BULANIK FONKSIYONLAR iLE BULANIK
SISTEM MODELLEME

BASAK UNAL

YUKSEK LiSANS TEZi
ENDUSTRI MUHENDISLIGI

TOBB EKONOMIi VE TEKNOLOJi UNiVERSITESI
FEN BIiLiMLERIi ENSTITUSU

TEMMUZ 2009
ANKARA



Fen Bilimleri Enstitii onay1

Prof. Dr. M. Onder EFE
Miidiir V.

Bu tezin Yiiksek Lisans derecesinin tiim gereksinimlerini sagladigini onaylarim.

Prof. Dr. 1. Burhan TURKSEN
Anabilim Dali Bagkani

Basak UNAL tarafindan hazirlanan BULANIK FONKSIYONLAR ILE BULANIK
SISTEM MODELLEME adli bu tezin Yiiksek Lisans tezi olarak uygun oldugunu

onaylarim.

Prof. Dr. I. Burhan TURKSEN

Tez Danismani

Tez Jiiri Uyeleri

Baskan : Prof. Dr. I. Burhan TURKSEN

Uye : Prof. Dr. Tahir Khaniyev

Uye :Prof. Dr. Omer Akin

ii



TEZ BIiLDiRiMi

Tez i¢indeki biitiin bilgilerin etik davramis ve akademik kurallar cercevesinde elde
edilerek sunuldugunu, ayrica tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan bu

calismada orijinal olmayan her tiirlii kaynaga eksiksiz atif yapildigim bildiririm.

Basak UNAL

iii



Universitesi : TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi
Enstitiisii : Fen Bilimleri

Anabilim Dal : Endiistri Miihendisligi

Tez Damismam : Prof. Dr. i. Burhan TURKSEN

Tez Tiirii ve Tarihi : Yiiksek Lisans — Temmuz 2009

Basak UNAL

BULANIK FONKSiYONLAR iLE BULANIK
SiISTEM MODELLEME

OZET

Bu calismada, yeni bulanik sistem modelleme yaklasimlari 6nerilmistir. Onerilen
yontemlerin ve bu ¢alismaya referans teskil eden Tiirksen’in [32] ve Celikyilmaz ve
Tiirksen’in [3, 4, 7] oOnerdigi gelistirilmis bulamik fonksiyonlar ile gelistirilmis
bulanik 6bekleme yaklasiminin performanslari yapilan deneyler ile analiz edilmistir.
Bu caligma ile Hataway ve Bezdek [10] tarafindan 6nerilen bulanik 6bek regresyon
modeli ve Hoppner ve Klawonn [11] tarafindan onerilen bulanik model obekleme
algoritmalarma sistemi modellemek i¢in iki yeni ¢ikarsama algoritmasi dnerilmistir.
Buna ek olarak, Hoppner ve Klawonn’un [11] Onerdikleri bulanik model
gelistirilerek alternatif bir obekleme algoritmas1 (Alternatif Bulanik Model - ABM)
onerilmistir. Buna bagli olarak, sistemi modellemek icin ABM’e de bir ¢ikarsama
algoritmas1 6nerilmistir. Oneriler 15131nda gelistirilmis modeller, 6nceki modeller ile
karsilastirilarak, 6nerilerin yeni sonuglari vurgulanmstir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik Sistem Modelleme, Bulanik Obekleme, Bulanik
Fonksiyonlar
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FUZZY SYSTEM MODELING WITH
FUZZY FUNCTIONS

ABSTRACT

In this study, new fuzzy system modeling approaches are proposed. Performances of
proposed methods and improved fuzzy functions with improved fuzzy clustering
approach proposed by Tiirksen [32] and Celikyillmaz and Tiirksen [3, 4, 7] which
refers to this study are analyzed by experiments. With this study, two new inference
algorithms are proposed to model the systems to fuzzy c-regression model proposed
by Hataway and Bezdek [10] and fuzzy model proposed by Hoppner and Klawonn
[11] algorithms. In addition to this, an alternative clustering algorithm (Alternative
Fuzzy Model - AFM) is proposed by improving the fuzzy model of Hoppner and
Klawonn [11]. According to this, an inference algorithm is proposed for AFM to
model the system. Based on the proposed improvements newly proposed model
results are compared with the previously proposed models.

