece bir zaman biriminin tahmin ¢iktisini iiretebilecegi i¢in pek
kullamish olmayacaktir. Ornegin 30 giinliik bir veri bu sisteme uygulandiktan
sonra tek sefer calistirmada sistem sadece 31. giiniin fiyat1 hakkinda tahmin

sonucu Uretebilecektir.

[leride daha fazla bir siire i¢in tahmin sonugclari iiretebilmek i¢in iiretilen tek
zaman birimine ait ¢ikiglar1 bir sonraki asamada giris olarak kullanmak
gerekir. Yani aynen egitim asamasindaki kullanilan kaydirma (shifting)
yontemi ile ilerleyen zaman birimleri hakkinda sistem sonug iiretebilecektir
ve bu yontem de saglikli bir tahmini veriler liretemeyecektir. Cilinkii sistemin
kaydirma yapildiktan sonraki girigleri gergek veriler degil ve bir onceki

zaman birimleri i¢in ¢ikislarda olusan tahmini veriler olacaktir.
Egitim (Training) asamasi, her bir zaman noktasina kaydirma yaparak

tekrarlanacaktir. Ayrica modelde kullanilan noronlar fazla sayida gerekli

olabilir. Bu nedenler ile, egitim agsamasi1 uzun siirecektir.
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2.3.3. Ikinci Modelin Tanim (Basarisiz Bir Deneme)

Bu model bir alternatif model olarak Narx yapay sinir aglarin1 kullanarak denendi fakat
yiiksek hafiza tiiketimine ihtiya¢ duydugu i¢in uygulamasi basarisiz kaldi. Bu model
sadece alternatif bir yontem olarak denenmistir ve bu projede kullanilan yontem

degildir.

Bu modelde fiyat ge¢misi verilerini aylik kiimelere ayirmaya calisildi. Bu kiimeler
kesisimi olmayacak sekilde diizenlendi. Her kiime i¢in bir sonraki kiime, bir sonraki aya
ait verileri tasiyor. Dolayist ile elde olan kiimenin bir sonraki zaman dilimindeki

durumu olarak egitimde kullanilabilir.

Veriler burada 30 giinliik (aylik) dilimlere ayrildi. Ekler boliimiintin Ek-2 kisminda bu
dilimleme (Slicing) isleminin nasil yapildigi Matlab ortaminda yazilan kod ile
gosterilmistir. dataCount degiskeninde toplam elde olan veri adedi kayithidir. Ornegin
300 giinden olusan bir fiyat ge¢misi bilgisi olursa dataCount bu dizinin eleman sayisi
yain 300 degerini alacaktir.

Fiyat veri bilgileri prices dizisine yiiklenmistir. TimeSliceSize degiskeni dilimlerin

boyutunu belirliyor ki burada her dilim 30 giinliik (1 aylik) veri i¢erecektir.

Dilimlere ayrilmis veriler TimeSlices matrisinde yiiklenmis olacak ve toplam olusan
dilim sayis1 da sliceCount degiskeninde yer alacaktir.

Kod blogunun baglangiginda yeterli sayida verinin bulunmasit kontrol ediliyor.
Minimum veri sayist burada (3* TimeSliceSize) olarak belirlenmistir. Yani her dilimi 30
giin (1 Aylik) olarak olusturmak istersek, en az 90 giinliik (3 Aylik) veri bilgisine
ihtiyacimiz olacaktir. Bu minimum 3 dilim say1s1 bir 6nceki béliimde anlattigimiz 3 veri

gurubunu (Egitim, dogrulama ve deneme gruplari) olusturmak i¢in gerekli olacaktir.

Burada olusturulan veri dilimlerinin boyutu esit olmalidir. Dolayist ile ilgili kodda bir
kontrol ile eger yeterli sayida veri yeni bir dilim olusturmaya kalmadi ise dongii
islemine son veriliyor. Yani eger toplam veri sayisimt TimeSliceSize a bolersek, ve

kalan R olursa, R sayida veri kullanim dis1 kalacaktir ve dilimlere dahil olmayacaktir.
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Sekil 2.8 : TimeSlicing metodu (verileri es boyutlu dilimlere ayirmak).

Bu modelin Matlab ortaminda uygulamasi yliksek hafiza tiiketimi nedeni ile yapilamadi.
Sliecing metodu ile elde edilen matristeki bilgiler kullanilarak input ve target matrisleri
olusturuldu. Denemelerde yaklasik 320 giinliik veri i¢in bu sistemi ¢alistirdigimizda 10
adet aylik slice olusuyor. Her ayin girig vektoriine karsilik gelen target bir sonraki ayn
verileridir. Bunu dikkate alarak egitim asamasi icin p (input) ve T (target) matrisleri
alttaki kod blogunda gosterildigi gibi {iretilmistir. Bu matrislerin boyutunun biiytlik
olmas1 nedeni ile egitim asamasinda algoritmanin caligsabilmesi icin yiliksek memory

ihtiyaci olusuyor.

p.t matrisleri hazirlandiktan sonra newnarxsp() fonksiyonu ile bir narx yapay sinir ag1

olusturulup egitilmek i¢in train fonksiyonuna gonderiliyor.

2.3.4. Ikinci Modelin Dezavantajlar

Bu modelin dezavantajlarini kisaca bu sekilde 6zetleyebiliriz:

e Yiiksek memory tiiketimi: Bu modelde elde olan veri sayist arttikca daha
fazla memory’ye ihtiya¢ olusuyor. Ayrica Bir sistemin isleme alabilecegi
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data miktar bilgisayarin islem yapma hizi ile simirhidir. dolayisi ile giris
verilerinin boyutu arttift zaman yapay sinir agini egitme prosediirii

hesaplama acisindan maliyetli(expensive) bir islem haline gelir [6].

e Training agamasi1 her grup (slice) i¢in tekrarlanacagi icin uzun siirecektir.

Verilerin sayisinin artamasi ile de bu zaman artis gosterecektir.

e Saglikl bir sekilde training islemi ger¢eklesmeyebilir. Dilimlerin bir biri ile
alakasiz inis c¢ikiglar1 training asamasmi zorlastirlp performansin
yakalanmasini biiyiik bir oranda azaltacaktir.

e Dilimlere ayirma yonteminde elde olan bilgilerin bir kismi dilimlere dahil
olamay1p kullanim dis1 kalacaktir ( eger toplam veri sayisin1 TimeSliceSize a

bolersek, ve kalan R olursa, R sayida veri kullanim dis1 kalacaktir).

Bir sonraki kisimda bu projede kullanilan Narx yapay sinir aglarinin yapist kisaca

Ozetlenmistir.

2.4. NARX YAPAY SINiR AGLARI

Bu projede kullanilan yapay sinir ag modelinden bahsetmeden once Narx yapay sinir
aglarina kisaca bir goz atalim.

Narx bir dinamik yapay sinir ag modelidir ve genelde linear olmayan sistemlerde giris-
c¢ikislarin modellemesinde kullanilir [5]. Time Series tahminleri i¢in feedforward time

delay seklinde tasarlanip kullanilabilir.

Narx modelinde 2 ¢esit feedback kullanimi mevcuttur:

e Series-Parallel (SP) Mode:

cikisin geri donligimi (regressor) sistemin gercek c¢ikis degerlerinden
olusmaktadir.

e Parallel (P) Mode:

cikisin geri doniislimii (regressor) sistemin tahmini ¢ikis degerlerinden

olusmaktadir.
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Sekil 2.10 : Narx ANN model: P —Mode [5]
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu kisimda iiriinlerin fiyatlarini ileleyen gilinlerde tahmin etmek i¢in yapay sinir aglarini
kullanacagiz. Calismanin devaminda fiyat geg¢misi elimizde olan 6rnek bir iirlin
lizerinde ¢alisacagiz. Uriiniin fiyat TL biriminde gegen X giinde elimizdedir. Bu fiyat
son tiiketiciye aligveris i¢in sunulan fiyattir ve zaman icersinde degisimlerinde piyasa
fiyatlandirmanin yani sira kur degisiklikleri ve enflasyon oranlar1 da etkin olmustur.
Dolayisi ile kur veya enflasyon oranini bagka bir etken olarak bu tahminlere dahil etmek
dogru olmayacaktir ve bu analizi, biitiin etkenlerin bu son fiyat iizerinde biraktig1 etkiyi

bir biitlin olarak ele almamiz gerekmektedir.

3.1. FiYAT GECMIiSi VERi FORMATI VE DUZENLEMELER

3.1.1. Fiyat Ge¢misi Veri Formati

Bu projede fiyat verileri herhangi bir 6rnek iiriin i¢in TL fiyat1 olarak veri dosyasindan
veya mysql veritabanindan elde edilecektir. Uriiniin giinliik fiyatlart virgil ile
birbirinden ayrilmig sekilde bir karakter dizisi olarak kayithidir.

Or: 110,110,125,150,150,140,140,150,150,150

Bu projede dizide fiyat elemanlar ters sirada yer almaktadir. Yani dizinin ilk elemani
son giline ait fiyat1 ve bu sira ile dizinin son eleman: ilk kayit alinan giiniin fiyatini
gostermektedir. Dolayistyla zaman eksenine verileri yerlestirebilmek i¢in 6nce dizinin
eleman siralamarini ters halinden ¢ikariyoruz ve zaman igersinde ilk giinden bu giine
degisim gdsteren bir degisken haline getiriyoruz.

Dizide hata veya giinliik kayit boslugunu gosteren sifir elamanlarini bir fonksiyonla
temizliyoruz. Bu diizenlemeyi sifirlar1 onlardan bir Onceki giiniin fiyat1 ile

degistirebiliriz.
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Sekil 3.1°de ornek bir iirlin i¢in yaklagik olarak 320 giinliik veri zaman serisi halinde

gosterilmektedir.

1200
1150
1100
1050

1000

Fiyat (TL)

950

a00

350

200 | | I i I i
] Ll 100 1480 200 2480 300 340
Laman (Gan)

Sekil 3.1: Ornek veri grafigi

3.1.2. Verileri Diizlestirmek (Smoothing)

Verileri yapay sinir agina giris olarak kullanmadan 6nce diizlestirmemizde (smoothing)

fayda vardir. Bu islem yapay sinir agin1 daha saglikli bir sekilde egitmemize yardimci

olacaktir.

Bunu giris verileri lizerinde bir cesit noise giderme de diyebiliriz. Matlab programinda

dizi iizerinde smooth() fonksiyonu uygulanarak bu islem gerceklestirilmistir.

Bir sonraki sekilde 6rnek verilerin {izerinde smoothing isleminin sonucu gosterilmistir.
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Sekil 3.2: Ornek veriler iizerinde diizlestirme isleminin sonucu.
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3.2. YAPAY SINiR AG MODELLEME

Bu projede fiyat tahmini i¢in kullandigimiz model 3 gizli katmandan (hidden layer)
olusan bir sp-mod narx yapay sinir agidir. Bu modelde 1. Ve 2. Gizli katmanda her

birinde 10 néron ve 3. gizli katmanda 1 néron kullanilmustir.

Input(t) Hidden Layer 1

) Hidden Layer 2 Hidden Layer3 Output Layer

[ Outputlt)
1
\
10 1 1

Sekil 3.3 : Kullanilan yapay sinir ag modeli (bu sema Matlab programu ile ¢ikarilmistir).

3.2.1. Giris ve Cikislar ve Caliysma Mantig1

Belirli bir doneme ait fiyat gecmisini ele alarak, ilerdeki N giin hakkinda fiyat
tahmininde bulunmak i¢in giris ve cikis vektorleri ornekleme yaparak bu sekilde
anlatabiliriz. 6rnek olarak 300 giinliik fiyat ge¢misi ile ilerleyen 30 giin hakkinda bir
tahmin yiiriitmek istiyoruz. ilk 270 giiniin verilerini (1-270. giine ait veriler) seri
halinde, giris vektorii olarak network’a uyguluyoruz. Sistemden beklenen ¢ikis,
ilerleyen 270-300. giine ait, yani 30 giinliik veri olacaktir. Ama bu ¢ikis vektoriinii 270
giinliik olarak sistemden ¢ikmasini ayarliyoruz yani 30. giinden 300. giine kadar veriler
uygun c¢ikis olarak sistemden beklenmektedir. Sistemi egitmek i¢in bu 6rnek c¢ikis

vektorii egitim verisi (Target) olarak kullanilabilir.
Fiyat ge¢misi olarak elde bulunan giinliik veri sayisi: dataCount

Tahminde bulunmak istedigimiz giin sayisi: N
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Input= priceArray(1: dataCount-N)
Target= priceArray(N+1: dataCount)

Olusturulan network bu Input ve Target ile egitildikten sonra, Target vektorii bir sonraki
asamada Input olarak Network’e uygulaniyor ve elimizde olmayan ilerleyen N giinii

icinde bulunduran vektdri, tiretmek i¢in kullaniliyor:
Input= priceArray(N+1: dataCount)
Output= PredictedPriceArray(2*N+1 : dataCount+N)
Ornek olarak: N=30;
Input= priceArray(31: 300)
Output= PredictedPriceArray(61 : 330)

Not: yukaridaki denklemlerde kullanilan vektor tanimlama ifadeleri Matlab programinin

ortaminda gegerli olan kurallara tabidir.

Bu projede tahmin edilen verilerin gergege yakinligini élgebilmek icin, elde olan veri
sayisint dataCount-N giinliik farz edip Input ve Target’i ona gore ayarliyoruz. Zaman
dizisinde son N giiniin verilerini Network’a uygulamadan {iretilen tahmini sonuglar1 son

N giinilin gergek fiyatlari ile bir grafikte karsilagtiriyoruz.

Yapay sinir aginin iirettigi ¢ikis (output) vektorii iizerinde yine smooth() fonksiyonunu

uygulayarak verileri diizlestiriyoruz.

Alttaki grafikte (Sekil 3.4) modelin giris ¢ikis vektorleri ve egitmek icin kullanilan giris

ve hedef vektorleri anlatilmustir.
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Sekil 3.4: Kullanilan ag modelini egitmek i¢in kullanilan vektorler ve fiyat tahmin ¢ikisi
gosterilmektedir.

Sekil 5.6’da gosterilen grafikte tahmin siiresi N=30 giin olarak farz edilmistir. Desired
Prediction baghgi ile belirtilen aralik, hakkinda tahmin ylriitmek istedigimiz son 30
giinlii belirtmektedir. Yapay sinir agini sekilde gosterilen verilerle egittikten sonra
Prediction Input aralifinda bulunan verileri giris olarak kullandiktan sonra Prediction
Output aralig1 i¢in networkten ¢ikis alinacak. Bu ¢ikis vektoriiniin son 30 giine ait verisi
tahmin edilen 30 giinliik fiyat olarak, Desired Prediction araliginda olan gercek

fiyatlarla kiyaslanabilir.

Bu mantig1 kullanarak Sekil 3.4’te gosterilen veriler i¢in programin iirettigi sonug Sekil
3.5’te gosterilmektedir. Bu grafikte network’a verilen giris vektorii siyah renkle
gosterilmistir. Beklenen gercek sonug ise, giris vektdriinde bulunmayan bir sonraki 30
giinlin gercek fiyatin1 mavi renkle gostermektedir. Ki bu aralik daha 6nce anlatilan

prediction veya tahmin araligini belirtmektedir. Bu aralikta bulunan mavi ¢izgiye yakin
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yesil ¢izgi ise sistemin bu 30 giin i¢in tahmin ettigi fiyatlar1 gostermektedir. Tahmin

araligiin baslangic1 penbe rekte olan bir dikey ¢izgi ile grafikte isaretlenmistir.

| 1ID=0
115|:| ........................................................................................
: Target :
: : autputSmoothed |
Moo k- 2 N e : ot :
1050
iy
= 1000
<
(i

950

200

350

200 | ] 1 i !
a a0 100 150 200 250
Laman [(50n)

i I
200 350
Sekil 3.5 : Ornek olarak Sekil 3.4’te gosterilen fiyat verileri igin sistemin {irettigi sonug.

Bulgular bdliimiinde, 30 adet {irlinlin fiyat ge¢misi verilerine bu yapay sinir ag modeli
uygulanip sonuglar grafiklerle incelenmistir.
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3.3. MATLAB iLE GELISTIRILEN UYGULAMANIN ANLATIMI

Bu béliimde projenin MATLAB ortaminda uygulamasi anlatilacaktir. Uygulamanin

kaynak kodu ekler boliimiinde yerlestirilmistir.

Bu uygulamada veriler mysql veri tabanindan ¢ekilmektedir. Dolayisi ile uygulamayi
calistirabilmek i¢in local’de sisteme mysql servisi kurulumunun yapilmasi

gerekmektedir.

Matlab’den Mysql’e baglanabilmek i¢in yapilmasi gereken islemler ve ayarlar ekler

kisminda “Matlab’den Mysql’e baglanmak™ boliimiinde anlatilmistir.

3.3.1. Veri Tabam Yapisi

Kullanilacak olan veritabaninda 2 tablo olusturulmustur. Birincisi “product” tablosu. Bu
tabloda iiriin IDsi ve ismi bulunmaktadir. Diger tablo “productspricehistory” ismi ile
iiriinlerin fiyat gecmisini igermektedir. Bir 6ncekitablo ile productID alani ile eslesen bu
tabloda fiyat ge¢misi text formatinda gilinlik fiyatlart virgil ile ayrilmis sekilde
barindirmaktadir. Bu tabloda fiyat ge¢mislerinin hangi tarihe ait oldugunu anlayabilmek
icin “lastModifiyDate” alan1 en son giincelleme tarihini igerecek sekilde ayarlanmistir.
ornek olarak bu tarih alaninda 2011-01-02 yazili ise son fiyat kaydi 2011-01-02
giiniinde alinmistir demektir ve bir onceki fiyat kaydi da dogal olarak 2011-01-01
giinline ait olmalidir. Bu yap1 tablonun boyutunun fazla biiylimemesi i¢in bu sekilde
ayarlanmistir. aksi durumda her giin igin tarih ve o giine ait fiyat satir1 tablya eklendigi
taktirde, kayitlar arttig1 zaman gereksiz bir younluk tabloda olusacaktir.

Bu tabloda giinliik fiyatlar, minimum ve maximum fiyat olarak her {irlin ig¢in
kaydedilmistir. Bu projede minimum price alaninda olan veriler kullanilmistir.

Alternatif olarak maximum ve minimum fiyat ortalamasi da alinarak kullanilabilir.

25



v [ Table: product

15 1 ) ) R ) )
A T N e e T S T N N Y

productlD

185160
185161
185162
185163
185164
185165
185166
185167
185168
185169
185170

185171

productlD
73569

73571
73572
73573
73574
104788
1047389
104790
104791
73580
73581
73582
73584
78747
73587
73588
73589
104785

AAHXAHAAXAKXAKXAXKXKXAXAKXXKXAXANAX

productNameTitle

SONY ERICSSON W910 RED CEP TELEFOMNU
SONY SONY CYBERSHOT DSC W210P 12.1 MP Pembe Dijital Fotograf Makinesi
FUJI FINEPIX J120 FOTOGRAF MAKINESI

PHILIPS HTS 3270/12 EV SINEMA SISTEMI

PHILIPS HTS 3377/12 EV SINEMA SISTEMI

JVC DLA-RS4000 Projeksiyon

Epson EB-X7 Projeksiyon

Epson EB-W2a/D Projeksiyon

Epson EB-WT Projeksiyon
GOLDMASTER KLC 843 MiNi LCD TV

PHILIPS 22PFL3404 LCD TV

DELL 1545 64H3 TB400 3GB 250GB VHE 15.6 Notebook

DELL ¥PS 1330 T6400 2GB 250GB WHB BLACK 13.3 Notebook
Praktica DCZ 5.7 Dijital Fotograf Makinesi

ASUS NS1VG2400V T9550 4GB 320GE 15.6 512VGA Notebook
ASUS X615V-240DV Notebook

XEROX 3300MFP/DN NW PR.SCAN.FOTO.FAX

Epson EH-DM30 Projeksiyon

Sekil 3.6: Veri tabaninda iiriin tablosu (product table)

£ Table: productspricehistory

minPrice_history

332.336,336,336,336,336,345,345,345,336,336,336.33...