Key Words: Fuzzy System Modeling, Fuzzy Clustering, Fuzzy Functions
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1. GIRIS

Belirsizlik hemen her gercek diinya probleminde vardir. Genelde, belirsizlik
Olcimden ayrilabilir degildir. Bu kaginamadigimiz Ol¢tim hatalar1 ve Ol¢iim
aletlerinin sinirlarindan kaynaklanabilir. Zihinsel problemlerde ise belirsizlik dogal
dillerde var olan anlam karmasasi (birden fazla anlama gelme) ve muglakliklardan
kaynaklanmaktadir. Sosyal seviyede ise sosyal etkilesim icerisindeki insanlarin

paylasimlarindaki anlamlardan gelebilir.

Dolayisiyla, belirsizlik insanoglunun her seviyede diinya ile olan etkilesiminin zaruri
bir sonucudur. Prof. Dr. Lotfi A. Zadeh’in yeni ufuklar acan makalesi ile modern
belirsizlik kavraminin degisiminin doniim noktasinda Onemli bir yer tuttuguna
inanilir. 11k makalesinde, Zadeh [33] bulanik kiimeler teorisini tanimlamistir: bunlar
kesin smurlar1 olmayan (imprecise) kiimelerdir. Bulanik kiimelerin essiz ozelligi
sudur: bulamik kiimelerdeki iiyelikler kabul veya reddetme meselesi degil, bir

derecelendirme meselesidir.

Bulanik sistem modelleri, klasik matematik modellerin tatmin edici sonuglar ortaya
koymada basarisiz oldugu belirsiz ve tam olarak agiklanmamis sistemlerin
karmasiklig1 ile basa ¢ikmaya calismaktadir. lyi bilinen bulamik sistemler, bulanik
kiimeleri ve bulanik mantig1 temel alir ki bunlar, 6zellikle muglak kavramlari
barindiran sistemler i¢in kullanighdir. Bulanik sistemlerin ¢ogu bulanik modellerde,
bulanik kural tabanlan, girdi ¢ikti degiskenlerinin liyelik fonksiyonlar ile birlikte
kullanilmaktadirlar. Bu modellerde, girdi ¢ikt1 iliskileri “EGER ... ISE ...” kurallart

ile ifade edilmektedir.

Sistem en yaygin tanimiyla birbirleri ile etkilesim icerisinde bulunan elemanlar
toplulugudur. Bu elemanlar genellikle belirli bir amaci gerceklestirmek igin bir araya
geldiklerinde anlamli bir biitiin olustururlar. Sistemdeki elemanlar girdiler ve ¢iktilart
olustururlar. Incelenen sistemin girdi ¢ikt1 iliskisini tanimlayan ifadeye model denir.
Eger sistemdeki elemanlar arasindaki iliskiler bilinmiyorsa, sistemin modellenmesi

ihtiyac1 ortaya cikar. Sistem modelleme, giderek popiiler olan bir yaklagimla,
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algoritmik tekniklerin mantiksal ¢ikarim ve bulussal teknikler ile harmanlanmasidir.
Bu tip sistemler akilli sistemler olarak bilinmektedir. Bulanik mantik, yapay sinir
aglart ve genetik algoritmalar gibi teknikler klasik yapay zeka kavramlarindan

tiiretilmistir.