524.5631,531.531,5631,531,544 544 544 531,531,5631.63..

370,375,375,375,375,375,385,385,385,375,375,375.37...

505,5612,512,512,5612,512,524,524 524,512,512,512,561..

185.187,187,167.187,187,187,187,187,1687,187,187.15...

265,265,265,265,265,265,265,265,265,265,265,265,26. ..

319.323,323,323,323,323,331,331,331,323,323,323.32...

365,365,365,365,365,365,365,365,365,365,365,365,36..

460,466,466.466,466,466.668,6658,668,466,466,466.,46. .

478,478,478.478,478,478.478,478,478,478.478,478.47_..

232 232 232 232 232 232 232 232 232 232 232 232 23

191,194,194 ,194,194 194 198,198,198,194,194,194.19_.

maxPrice_history

481,360,360.360,360,451.481,481,481,481,362,362,36...

761,569,569,569,569,761,761,761,761,761,571,571,57..

537.402,402,402,402,537,537,537,537,537.,403,403.40..

733.548,548,548,548,733,733,733,733,733,550,550,55..

201,201,201.201,201,201.201,201,201,187 187,187,185

370.278,278,278,278,370,370,370,370,370,278,278.,27 ...

463,347,347,347,347,463.463,463,463,463,348,348,34 .

510,381.381,381,381,510,510,510,510,510,382,382, 35 .

665.466.466.466,466,668,668,665,668,668,466,466.46..

665.499.499.499 499,668,668,668,668,668,501,501,50.

323.243,243,243,243,323,323,323,323,323,243,243.24 ..

277,208,208,208,208,277.277,277,277,277,208,208,20...

lastModifiyDate

2011-02-03
02:54:03
2011-02-03
02:54:03
2011-02-03
02:54:03
2011-02-03
02:54:03
2011-02-03
02:54:03
2011-02-03
02:54:03
2011-02-03
02:54:03
2011-02-03
02:54:03
2011-02-03
02:54:03
2011-02-03
02:54:03
2011-02-03
02:54:03
2011-02-03
02:54:03

Sekil 3.7: Veri tabaninda fiyat gegmisi tablosu (productsPriceHistory Table)
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3.3.2. Fiyat Verisini Yiiklemek

Programda fiyat ge¢misi sorgulamasi i¢in kullanicidan bir {riinIDsini girmesi
isteniliyor. UriinIDsi bos birakilirsa testlerde kullandigimiz default test verisi prices.mat
dosyasindan yiikleniyor. Kullanici tarafindan girisi yapilan productlDye sahip tirliniin

fiyat gecmisi bir karakter dizisi (string) olarak prices_str degiskenine yiikleniyor.

Bu asamada prices_str degiskenine yiiklenmis olan verinin iizerinde calisabilmek i¢in
once texti (karakter dizisini) okuyup sayilardan olusan bir matris haline getirmemiz
gerekiyor. Bu iglem strread() fonksiyonu ile yapilabilir ve ardindan elde edilen bir

satirlik matrisi siitun haline ¢evirmek i¢in transpose operatorii (') kullanilabilir.

Daha once belirttigimiz gibi giinlere ait fiyat verileri ters sira ile kayith oldugu i¢in
kullanima hazirlamak icin diziye fliplr() fonksiyonu uygulanarak dizi ters sirada

dondiiriiliip diizgiin hali elde ediliyor.

Islemlere devam etmek toplam elde ettigimiz zaman serisi verilerinin sayisini, dizideki
elemanlar1 saydirarak ¢ikarmak gerekiyor. Bu islem Matlab’de length() fonksiyonu ile

yapilabilir.

3.3.3. Verileri Kullmim I¢in Temizlemek ve Diizlestirme

Bu asamada ¢ekilen verileri kullanim i¢in uygun hale getirmemiz gerekiyor. Verilerin
arasinda sifir gibi fiyat kayitlar1 varsa onlar1 temizlemek gerekir. Sifir fiyat, ilgili giinde
her hangi bir sebeple fiyat kaydinin yapilmadigini ve elde edilmedigini gosteriyor. Bu
sifir elemanlar giinliik fiyatlarin alinamamasi durumunda diger fiyatlarin tarihinin
bozulmamasi i¢in gereklidir. Ama bu asamada programda sifir olarak kullanilirsa yapay
sinir agin1 tamamen yaniltacaktir. Bunu 6nlemek i¢in en iyi ¢6ziim olarak, sifir fiyat
kayitlar1, bir 6nceki giliniin fiyat degerleri ile revize edilmistir. Bu isi yapmak i¢in
Matlab ortaminda reviseData() fonksiyonu yazilip, ilave edildi. Bu fonksiyonun kaynak
kodu Ekler boéliimiine konulmustur. Fiyat dizisi bu fonksiyona gonderilerek sifir

elemanlardan temizleniyor.
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Bu asamada dizi lizerinde yapilmasi gereken baska bir degisiklik, verileri diizlestirmek
olacaktir. Bagka bir tabir ile grafikte goriinen keskin gecisleri yuvarlak hale getirmek
gerekiyor. Bu islem yapay sinir aginin egitim asamasinda performansini yiikseltmeye

yardimci olur.

Diizlestirmegi uygulamak ic¢in Matlab’de smooth() fonksiyonu kullanilmistir.
Smoothing isleminde diizlestirme oraninmi belirlemek i¢in span degikeni kullanilmistir.
Bu degisken tek say1 olmalidir. Bu programda span 19 olarak tanimlanmistir. Duruma
gbre uygun sonug elde edilemez ise bu oran degistirilebilir. Ayrica smooth() en son
parametresi de uygulanacak olan smooth algoritma tiiriinii belirtiyor. Bu uygulamanin
amacina uygun opsiyon rloess olarak secilmistir. Matlab dokiimaninda bu parametrenin
diger opsiyonlarin1 (lowess,moving,rlowess gibi) gorebilir ve uygulama sonuglarini
deneyebilirsiniz.

Veriler anlatilan sekilde revize edildikten sonra alttaki sekilde gosterilen 6rnekteki gibi

bir zaman serisi hazirlaniyor.

1200
1150
1100
1050

1000

Fiyat (TL)

950

800

340

a0n | ] ! i ! ] ]
] 40 100 140 200 260 300 350

Laman (G0n)

Sekil 3.8 : Revize edilen verilerin 6rnek grafigi
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3.3.4. Yapay Sinir Agim1 Olusturmak

Yapay sinir agin1 olusturmada gerekli olan maximum ve minimum fiyat sinirlarini
belirlemek gerekecek. Burada dizide bulunan en yiiksek fiyatin %30 istii, iist limit ve

en diisiik fiyatin %30 alt1, alt fiyat limiti olarak tanimlanmustir:

minRange=round (min (prices) *0.70)

maxRange=round (max (prices) *1.30)

Bu projede ileriye doniik fiyat tahmini bir aylik (30 giinliik) olarak yapilmistir. Dolayis1
ile delay adinda bir degisken olusturup 30 degerini ona kaydediyoruz. Yapay sinir
aginda giris verisi olarak kullanilacak verileri olusturmak i¢in data prior ve

data_delayed dizilerini de su sekilde tanimliyoruz:

delay=30;
data prior = prices(l: (end-delay))
data delayed = prices((delay+1l) :end)

Diger anlatimda esit boyutta olan iki dizi tanimlaniyor ki data_prior dizisinde son 30
giiniin bilgileri mevcut degil ve data_delayed dizisinde ilk 30 giiniin verileri mevcut
degil ve wverileri 30 giin kaydirarak 31. giinden son giline kadar fiyat bilgisini

icermektedir.

Yapay sinir ag modelini olusturmak i¢in giris (Input) ve hedef (Target) vektorlerini su
sekilde tanimlanmustir:

o)

data prior(l:(end-delay)) % training input

p
T

data delayed(l: (end-delay)) % training target

Diger anlatimda p vektoriinde son 60 giin (yani 2*delay=2*30) giiniin verisi yoktur ve T
vektoriinde ilk 30 giin ve son 30 giiniin verileri yoktur.
Bunu bu formatta yapmamizin sebebi son 30 giiniin verilerini hi¢ yokmus gibi target

vektoriinde yapay sinir agina vermemek ve elimizde olan son 30 giiniin gercek verileri
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ile real bir sonug karsilastirmasi yapabilmektir. Gergek bir projede son 30 giiniin verileri

de Target vektoriine dahil edilebilir sekilde uygulamanin bu kismi revize edilmelidir.

Bu agsamada yapay sinir agin1 olusturmaya geliyoruz. Bu proje i¢in diigiiniilen ANN
modeli 1 girig katman1 3 gizli katman ve 1 ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Birinci ve
ikinci gizli katmanin aktivasyon fonksiyonu tangent sigmoid (fansig) ve 3. gizli
katmanin fonksiyonu pureline (purlin) olarak belirlenmistir.