Bulanik kural tabanlar1 bulaniklastirmak, bir araya getirmek — kiimelemek— ve daha
sonra girdilerin iiyelik degerlerini ¢iktilara eslestirmek icin bir dizi bulanik operator
kullanimi ile sonrasinda kiimeleme ve ¢iktilarin berraklastirilmasini kapsar. Bulanik
mantik ile ilgilenen arastirmacilarin odaginda bulamik kiimelerin ve bunlarin
parametrelerinin, iiyelik fonksiyonlarimin sayisinin, seklinin ve bunlarin
parametrelerinin tanimlanmasi vardir. Sayisiz bulanik sistem modeli yaklagimi
belirsizliklerin ele gecirilmesi i¢in yiiksek mertebeden bulanik kiime kullanim1 veya
parametrelerin optimizasyonu i¢in bulamik kiime disinda kalan yapay zeka ile
hesaplama yaklasimlarinin birlesimi olarak Onerilmektedir. Yapisal olarak bu
yaklasimlar Bulanik Kural Tabanlar1 (BKT) metotlarini temel alirlar, ancak bulanik
sistemlerin olusturulmasinda yalmzca yapr yeterli degildir. BKT bazi giicliikleri

biinyesinde barindirirlar, (ilerleyen boliimlerde bu giicliiklere deginilecektir).

Bu tez kapsaminda ele alinacak sistem modelleme yaklagimi bulanik fonksiyonlarin
kullanmmmiyla ortaya c¢ikan bir sistem modelleme yaklasimidir. Bulanik Sistem
Modelleme (BSM)’de klasik yontemler Bulamk Kural Tabanlar1 ile sistem
modellemedir. Klasik yontemler, yani BKT, hesaplama karmasikligi, en iyileme
problemleri ve Oznellik (kendine has olma durumu) gibi bir takim giicliikleri
beraberinde getirir. Bu gii¢liikkleri en aza indirmek i¢in, bu ¢alismada Bulanik
Fonksiyon kullanimi ile BSM yaklasimlart sunulmustur. Bu yaklasimlar birden ¢ok
girdi degiskenine ve siirekli ¢ikti degiskenine sahip sistemlerin modellenmesi i¢in

onerilmislerdir.

Bulanik Fonksiyonlar yaklasimi bugiine kadar uygulanan diger bulanik sistem
modellerinden farkl1 olarak iiyelik degerlerini de kullanir. Uyelik degerleri “atomlar”
gibi diisiiniilebilir ki, sahip oldugu giicii ortaya ¢ikarmak icin aktive edilecek sistem

davranis1 ile ilgili potansiyel bilgiyi tutar. Uyelik degerlerinden saptanan boyle
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potansiyel bilgi sistem davranmiginin tahmin edicileri olan yerel bulanik
fonksiyonlarda tutulur. Bulanik kural tabani yapilarinin yerine, verilen bir sistem igin

modellerin olusturulmasinda Bulanik Fonksiyonlar kullanilir [7], [32].

Bu c¢alismanin ikinci boliimiinde bulanik kiimeler ve sistemlere ait genel tanimlara
yer verilmistir. Uciincii boliimde, bazi arastirmacilar tarafindan onerilen bulanik
obekleme algoritmalar1 ile yeni bir bulamk Obekleme algoritmasi Onerilmistir.
Dordiincii bolimde, bulanik fonksiyonlar ile bulanik sistem modellemeye yer
verilmistir. Besinci boliimde, Onerilen ve referans olarak kullanilan modellere ait
bazi deneylere yer verilmistir. Son olarak, bolim 6’da calisma neticesinde elde

edilen sonuclar verilmistir.



2. BULANIK KUMELER VE SISTEMLER

2.1. Giris

Prof. Lotfi A. Zadeh 1965’te [32] yayinlanan “Bulanik Kiimeler” bashikl ilk
makalesinde bulamik kiimeyi {iiyeligin derecelendirilmesinin siirekli oldugu bir
nesneler sinifi olarak tanimlamaktadir. Zadeh bir bulanik kiimedeki “iiyeligi” kabul
veya reddetme meselesi olarak degil, bir derecelendirme meselesi olarak nitelendirir.
Yaklagik olarak 1965’ten beri, Zadeh’in bu 6nerisi klasik veya kesin kiimelerden
“Bulanik Kiimelere” dogru bir gecis modeli olarak kabul goérmiistiir. Ayrica modern

belirsizlik ile kesinsizlik kavramlarinin degerlendirilmesinde 6nemli bir yere sahiptir.