Matlab ortaminda newnarxsp() fonksiyonu ile yapay sinir agi olusturulmustur:

dl = [l:delay]; d2 = [l:delay];
narx net = newnarxsp(p,T,dl,d2

,[10 10 1],{'tansig', '"tansig', "'purelin'});

Bu sekilde daha 6nce anlatimi yapilan bir Series-Parallel (SP) Mode Narx yapay sinir
ag1 olusturuluyor. Ilk 2 gizli katmanda 10 adet néron ve 3. gizli katmanda 1 adet néron
kullanilmistir. d/ ve d2 vektorleri gecikme vektorii olarak tanimlanmustir. d7 giris
gecikmesi vektorii (Input delay vector) ve d2 ¢ikis gecikme vektorii (Output delay
vector) olarak belirtilir. Bu gecikme vektorlerinde sifirdan biiyiik pozitif degerler
kullanilir ve bu vektorler ¢ikis elemanlarinin giristen ne kadar gecikmeli olduklarini

gosterir.

3.3.5. Yapay Sinir Agim Egitmek

Uygulamada performans hedefi (narx net.trainParam.goal) 0.01 olarak tanimlanmis ve
maximum egitim dongili sayis1 (narx_net.trainParam.epochs) 500 olarak belirlenmistir.
Eger egitim asamasinda istenilen performans hedefine 500 dongii tekrar1 sonucunda

ulasilamazsa agin egitimine son verilip program egitim dongiisiinden ¢ikiyor.
Bir 6nceki boliimde Narx agini olusturmak icin kullanilan p giris ve T hedef vektorleri

bu asamada ag1 egitmek icin kullanilacaktir. Bu vektorler ag olusturma fonksiyonunda

sadece giris ve ¢ikis vektorlerin boyutunu belirlemek i¢in kullanilir.
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Yapay sinir agini egitmek i¢cin Matlab ortaminda train() fonksiyonunu kullanabiliriz. Bu
fonksiyonun kullanim sekline bir bakalim:

net=train(net, P, T, Pi,Ai)

Olusturulan network objesi giris vektorii ve hedef (target) vektoriinii parametre olarak
aliyor. Pi ve Ai opsiyonel parametre olarak kullanilabilir. Pi baslangic i¢in giris gecikme
degerlerini alabilir. Belirlenmedigi taktirde default olarak bu degerler sifir olarak alinir.
Ai baslangi¢ i¢in katmanin gecikme degerleri olarak belirlenebilir ki belirlenmedigi
taktirde default olarak bu degerler sifir olarak alinir. Bu uygulamada sadece Pi
parametresi altta gosterildigi gibi tanimlanip kullanilmistir:
for k=l:delay,
Pi{l,k}=data prior{k};
Pi{2,k}=data delayed{k};
End
Boylece Pi degiskeni 2 satirlik bir matris olarak olusuyor. Birinci satrinda
data_prior’da olan ilk 30 (delay) giiniin verileri ve ikinci satirinda data_delayed’de olan

ilk 30 (delay) giiniin verileri yerlestiriliyor.

Yapay sinir agini1 egitmek i¢in train() fonksiyonuna alttaki parametreler verilmistir:
narx net = train(narx net, [p;p],T,P1);

Train parametresinde input olarak 2 satirlik bir matris verilmistir. Her iki satrina da
hazirladigimiz p ardisik dizisi yerlestirilmistir. ikinci satir gecikmeli geri doniisiim
(delayed) i¢in paralel Narx aglarinda kullanilabilir ama kullandigimiz serial-parallel
modelinde ikinci satira target vektorii yerine input vektoriiniin aynisi yerlestirilmistir.
Diger kullanim amacimiza uygun sonuglar vermemektedir.

Bu asamada yapay sinir ag1 egitim dongiisiine giriyor ve performansi yakalayana kadar
veya maximum epoch limiitini doldurana kadar egitim dongiisii devam ediyor. Bir
sonraki sekilde Matlab ortaminda bu asamada gosterilen ve egitim bilgilerini igeren,
kullanic1 araylizii gosterilmistir. Gosterilmis olan 6rnekte 18 egitim dongiisiinde

istenilen performans elde edilmistir.

Egitim agamasi bittikten sonra p girigini aga uyguladigimiz zaman gercek hedef (target)

ve yapay sinir aginin lirettigi cevabin farkini kontrol edebiliriz. Bu islemi hedef ve ¢ikis
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vektorlerini  birbirinden ¢ikararak yapabiliriz. sim() fonksiyonu ile yapay sinir agina
giris verileri uygulayip ¢ikis alabiliriz.
outputl = sim(narx net, [p;pl,P1i);

error = cellZ2mat (outputl)-cell2mat (T)

Yukaridaki hata hesaplamasinda kullanilan cell2mat() fonksiyonu output degiskenini

hiicre tiirlinden matris formatina ¢evirmek i¢in kullanilmistir.

4 Meural Network Training (nntraintool) E@g

Meural Network
e = e ) Fhickdon Lyyar 2 cdchon Larpar O Layar
gt (ML s i e
5 ) | ™ iy I

J m 1 1

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance: Mean Squared Error  (mse)

Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: o [ 18 iterations | 500

Time: | 0:00:06 |

Performance: 491e+03 | 000465 | 0.0100

Gradient; 3.29¢+04 [NNNNSSAR | 1.00e-05

Mu: 0.00100 | 0.100 | 1.00e+10

Validation Checks: 0| 0 | 6

Plots

| Performance | (plotperform)

’ Training State ] (plottrainstate)

N
Plot Interval: D 1 epochs

v Performance goal met.

@ Stop Training @ Cancel

Sekil 3.9 : Yapay sinir ag1 egitim asamas1 (Bu sema Matlab programindan alimmustir).
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Egitim Hatas: (Training Error)
D-‘q- T T T T T

D3k .............. .............. ......... . ............. _

i I i I
ad 100 1580 200 2480 300

Sekil 3.10 : Yapay sinir aginin egitim sonras1 hata grafigi.

3.3.6. Tahmin Asamasi (Prediction Phase)

Bu kisimda tahmin asamasina gelmis oluyoruz. Tahmin i¢in giris vektoriinii ve amag

olan gercek hedef vektorlerini su sekilde olusturuluyor:

prediction input =data prior(delay+l:end)

prediction target=data delayed(delay+l:end)

Egitim asamasinda kullanilan input ve target vektorlerini delay (burada delay=30 giin)

kadar ileriye kaydirdigimiz zaman tahmin i¢in giris ve hedef vektorlerini elde ediyoruz.

sim() fonksiyonu ig¢in opsiyonel parametre olan Pi/ matrisi de baslangicda girisin
gecikme kosullarimi (Initial input delay conditions) belirtmek i¢in kullanilabilir. Bu
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uygulamada giris ve hedef vektorlerinin ilk 30 (delay) giinliik elemani bu matrise
ylklenmistir:
for k=l:delay,
Pil{l,k}=prediction input{k};
Pil{2,k}=prediction target{k};

end

Bu asamada sim() fonksiyonunu kullanarak networke uygulanan veriden ¢ikis elde
edebiliriz:
prediction output =

sim(narx net, [prediction input;prediction input],Pil);

Elde edilen prediction output hiicre degiskeni Once matris formatina ¢evirilip,
sonrasinda lizerinde diizlestirme yapiliyor.
prediction output smoothed=smooth (

cellZ2mat (prediction output),span, 'rloess');

gelistirilen uygulamada sisteme uygulanan giris, lretilen sonu¢ ve beklenen hedef

(Target) kiyaslanabilmek igin grafiklerle ¢izilmistir.

Bu grafiklerde kullanilmis olan x ekseni vektorleri, y eksenininde gosterilen fiyat
degerlerinin ilgili giin sayilarinin {izerine oturmasi igin, degerleri ait oldugu boliime
gore ayarlanmistir. mesela prediction output smoothed dizisinin fiyat degerleri
2*delay+1 yani 61. glinden son giine ait verilere aittir.

line() fonksiyonu ile de hakkinda tahmin yapilan, son 30 giinliik boliimiin baslangi¢1 bir
dikey ¢izgi ile belirlenmistir. Bu noktanin x ekseni iizerindeki degeri dataCount-delay
olarak hesaplaniyor.

Alttaki sekilde 6rnek veri igin iiretilen ¢ikis grafigi gosterilmistir.
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Sekil 3.11 : Ornek veri {izerinde tahmin sonucu bu grafikte gosterilmistir.

3.3.7. Tahmin Sonu¢ Analizi

Uygulamanin  drettigi  tahmin sonucunu bagsarili veya basarisiz  olarak
degerlendirebilmek i¢in burada egilim (trend) analizi yapilmistir. Basar1 sorusuna cevap
verebilmek i¢in bu analiz sadece diisiis veya artis gdstermeyi Onemseyerek yapilmistir.

Burada sonuglarda tiretilen egrilerin diisiis veya yiikselis egilimine karar verebilmek igin
“en 1yi uyum hatt1 (best fit line)” yontemi kullanilmistir. Bulunan uyum hattinin egilimi
(diisiis veya artig) yapay sinir aginin iirettigi ¢ikisin egilimi (diisiis veya artis) olarak
kabul edilip analiz edilmistir. Hedef vektoriiniin de egilimiyine aym1 yontem ile

hesaplanmustir.

Matlab ortaminda en iyi uyum hattin1 bulmak i¢in polyfit() fonksiyonu kullanilmistir.
Bir sonraki sekilde 6rnek sonug i¢in bulunan en iyi uyum hatlar1 gosterilmistir. Bu

ornekte hedef ve ¢ikis icin bulunan en iyi uyum hatlar1 her ikisi de ayn1 yonde (her ikisi
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de diisiisii gostermekte) olduklar i¢in tahmin sonucu bu 6rnek i¢in basarili olarak kabul

edilir.

Tahmmin Analizi: Piranha Leon Gps Bluetooth Mavigasyon Cihaz= | ID=92103
330 -

= Target

J20F Target Best Fit Line
Cutput
W ot} 2aao

3109 A o Output Best Fit Line

300

Fiyat (TL)

290

280

270

250 1 1 1 1 1 [ |
405 410 415 420 425 430 435

Zaman (G0n)

Sekil 3.12 : Ornek hedef ve cikis vektdrleri igin tahmin analizi ve en iyi uyum hatlari
gosterilmistir.

Uretilen ¢ikis ve hedef (Target) vektorleri icin bulunan en iyi uyum hattina ait egilimler
ayn1 yonde degilse tahmin sonucu basarisiz olarak kabul edilir.
Uygulamada bulunan y=ax+b denklemli “en 1yi uyum hatti”nin a ¢arpaninin isaretine

bakilarak hattin egiliminin yoniine karar veriliyor.
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4. BULGULAR

4.1. UYYGULAMA SONUCLARI

Bu kisimda, 30 adet iirlin i¢in bu sistemin uygulandiktan sonra iirettigi sonuglar yer

almaktadir.

Orneklere yiiksek inis ¢ikislart olan, keskin gizgilere sahip olan veya yetersiz veri sayis1

olanlar da dahil edilmistir.

Burada kullanilan fiyat verileri grafiklerin basliklarinda yazilmis olan iiriinlere aittir ve
bu fiyatlar 2009-2011 yillarinda toplanmis olan piyasada bulunan gercek fiyatlardir. Bu

fiyatlar akillifiyat.com sitesinden temin edilmistir.

Bu denemelerde her iirlin igin sistemin iirettigi cikis grafigi ve sonug analizi grafigi
verilmistir. Grafiklerin altinda sonu¢ analizi tablosu elde edilen sonugara gore

¢ikarilmustir.

Burada sonucun basarili veya basarisiz olduguna karar verebilmek i¢in “en iyi diiz ¢izgi
uyarlama (Best Line Fit)” yontemi kullanilmistir. Bu islem Matlab ortaminda polyfit()
fonksiyonu ile yapilmistir. Eger Hedef ve Cikisa ait ¢ikarilan diiz ¢izgilerin yonii ayni
ise (her ikisi de yiikselis veya diislisii gosteriyor ise) basarili ve diger kosullarda

basarisiz olarak var sayilmistir.
Egitim performansit yakalanmamis olarak belirtilen sonuglarda egitim asamasinda

maksimum 500 tekrarlamaya (max epoch) ulasildigi icin egitim asamasina son

verilmigtir.
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Sekil 4.1 : Sonug 1
Tahrnin Analizi: APPLE iPhone 3GS 8GB CEP TELEFONU | 1D=6210
1290
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1270t
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1260k Target Best Fit Line
Cutput
1250 | o Cutput Best Fit Line
1240 o
2 &
1230 o
o
5 ©
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o s
o
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Sekil 4.2 : Sonug Analizi 1
Kullanilan Veri Sayisi 404
Egitim Performansi yakalandi mi Hayir
Target Egilimi Diislis
Cikis Egilimi Yiikselils
Tahmin Sonucu Basarisiz
Not. Verilerde yiiksek inis ¢ikiglar mevcuttur

Tablo 4.1 : Analiz sonucu 1
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Sekil 4.3 : Sonug 2

Tahmin Analizi: TRIDEMT T86 KAPAKL= CIFT HATLI CEP TELEFOMNU | ID=125332

178
= Target
176 Target Best Fit Line
Ciutput
174 Cutput Best Fit Line
E.I 172+
g 170
[ o O
0o®
o o
166 Goooooopo0e®Y
154 1 | 1 1 | ]
200 205 210 215 220 225 230
Larnan (Gin)
Sekil 4.4 : Sonug Analizi 2
Kullanilan Veri Sayisi 199
Egitim Performansi yakalandi m1 Evet
Target Egilimi Yiikselils
Cikis Egilimi Yiikselils
Tahmin Sonucu Basarili
Not.

Tablo 4.2 : Analiz sonucu 2
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Sekil 4.5 : Sonug 3

Tahmin Analizi: Apple iphone 4G 32 GB Cep Telefanu | ID=122795
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Sekil 4.6 : Sonug Analizi 3

Kullanilan Veri Sayisi 132
Egitim Performansi yakalandi m1 Evet
Target Egilimi Yiikselils
Cikis Egilimi Yiikselils
Tahmin Sonucu Basarili
Not.

Tablo 4.3 : Analiz sonucu 3

40




Y DSC-319005 Fatosraf Makinesi 10.1MP Ix0ptik Zoom 2.7 LCD Ekran HD Gamd= Renk | 1D=

DO e T RRIALLEEEPEREEEEPPRRREEE B L L LS LRLILIIRIRPIPREES :
: Target

195 oo BTy ................. DutputSmnnthed .

: Input :

100 ................ ................. ................ ................. :
15k ................. ................ ............... PP
T orgg b = SV W e /
J 180 5 5 | s :
w : : : : :
= 175k ................. ................. D
170 f e RPN ST ] R
1EEE ................. ................. ................ .................
BOkE- ................. ................ .................
155 | | 1 i 1

a a0 100 150 200 2680

Zarnan (Gdn)

Sekil 4.7 : Sonug 4

Tahmin Analizi; SONY DSC-519005 Foto-raf Makinesi 10.1MP 3X0ptik Zoom 2.7 LCD Ekran HD Gimid+ Renk | ID=125609

184
2 Target
183 | Target Best Fit Line
Clutput
182 Output Best Fit Line
= 181 &
= o
7
= 1e0 - o 2
& ]
179 F CooCcooo@
Cooo0g
178}
1?? | | | | 1 | |
195 200 205 210 215 220 225 230
Faman {50n)
Sekil 4.8 : Sonu¢ Analizi 4
Kullanilan Veri Sayisi 196
Egitim Performansi yakalandi m1 Evet
Target Egilimi Yiikselils
Cikis Egilimi Diisiis
Tahmin Sonucu Basarisiz
Not.

Tablo 4.4 : Analiz sonucu 4
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Sekil 4.10 : Sonu¢ Analizi 5
Kullanilan Veri Sayisi 144
Egitim Performansi yakalandi mi Evet
Target Egilimi Diislis
Cikis Egilimi Diistis
Tahmin Sonucu Basarili
Not.

Tablo 4.5 :

Analiz sonucu 5
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Sekil 4.11 : Sonug 6
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Sekil 4.12 : Sonug Analizi 6
Kullanilan Veri Sayisi 213
Egitim Performansi yakalandi mi Hayir
Target Egilimi Yiikselis
Cikis Egilimi Diisiis
Tahmin Sonucu Basarisiz
Not.

Tablo 4.6 : Analiz sonucu 6
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Tablo 4.7 : Analiz sonucu 7
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Tablo 4.8 : Analiz sonucu 8
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Sekil 4.18 : Sonu¢ Analizi 9
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Tablo 4.9

: Analiz sonucu 9
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Sekil 4.20 : Sonu¢ Analizi 10
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Tablo 4.10 : Analiz sonucu 10
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Tablo 4.11 : Analiz sonucu 11
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Target Best Fit Line
a0 - Output
Dutput Best Fit Line
1000 F
=
[
om0t
B0 ¢ e A= LR TR TR TRTA TR R RS SR R S S ]
700 L L ' L L
405 410 415 420 425 430

Laman (Gin)

Sekil 4.24 : Sonug Analizi 12

]
435

Kullanilan Veri Sayisi 404
Egitim Performansi yakalandi m1 Evet
Target Egilimi Yiikselis
Cikis Egilimi Yiikselis
Tahmin Sonucu Basarili
Not.

Tablo 4.12 : Analiz sonucu 12
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540_ ........ R B R e S,
: : : : Target
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: : : : : Input
500 :
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= 440
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420
400
380
3B0
340 | ] i i 1 i 1 1 j
1 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Laman {30n)
Sekil 4.25 : Sonug 13
Tahmin Analizi: Nokia 6700 Clagsic CEF TELEFOMNU | ID=47245
550 -
a00
I T e e 4]
T
=
= 450+
=
=
2 Target
400 Target Best Fit Line
Dutput
Cutput Best Fit Line
35'] | | 1 1 1 1
405 410 415 420 425 430 435

Laman ((50n)

Sekil 4.26 : Sonug Analizi 13
Kullanilan Veri Sayisi 404
Egitim Performansi yakalandi m1 Evet
Target Egilimi Diisiis
Cikis Egilimi Diisuis
Tahmin Sonucu Basarili
Not.

Tablo 4.13

: Analiz sonucu 13
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A00pF--eeees S B R T R AR AR

340
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Fiyat (TL)

250
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outputSmoothed |
Input :
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i
200

1 i 1 i
250 300 350 400 450
Larman (Gdn)

Sekil 4.27 : Sonug 14

Tahmin Analizi: Piranha Leon Gps Bluetooth Mavigasyon Cihaz= | [D=92108

330
320\

310 oo EREag
300

290 -

Fiyat (TL)

280 -

20r

260

= Target

Target Best Fit Line
Clutput

Ctput Best Fit Line

1 I |

1 |
405 410 415

| |
420 425 430

Zaman (50n)

435

Sekil 4.28 : Sonug Analizi 14
Kullanilan Veri Sayisi 404
Egitim Performansi yakalandi m1 Hayir
Target Egilimi Diisiis
Cikis Egilimi Diisiis
Tahmin Sonucu Basarili
Not.

Tablo 4.14

: Analiz sonucu 14
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Fiyat (TL)

= T ......... ......... .......... .......

Fhilips DwP3111/48 DWD Flayer | ID=38125
(= e ST ERTERTIET P e :

Target :
outputSmoothed |:

al i
a

1 1 i 1 i I I i
50 100 150 200 280 300 380 400 450
Zaman {Z0n)
Sekil 4.29 : Sonug 15
Tahmin Analizi: Philips DWP3111/58 DWD Player | ID=93125
73r
73t
2 Target
73l Target Best Fit Line
g SU‘PUT Best Fit Li
tput T Fit
= 73l utput Best Fit Line
=
=
73t
?3A’UUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUD
405 410 415 420 425 430 435

Laman (Gn)

Sekil 4.30 : Sonug Analizi 15
Kullanilan Veri Sayisi 404
Egitim Performansi yakalandi mi Hayir
Target Egilimi Diislis
Cikis Egilimi Yiikselis
Tahmin Sonucu Basarisiz
Not.