Klir [15] belirsizligin olusumunu “Genellikle incelenen olay ve gozlemin evrensel
biitiinliikle iliskisi karmasiklastikca, dogrusalliktan uzaklasma ve belirsizlikler ortaya
cikar” seklinde ifade etmektedir. Bulanik kiime ve bulanik mantik teorileri bu
belirsizlikleri ve kesinsizlikleri yakalamasi ile iinlii teorilerdir. Bulanik kiimenin
karakteristigi, yani iiyelik fonksiyonu Oyle bir fonksiyondur ki onun deger kiimesi
kapali birim aralikta diizenli iiyelige sahip bir kiimedir. Bu sebepten &tiirii, cogu

zaman bir bulanik kiime bir fonksiyon ile karakterize edilebilir.

Bu boliimde ilk olarak Tip-1 bulanik kiimeler ile bu kiimelerin dzellikleri ile bulanik
kiimelerde islemler konular1 irdelenmistir. Ardindan bulanik mantik dort farkli baslik
sunularak aciklanmaya calisilmistir. Bu bagliklar su sirayla incelenmistir: klasik
mantik teorisinin yapisi, kilme ve mantik teorilerinin iligkileri, bulamk mantigin
yapis1 ve yaklasik akil yiiriitme (approximate reasoning). Bulanik mantigin ardindan
bulanik bagintilar iizerindeki islemler ve Zadeh’in ortaya attigi uzanti ilkesi
(extension principle) verilmistir. Daha sonra bu arastirmanin temellerini olusturan
bulanik fonksiyonlar agiklanmistir. Son olarak bulanik fonksiyonlara motivasyon

teskil eden bulanik sistemler incelenmis ve boliim 6zeti ile bolim sonlandirilmustir.



2.2. Tip 1 Bulamik Kiimeler

Klasikte, cesitli nesnelerin olusturdugu topluluga kiime diyoruz. Kesin kiimeler
verilen bir evrende nesnelerin bir kurala gore birbirlerinden ayrilmalarindan olusur.
Bu durumda nesneler iki sekilde gruplanir: iiyeler ve iiye olmayanlar. Klasik kiime

teorisinde, iiye olanlar ile iiye olmayanlar arasinda keskin bir ayrim s6z konusudur.

Klasik kiimelerde insana 6zgii nitelikleri ya da goreceli kavramlar1 kiimeler ile ifade
edemezken, bulanik kiimeler buna imkan tamimaktadir. Ornegin, bir kisinin boyu bir
kisiye gore orta boylu olarak nitelendirilebiliyorsa, bir bagka kisiye gdre uzun boylu

olarak nitelendirilebilir.

Kesin kiimelerin tersine bulanik kiimeler her nesneye [0,1] araliginda bir iiyelik
degeri atamastyla yapilandirilir. Uyelik degerleri bir nesnenin bir bulanik kiimeye
olan aitlik derecesini temsil eder. Diyelim ki X bir evrensel kiime, x de bu X

kiimesinde bir eleman, A ise bir bulanik kiime olsun. Bir bulanik kiimenin tiyelik

fonksiyonu #,(x) ile tammlanir, sdyle ki:

M, (x): X —[0,1] 2.1

X evrensel kiimesindeki elemanlara degerler atandigim gosteren ve (2.1) ile verilen
tiyelik fonksiyonu, A bulanik kiimesinde bu elemanlarin iiyelik derecelerinin
gosterildigi ve belirli bir deger kiimesinde yer aldigim ifade eder. Uyelik
fonksiyonlar1 ile ilgili daha detayli bilgi istenirse Tirksen’in  [23, 25-27]

kaynaklarinda bulunabilir.