Giris verileri saglikli degil ve keskin
koseleri vardir.

Tablo 4.15 : Analiz sonucu 15
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Fiwat (TL)

KERMWOOD %C2753 DIAELO ELEKTR=+K SUPURGES- | ID=102036
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I Targer .
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0 a0 100 1580 200 250 300 350 400 450
Laman {Gan)

Sekil 4.31 : Sonug 16

Tahmin Analizi: KENWOOD %C2783 DIABLO ELEKTR=+K SUPURGES+ | ID=102035

Fiyat (TL)

1E||:|_ ............. S R EEEEEEEEEEERE .............. R

§ : 5 § : o §
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O3 b e .............. ....... 0 utput

: : : Output Best Fit Line |

92 1 | 1 T T ]

405 410 415 420 425 430 435

Laman (Gin)

Sekil 4.32 : Sonug Analizi 16

Kullanilan Veri Sayisi 404
Egitim Performansi yakalandi m1 Hayir
Target Egilimi Yiikselis
Cikis Egilimi Yiikselis
Tahmin Sonucu Basarili
Not.

Tablo 4.16 :

Analiz sonucu 16




Mec MP115 Projeksiyan | ID=104502

N SIRPITE e e S P e SRR
: : : : Target :
0L S G L e L outputSrmoothed |
: : : : : Input
700 '
&80
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= BAD
=
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B00

530 | | 1 i 1 I 1 I i
0 a0 100 150 200 250 300 350 400 450
Laman (5an)

Sekil 4.33 : Sonug 17

Tahrnin Analizi: Nec MP115 Projeksiyon | 1D=104302

BB preeeee e e e R R R :
< Target : o
550 L Target Best Fit Line | SRR SO Lt
Cutput : :
Fan L O_”tp”t Best Ff‘ Line | oL
=
= [ 1 TR v I
LIE_"
B0 oo
E10 },//Q/ A R T T U O L L
BDD | 1 1 | 1 |
405 410 M5 420 425 430 435
Zaman (50n)
Sekil 4.34 : Sonu¢ Analizi 17
Kullanilan Veri Sayisi 404
Egitim Performansi yakalandi mi Evet
Target Egilimi Yiikselis
Cikis Egilimi Yiikselis
Tahmin Sonucu Basarili
Not.

Tablo 4.17 : Analiz sonucu 17
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SAMSLING SCH4623FN COK FONKS=YOMNLL A= YAZ | [D=104521
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Sekil 4.35 : Sonug 18

Tahmin Analizi: SAMSUNG SCRABZIFN COK FONKS=YONLU A= “r’AZI [D=104521

420 e e e S [EEEEEEERER TR R .
) Target : : '
0K Target Best Fit Line G TEERPEREREY CITRTRTRITE R I
Output : : e
a0 | Output Best Fit Line |............ SUUUUURUUURS ST O
= : |
= 390
=
3380
370
IR0 1 i i 1 ! 1 i
340 395 400 405 410 415 420 425
Faman (Gin)
Sekil 4.36 : Sonu¢ Analizi 18
Kullanilan Veri Sayisi 391
Egitim Performansi yakalandi mi Evet
Target Egilimi Yiikselis
Cikis Egilimi Yiikselis
Tahmin Sonucu Basarili
Not.

Tablo 4.18 : Analiz sonucu 18
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240
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- 240
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BENG GF024AD 17" &ms DUZ KARE LCD MON-TOR | ID=105000

Target

outputSmaonthed |
Input

0 s 100 150

Sekil

i I i I
200 240 300 340 400
Laman (Gin)

4.37 : Sonug 19

i
440

Tahmin Analizi: BEMQ G702AD 17" &ms DUZ KARE LCD MON-TOR | ID=104000

204 _
203k
202
= 2n
= 200
199 |
< Target
195} Target Best Fit Ling [+ i b G :
Output : | | |
1910? OUtpUt Best Fit Line 420 425 430 435
Zaman (50n)
Sekil 4.38 : Sonu¢ Analizi 19
Kullanilan Veri Sayisi 404
Egitim Performansi yakalandi mi Evet
Target Egilimi Diislis
Cikis Egilimi Diistis
Tahmin Sonucu Basarili
Not.

Tablo 4.19

: Analiz sonucu 19
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BENGQ 18.5 BENQ GE22HDAL LED MOM-TOR | ID=106754
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Laman (Gin)

Sekil 4.39 : Sonug 20

Tahmin Analizi: BENG 18.5 BENG GI22HDAL LED MON-TOR | ID=106754
82| o Taget | LT ST

Target Best Fit Line
180 Qutput f 5 et
QOutput Best Fn Line 5 e

- 178
=
i 176
174
172 1 i i 1 ! 1
370 375 380 355 390 395 400
Laman (5in)
Sekil 4.40 : Sonu¢ Analizi 20
Kullanilan Veri Sayisi 370
Egitim Performansi yakalandi m1 Hayir
Target Egilimi Yiikselis
Cikis Egilimi Diistis
Tahmin Sonucu Basarisiz
Not.

Tablo 4.20 : Analiz sonucu 20
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Sony Ericsson Xperia ¥10 3G Cep Telefonu | ID=107436

i 1 T R e R :
: . : Target

OOk e T OUTUTTR . outputSmoothed |
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0 a0 100 1580 200 260

Larman (Gin)

Sekil 4.41 : Sonug 21

Tahrnin Analizi: Sony Ericsson ¥peria #10 3G Cep Telefonu | 1D=107436
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o Target ) S e e §
Target Best Fit Line | : : '
1040 Output R S UPT s Dot S P
Cutput Best Fit Line
— 1020
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i 1000
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a50 i 1 1 i 1 i 1
205 210 215 220 225 230 235 240
Laman (Gan)
Sekil 4.42 : Sonu¢ Analizi 21
Kullanilan Veri Sayisi 207
Egitim Performansi yakalandi mi Evet
Target Egilimi Diislis
Cikis Egilimi Yiikselis
Tahmin Sonucu Basarisiz
Not.

Tablo 4.21 : Analiz sonucu 21
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Sekil 4.43 : Sonug 22
Tahmin Analizi; Sony KDL-40EX500 LCD T | ID=107441
1BE0 — e
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Laman (Gin)

Sekil 4.44 : Sonu¢ Analizi 22

Kullanilan Veri Sayisi 349
Egitim Performansi yakalandi m1 Evet
Target Egilimi Yiikselis
Cikis Egilimi Yiikselis
Tahmin Sonucu Basarili
Not.

Tablo 4.22

: Analiz sonucu 22

59




CANMYVIDED Sony DCR-SX34E/R K=rm-=z+ Video Kamera | ID=110335
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Sekil 4.45 : Sonug 23

Tahmin Analizi: CAMYIDED Sony DCR-SX34E/R Kerm=z+ Video Kamera | ID=110336
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Faman (Gon)

i ] i j
330 334 340 345

Sekil 4.46 : Sonu¢ Analizi 23
Kullanilan Veri Sayisi 311
Egitim Performansi yakalandi m1 Hayir
Target Egilimi Yiikselis
Cikis Egilimi Yiikselis
Tahmin Sonucu Basarili
Not.

Target Egilimi sifira yakin pozitif bir
deger ciktig1 icin Yiikselis olarak kabul
edilmistir.

Tablo 4.23 : Analiz sonucu 23
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SAMSUNG LE-40CE50 LCD TV | ID=111995
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Sekil 4.47 : Sonug 24
Tahmin Analizi: SAMSUNG LE-40CE50 LCD T | ID=111295
ol —— s
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Sekil 4.48 : Sonug¢ Analizi 24
Kullanilan Veri Sayisi 288
Egitim Performansi yakalandi m1 Evet
Target Egilimi Yiikselis
Cikis Egilimi Yiikselis
Tahmin Sonucu Basarili
Not.

Tablo 4.24

: Analiz sonucu 24
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CANOM PEMA WMx340 KABLOSUZ YAZICHTARAYICIFOTOKOP+/FAKS | ID=113181
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Sekil 4.49 : Sonug 25
Tahmin Analizi; CANON PLEMA WM2340 KABLOSUZ YAZICHTARAYICKFOTOROP+/FAKS | ID=113181
162 e FEREEERETPEETE EREREEEEE (R EEE R PPN R LR :
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154 1 1 1 1 I
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Laman ([50n)

Sekil 4.50 : Sonu¢ Analizi 25

Kullanilan Veri Sayisi 278

Egitim Performansi yakalandi m1 Hayir

Target Egilimi Diisiis

Cikis Egilimi Diisuis

Tahmin Sonucu Basarili

Not.

Tablo 4.25 : Analiz sonucu 25
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TOSHIBA Camileo ¥100 Carera | ID=113580

?‘“j e S R R AT
Target :
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4.51 : Sonug 26

Tahmin Analizi; TOSHIBA Camileo X100 Camera | [D=113580
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1 1 ] j
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Laman (Gan)

Sekil 4.52 : Sonug Analizi 26

Kullanilan Veri Sayisi 273
Egitim Performansi yakalandi m1 Hayir
Target Egilimi Diisiis
Cikis Egilimi Diisiis
Tahmin Sonucu Basarili
Not.

Tablo 4.26

: Analiz sonucu 26
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7B0

Panasonic OMC-2X1 Dijital Foto=raf Makinesi | ID=11358
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Zaman (Gn)
Sekil 4.53 : Sonug 27
Tahrin Analizi: Panasonic DMC-Z:1 Dijital Foto-raf Makinesi | 1D=113386
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: B0000G0, ., : : :
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Zaman (G0n)

Sekil 4.54 : Sonu¢ Analizi 27
Kullanilan Veri Sayisi 273
Egitim Performansi yakalandi mi Hayir
Target Egilimi Diislis
Cikis Egilimi Yiikselis
Tahmin Sonucu Basarisiz
Not.

Veriler saglikli degil ve keskin kdseler
mevceuttur.