A={(x,u,(x))xe X} (2.2)

Uyelik fonksiyonlar1 genellikle diizgiin dogrular ile formiile edilir. Bunlarin iginde,

ticgensel iiyelik fonksiyonu en basit olanidir. Sekil 2.1°de “genc”, “orta yash”, ve

“vagli” bulanik kiimelerinin iiyelik fonksiyonlart goriilmektedir. Sekil 2.1°de de



goriildiigii gibi yatay eksende X evrensel kiimesi yani “yas” bulunurken, dikey
eksende ise “genc”, “orta yagl”, veya “yasl” olarak nitelendirilen bir kisinin bu
kiimelere olan iyeligi verilmektedir. Dolayisiyla, Sekil 2.1.’de gosterilen iiyelik

G

grafigi “gencg olarak nitelendirilen bir grup insan”, “orta yash olarak nitelendirilen bir

999

grup insan” ve “yash olarak nitelendirilen bir grup insan”’1 temsil eden bir bulanik

kiimenin tiyelik fonksiyonunu temsil etmektedir.

“geng” liyelik “orta yash” iiyelik “yash” iiyelik
A

fonksiyonu fonksiyonu fonksiyonu
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Sekil 2.1. “geng”, “orta yash” ve “yaslt” kiimeleri icin iiyelik fonksiyonlari.
2.2.1 Bulanik Kiimelerin Karakteristikleri

Kesikli veya siirekli bir evrensel kiimede bir bulanik kiimenin gosterimi iki tiirlii

yapilabilir. X kesikli evreninde bir A bulanik kiimesi su sekilde gosterilir:

A= ()] x 2.3)

xeX

Dikkat edilmelidir ki Y. isareti (2.3)’te matematikteki toplama islemcisi degildir.

Burada sadece bulanik bir kiimeye ait iiyelik degerlerini bir araya getirme, yani



kiimeleme operatorii olarak kullanilmistir. X siirekli evreninde bir A bulanik

kiimesi ise su sekilde gosterilir:

A= Lex 1, (X)) x (2.4)

Yine (2.4)’te de j operatorii kiimeleme islemcisi olarak kullanilmistir. Bulanik
kiimelerde en 6nemli kavramlardan birisi de “o -kesiti” veya “giiclii o -kesiti” dir.
X ’te tamml1 bir A bulanik kiimesi ve herhangi bir € [0,1] icin bir “ o -kesiti”,
“A ve “giiglii a -kesiti”, “"A sirastyla (2.5) ve (2.6)’da ki gibi tanimlanir.

“A={xlu,(x)2a} (2.5)

TA={xly,(x)>a} (2.6)

A bulanik kiimesindeki ‘o -kesiti” veya “giiclii ¢ -kesiti” A ’daki iyelik
derecelerinin sirasiyla ¢ ’dan biiyiik esit veya biiyiik olan X evrensel kiimesindeki
tiim degerleri iceren kesin bir kiimedir. Verilen bir A bulanik kiimesi i¢in kesin &

kesitlerinin gosterildigi a€[0,1]’in tim seviyelerinin kiimesi A 'nin seviyeler

kiimesi olarak adlandirilir ve (2.7)’deki gibi gosterilir.

AA) ={alA(x)=a,3xe X} 2.7

burada A X ’de tanimli bir A bulanik kiimesinin seviye kiimesini gosterir.