Tablo 4.27 : Analiz sonucu 27
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: : Target :
: : : ; : outputSmonthed
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4.55 : Sonug 28

Sekil
B4 = Target

Target Best Fit Line
620 Cutput
B0 O:utput Eiest:Flt Line

520 l i i 1 1 1 i
155 160 165 170 175 180 185 190
Laman (Gin)
Sekil 4.56 : Sonug Analizi 28
Kullanilan Veri Sayisi 158
Egitim Performansi yakalandi m1 Evet
Target Egilimi Yiikselis
Cikis Egilimi Yiikselis
Tahmin Sonucu Basarili
Not.

Tablo 4.28

: Analiz sonucu 28
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Fiyat (TL)

Samsung S8500 Wave Cep Telefonu | ID=122310

Laman [Gin)

Sekil 4.58 : Sonug Analizi 29

: : Target
outputSmoothed
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Sekil 4.57 : Sonug 29
Tahmin Analizi: Samsung 58500 YWave Cep Telefonu | ID=122310
a0 e P e
Z Target :
Target Best Fit Line | : :
850 Output LT e o
Output Best Fit Line
SNl T ............ ........... ............ ............ ............
740
700 | i ] 1 1 | j
200 205 210 215 220 225 230 235

Kullanilan Veri Sayisi 203
Egitim Performansi yakalandi mi Evet
Target Egilimi Diistis
Cikis Egilimi Yiikselis
Tahmin Sonucu Basarisiz
Not.

Tablo 4.29

: Analiz sonucu 29
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HF GB2-B145T XRAB6EA Notebook | ID=179663
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Sekil 4.59 : Sonug 30
Tahmin Analizi; HP GE2-B145T XR466EA MNotebook | ID=179663
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Sekil 4.60 : Sonug Analizi 30
Kullanilan Veri Sayisi 75
Egitim Performansi yakalandi m1 Evet
Target Egilimi Yiikselis
Cikis Egilimi Yiikselis
Tahmin Sonucu Basarili
Not. Kullanilan veri sayisi diisiik ve yetersiz.

Tablo 4.30 :

Analiz sonucu 30
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5. TARTISMA VE SONUC

Bir dnceki boliimde denemesi yapilan veriler ve sonuglar incelendiginde veri grafiginde
keskin ¢izgileri olmayan veri tipleri icin sistemin daha mantikli sonuglar {irettigi
gbzlemlenmistir. Keskin c¢izgilere sahip olan grafiklerde, yapay sinir aginda egitim
asamasl, istenilen performansi yakalayamamakta olup, belirlenmis olan 500 egitim
dongii limitini (max epoch=500) genelde asiyor ve dolayisi ile uygun bir sonug

liretemiyor.

Keskin kosesi olmayan grafikler icin sistem genelde egitim agsamasinda maksimum
dongii sayismma (max epoch’a) ulagmadan istenilen performans araliginda egitimi
tamamlayabiliyor. Tahmin Sonuglar1 bunlarda gercege daha yakin goziikiiyor. Burada
bir tahmin yiiriitiildiigli i¢in sonuclar hi¢cbir zaman gercek sonuglarla ayni olamiyor, ama

en azindan fiyatlarin ileride nasil olacagi hakkinda bir fikir verebilir.

Egitim agamasinda performansi yakalama konusunda, agirlik kat sayilarinin ilk random

degerleri de etkilidir.

Yeterli sayida veriye sahip ve keskin inis c¢ikislari olmayan denenen Orneklerin
sonucunu, diigiis veya artig1 gostermeyi Onemseyerek degerlendirirsek, yaklasik olarak
%65 oraninda sistemin basarili sonu¢ verdigi goziikiiyor. Bu degerlendirme ¢ikis ve
gercek (Target) veriler i¢cin bulunan “en iyi uyum hatti”nin (best fit line), egilimine gore
yapilmustir. Bulunan “en iyi uyum hatti”nin egilimi target ve ¢ikis vektorleri icin ayni
yonde ise sonug basarili ve diger kosullarda sonug basarisiz olarak degerlendirilmistir.
Bu degerlendirme bulgular boliimiindeki denenen 30 farkli fiyat verisi i¢in yapilmistir

ve sistemin 20 adet basarili sonug ve 10 adet basarisiz sonug iirettigi goziikkmektedir.
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Bu sistemin mantikli sonuglar iirettigini denemek icin son olarak 6zel bir veri tipinde de
bu deneme yapildi. Bunun i¢in Siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin davranisina sahip veri
dizileri iiretildi. Bu dizilerin sekline baktigimiz zaman ilerde nasil olacaklarini basit bir
mantikla tahmin edebiliriz. Sisteme siniis ve kosiniis fonksiyonlar1 tipinde olan bu
veriler verildiginde, beklenildigi gibi mantikli bir sonug tirettigi goziikiiyor. Bu sonuglar

bu boliimiin devamindaki sekillerde gosterilmistir.

Sekil 5.2°de yesil ¢izgi ile belirtilen sistemin ¢ikisi, Target’e birebir esit ¢iktigi igin,
grafikte Target vektorline ait mavi ¢izginin izerini kapatmig olup mavi ¢izgi

gozilkmemektedir.
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= : 5 : : : :
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ol S TR o SR
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100 1 i 1 i
0 150 200 2450 300
Laman (50n)

i 1
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Sekil 5.1 : Siniis fonksiyonu tipinde olan bir fiyat gegmisi vektorii.

69



Sin(x) | 1D=-1
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Sekil 5.2: Siniis fonksiyonu tipinde olan girig vektoriine ait sonug
Tahmin Analizi: Sin(x) | 10=-1
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Sekil 5.3 : Siniis fonksiyonu tipinde olan girig vektoriine ait sonug analizi

Kullanilan Veri Sayisi 270
Egitim Performansi yakalandi m1 Evet
Target Egilimi Diisiis
Cikis Egilimi Diistis
Tahmin Sonucu Basarili
Not.

Cikis ve Target’in ayni ¢ikmasi nedeni ile
Target’e ait mavi ¢izgi gdzilkkmemektedir.

Tablo 5.1 : Siniis fonksiyonu tipinde olan giris vektoriine ait analiz sonucu
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Sekil 5.4 : Kosiniis fonksiyonu tipinde olan bir fiyat gecmisi vektorii.
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Sekil 5.5: Kosiniis fonksiyonu tipinde olan girig vektoriine ait sonug
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Tahmin Analizi: Cos(x) | 1D=-1
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2 Target
Target Best Fit Line :
250 Cutput
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i |
220 225 230

1 i 1 i
235 240 245 250
Laman [Gin)

Sekil 5.6 : Kosiniis fonksiyonu tipinde olan giris vektoriine ait sonug analizi

Kullanilan Veri Sayisi 220
Egitim Performansi yakalandi m1 Evet
Target Egilimi Yiikselis
Cikis Egilimi Yiikselis
Tahmin Sonucu Basarili
Not.

Tablo 5.2 : Kosiniis fonksiyonu tipinde olan giris vektoriine ait analiz sonucu
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EKLER

EK-1 : MATLAB ORTAMINDA GELISTIRILEN UYGULAMANIN KAYNAK
KODU

o°

Price Prediction Analysis Using Neural Networks

o°

By Mehdi ALIZADEH

o\°

Supervisor: Prof. Dr. Sabri ARIK.

o\°

Istanbul University - 2011

%% request productID FROM user

defaultProductID={'0"};

inp = inputdlg('Enter ProductID', 'ProductID
Input',1,defaultProductlID);

productID=str2num(inp{l}):;

$% Load Data

if ( strcmp (inp{l}, 'sin') )

% create sinus price format:
X=(1:300)

prices=200+100*sin (X*0.08)
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prices =prices'
productName='Sin (x) ';

productID=-1;

elseif ( strcmp (inp{l}, 'cos') )

% create cosinus price format:
X=(1:250)

prices=200+100*cos (X*0.07)
prices =prices'
productName="'Cos (x) ';

productID=-1;

elseif (productID>0)

conn=database ('myneuralnet', 'root','"', 'com.mysqgl. jdbc.

Driver', 'jdbc:mysqgl://localhost:3306/myneuralnet’)

run_query=exec (conn, sprintf ('SELECT

minPrice history FROM "productspricehistory  WHERE

productID=%d',productID))

result=fetch (run query)

prices str=result.data{l}

run_gquery name=exec (conn, sprintf ('SELECT
productNameTitle FROM “product WHERE
productID=%d',productID))

result name=fetch (run_query name)

productName=result name.data{l}

close (conn) ;

prices = strread(prices str,'%d', 'delimiter’,

76

"y



prices =prices'

if (length (prices)<1)
fprintf ('Failed to import data from mysqgl.
check out the correct productID, your entered
productID=%d \n',productID);
return
end
else

load('prices');

productName="";
productID=0;

end

)

% reverse the arrays: alternative for reversing:
x(end:=-1:1)

prices=fliplr (prices)

dataCount=length (prices)

%% Plot Raw Data

figure (1) ;

clf;

hold on;

grid on;

xlabel ('Time (days)');

ylabel ('Product Price (TL)"');
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%plot Raw and not revised data
%plot (prices, 'DisplayName', 'prices', '¥YDataSource',

'prices'); figure(gcf)

$delete Zeros Function Goes Here ro revise data

prices=reviseData (prices) ;

$plot revised data
%$plot (prices, 'DisplayName', 'prices', '¥YDataSource',

'prices'); figure(gcf)

%% smoothing

span=19; % span must be odd. %$length (prices)/25;

%eger sin(x) veya cos(x) ise smooth yapilmamasi icin
burada if () eklendi
if (productID>0 || productID==0)%if sin or cos don't do

smoothing

prices=smooth (prices, span, 'rloess');

end

plot (prices, 'r'); figure(gctf)

title (productName) ;

%% prepare data for network creation

22 2009990000009 0900000 9

minRange=round (min (prices) *0.70)
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maxRange=round (max (prices) *1.30)

delay=30;

data prior=prices(l: (end-delay))

data delayed=prices((delay+l) :end)

data prior=data prior'

data delayed=data delayed'

data prior = conZseq(data prior);

data delayed = conZseqg(data delayed);

data prior((1l): (end-delay)) %

o)

T = data delayed((1l): (end-delay))

o)

% create network:

dl = [l:delay]; d2 = [l:delay];

training input

o)

o

o

training target

narx net = newnarxsp(p,T,dl,d2, [10 10

1], {'tansig', 'tansig"', 'purelin'});

narx net.trainFcn = 'trainlm';

10;

narx net.trainParam.show

narx net.trainParam.goal

narx net.trainParam.epochs

view (narx net);

% create initial delays:

for k=l:delay,
Pi{l,k}=data prior{k};

end
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for k=l:delay,

Pi{2,k}=data delayed{k};
end
% train network:
narx net = train(narx net, [p;p],T,P1i);
% simulate network response:
outputl = sim(narx net, [p;p],P1i);
% evaluate error:
e = cellZmat (outputl)-cell2mat(T);
figure (3);
clf;

plot (e);

title('Training Error');

grid on;

% yapay sinir agin 1. katman bilgilerini gosterir

narx net.layers{l}

%% prediction:i-——--=——""""""""""""""-"""-"-"-"-"—"-"-"—"—"-"—"———

%$— alttaki kodla serial-paralel narx networku parallel
%narxa cevirebiliriz.

snarx net2 = spZnarx(narx net);

sview (narx net2);

prediction input=data prior (delay+l:end)

prediction target=data delayed(delay+l:end)
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%Pil: Initial input delay conditions
for k=l:delay,
Pil{1l,k}=prediction input{k};
Pil{2,k}=prediction target{k};

end

sprediction input

prediction output =

sim(narx net, [prediction input;prediction input],Pil);

seger parallel form kullanilirsa narx net2
calistirilmalidir

sprediction output =

sim(narx net?2, [prediction input;prediction input],Pil)

.
4

size (prediction output)
soutput smoothing
prediction output smoothed=smooth (cellZmat (prediction

output), span, 'rloess');

%% PLOT OUTPUT

figure(2);clf;

hold on

grid on;

xlabel ('Time (days)');

ylabel ('Product Price (TL)"');

81



plot ((2*delay+l:dataCount),cellZ2mat (prediction target)
l,V_bV)

$figure (2);
%$smooth olmamis outputu bu satiri acarak gorebiliriz
splot ((2*delay+l:dataCount),cell2mat (prediction output

) ')

figure (2);
plot ((2*delay+l:dataCount), (prediction output smoothed
)/'_g')

figure (2);
plot ((delay+l: (dataCount-
delay)),cellZmat (prediction input), '-k'")

hlegl = legend('Target', 'outputSmoothed', "input');
ID=" num2str (productID)]);

title ([productName '

%dikey bi cizgi ile tahmin baslangicini belirlemek
icin

line([dataCount-delay ; dataCount-delay]

, [prediction output smoothed(end-delay)-20 ;
prediction output smoothed (end-delay)+20]
,'Color',[1 .6 1], 'LineWidth', 2)

hold off;

%% Sonuc¢ Analizi:
mat prediction target= cellZmat (prediction target);
mat prediction target= mat prediction target (end-

delay+l:end) ;

82



mat prediction output smoothed=
prediction output smoothed';
mat prediction output smoothed=

mat prediction output smoothed(end-delay+l:end);

$BEST FIT LINE
x=(dataCount-delay+1l:dataCount) ;
target best fit line =

polyfit (x,mat prediction target,1);
output best fit line =

polyfit (x,mat prediction output smoothed,1);
f target = polyval (target best fit line,x);

f output = polyval (output best fit line,x);
figure (8);clf;
hold on;
grid on;
xlabel ('Zaman (Gun) ') ;
ylabel ('Fiyat (TL)"');
plot (x,mat prediction target, 'ob', ...
x,f target,'-b',...
x,mat prediction output smoothed, 'og',...
x,f output, '-g');
hleg2 = legend('Target', 'Target Best Fit

Line', 'Output', 'Output Best Fit Line');

title(['Tahmin Analizi: ' productName ' | ID='
num2str (productID)]) ;

fid = fopen([num2str (productID) '.txt'], 'w');
fprintf (fid, ['Tahmin Analizi: ' productName ' | ID='

num2str (productID) ]);
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fprintf ("\nUrtin Adi: %s\n', productName) ;
fprintf (fid, '\r\nUrtin Adi: %s\n', productName) ;
fprintf ('\nKullanilan Veri Sayisi: %d\n',dataCount-
delay) ;

fprintf (fid, '\r\nKullanilan Veri Sayisi:
%$d\n',dataCount-delay) ;

if( tr.perf(end) <= narx net.trainParam.goal )

fprintf ('\nEgitim Performansi yakalandi mi:
Evet\n');

fprintf (fid, '\r\nEgitim Performansi yakalandi mi:
Evet\n') ;
else

fprintf ("\nEgitim Performansi yakalandi mi:
Hayir\n');

fprintf (fid, "\r\nEgitim Performansi yakalandi mi:
Hayir\n');

end

$Egilim Hesaplama
1f( target best fit line(1)>0 )
TargetEgilim= 1;%'Up'
fprintf ('\nHedef Egilimi: Yikselis\n');
fprintf (fid, '\r\nHedef Egilimi: Yikselis\n');
elseif ( target best fit line(1)<0 )
TargetEgilim= -1;%'Down';
fprintf ('\nHedef Egilimi: Dusts\n');
fprintf (fid, '\r\nHedef Egilimi: Diusiis\n');
else
TargetEgilim= 0;%'None';

fprintf ('\nHedef Egilimi: Yok\n');
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fprintf (fid, '"\r\nHedef Egilimi: Yok\n');

if ( output best fit line(1l)>0 )
OutputEgilim= 1;%'Up’
fprintf ('"\nCikis Egilimi: Yukselis\n');
fprintf (fid, '\r\nCikis Egilimi: Yukselis\n');
elseif ( output best fit line(1)<0 )
OutputEgilim= -1;%'Down';
fprintf ('\nCikis Egilimi: Dusts\n');
fprintf (fid, '"\r\nCikis Egilimi: Disiis\n');
else
OutputEgilim= 0;%'None';
fprintf ("\r\nCikis Egilimi: Yok\n');

end

if (OutputEgilim == TargetEgilim )
fprintf ("\nTahmin Sonucu: Basarili\n');
fprintf (fid, '\r\nTahmin Sonucu: Basarili\n');
else
fprintf ("\nTahmin Sonucu: Basarisiz\n');
fprintf (fid, '\r\nTahmin Sonucu: Basarisiz\n');

end

fclose (fid) ;

o)

% program end
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Fonksiyon: reviseData() tanimlamasi:

sreplaces zero values 1in array
function reviseData=reviseData (data)
len=length (data) ;
if (len>=3 && data(l)>0 )

for i=2: (len-1)
if( data(i)==0 && data(i+1l)>0 )
data(i)= round((data(i-
1)+data(i+1))/2);
elseif ( data(i)==0 )
data(i)= data(i-1);
end

end %end for

if (data(end)==0)
data (end)= data(end-1);
end
elseif (len<3)
printf ('"\nError in reviseData: array length
should be more than 2 elements!');
elseif (data (1)==0)
printf ('"\nError in reviseData: first element
of array can not be zero!');

end %end if

reviseData=data;

o)

% reviseData fonkisyon bitis
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EK-2 : ZAMAN SERISINI DILIMLERE AYIRMA YONTEMI ICIN YAZILAN
MATLAB KODU (BU YONTEM KULLANILMAMISTIR):

Not: Bu yontem alternatif bir model olarak sadece denenmistir ve bu projede kullanilan
yontem degildir.

%% Process input data and make Time Data Slices

TimeSliceSize=30;
if (dataCount< (3*TimeSliceSize))

fprintf ('The input data count is less than
required size. the minimum size requried is
d', (2*TimeSliceSize)) ;

return

end

sliceCount=1;
col=TimeSliceSize;

for i=dataCount:-1:1

if (col==0)
if( i< TimeSliceSize )
break;
end
col=TimeSliceSize;
sliceCount=sliceCount+1;
end
TimeSlices (sliceCount,col)=prices (i)
col=col-1;

end

%% Prepare data for network creation:

delay=30;% one month
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%prepare training input and target
j=1;
for i=sliceCount:-1: (sliceCount-1)
u=TimeSlices (i, :);
y=TimeSlices (i-1,:);
u=u';
y=y';
y = con2seqg(y); u = con2seqg(u);
p(l,3)=[ul;
t(1,3)=1[yl;
J=3+1;

end

dl = [l:delay]; d2 = [l:delay];
narx net = newnarxsp(p,t,dl,d2
,[10 10 1],{'tansig', '"tansig', "purelin'});

narx net = train(narx net, [p;p]l,t);
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EK-3

: MATLAB’DEN MYSQL’E BAGLANMAK

Matlab programindan mysqle baglanabilmek i¢in once jdbc siirliciisiinii (driver)
yiiklemek gerekiyor. Bunun i¢in su adimlarin takip edilmesi gerekiyor:

1-

2-

jdbe driver dosyasini bu adresten indirebiliriz:
http://dev.mysql.com/downloads/connector/j/3.1.html

[matlab path]/toolbox/local/ dizininde bulunan classpath.txt dosyasina su satiri
eklememiz lazim: [jdbc driver package unzip ettigimiz dizin]/mysql-connector-

java-3.1.12-bin.jar (dosya ismi versiyona gore degisebilir)

Simdi islemleri bagarili olmasini alttaki komut ile bir baglanti denemesi yaparak
kontrol edebiliriz:

conn=database('dbName','user','password','com.mysql.jdbc.Driver','jJdbc:mysql://
localhost:3306/dbName")
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