X ’te tamimlh bir A bulamik kiimesinin “destegi” (support) X 'in A’da iyelik
derecesi sifir olmayan tiim elemanlarini igeren kesin bir kiimedir. Dikkat edilmelidir

ki, A’nin destegi =0 iken A’nin giicli o -kesiti ile aymdir ve su sekilde

tanimlanir:



DESTEK(A)={xe X | u,(x) > 0} (2.8)

a=1 iken A’nin « -kesiti ise A’ ’nin “cekirdegi” (core) olarak adlandirilir ve soyle

gosterilir:

CEKIRDEK (A) ={xe X | i, (x) =1} (2.9)

A bulanik kiimesinin “yiiksekligi”, h(A), kiimedeki herhangi bir elemanin en biiyiik

(EnBiiyiik: supremum (sup)) iiyelik derecesi ile saptanir ve asagidaki gibi gosterilir:

h(A) = EnBiiyiik (x, (x)) (2.10)

xeX

Eger h(A)=1 ise A “normal” olarak, eger h(A)<1 ise “normal alti” olarak
nitelendirilir. Sekil 2.2’de yamuk seklindeki bir iiyelik fonksiyonu i¢in yukarida

tanimlanan bulanik kiime karakteristikleri 6zetlenmistir.

A bulanik kiimesinin ¢ekirdegi

Hy
! \
A bulanik
a > . .
kiimesinin
-~ yiiksekligi
& —kesiti
J
a, x

A bulanik kiimesinin destegi

Sekil 2.2 Yamuk sekilli tiyelik fonksiyonu iizerinde bulanik kiime 6zellikleri



2.2.2. Bulanik Kiimelerde Islemler

Klasik kiime teorisinde, kiimeler iizerinde tiimleme, kapsama, kesisim ve bilesim
olmak iizere 4 temel islem tamimlidir. Bu islemciler diger bir¢ok bulanik kiime
islemcisinin yaninda standart bulanik islemleri i¢in tanimlidirlar. Bulanik kiime
literatiiriinde en yaygin bicimde kabul gérmiis olan ve kullanilan iki islemci iicgensel
normlar (ii-norm: t-norm) ile tiimleyen iicgensel normlardir (tii-norm: t-conorm).
Dolayisiyla, bu bdliimde ii-norm ve tii-normlarin tanimlarina da kisaca

deginilecektir.

S ={x,%,,....,x,} sonlu elemana sahip bir evrensel kiime olsun. Bu takdirde, A

bulanik kiimesi i¢cin A S yazilabilir. (2.3)’teki iiyelik fonksiyonu tanimindan yola

cikarak, A bulanik kiimesinin iiyelik degerleri asagidaki gibi yazilabilir.

PRACH I ES I ACA N o ACY) 2.11)
k=1

u X Xa X
(2.11)’de yer alan ‘+ operatorii bildigimiz toplama islemi yerine ge¢cmemektedir.
Daha sonra standart bulanik kiime islemleri De Morgan iiclemesi (min (minimum),
mak (maksimum), tiimleyen) ile verilecek ve bu islemlere ilerleyen bolimlerde

deginilecektir.

Tanim 2.1. Bulamik Kiimelerin Egsitligi: iiyelik fonksiyonlarinin esitligi ile

tanimlanabilir. Diyelim ki, A, B < Siki bulanik kiimeyi gostersin ve bu iki bulanik
kiimenin esitligi asagidaki gibi tanimlanir:

A=B & u,(x)=p,(x),Vxe § (2.12)

Tanmim 2.2. Bulanik Kiimelerin Igermesi: iiyelik fonksiyonlarinin esitsizligi seklinde

tanimlanir:



AcCc B i, (x)< ty(x),vVxe S (2.13)
‘A c B’ bulanik kiimelerde agagidaki gibi tanimlanir:

ACB & p,(x)< 1, (x).Vxe S ve Iye S iken f1,(y) <ty (y) (2.14)
Tanim 2.3. Bulanik Kiimelerin Bilesimi: Uyelik fonksiyonlarmin en biiyiigii olarak
tanimlanir:

AUB: 1, ,(x)=mak [1, (x), 4, (x)] (2.15)

Tanim 2.4. Bulanik Kiimelerin Kesisimi: Uyelik fonksiyonlarmin en kiigiigii olarak

tanimlanir:

ANB: 1, ,(x)=min[ i, (x), i, (x)] (2.16)

Tanim 2.5. Bulanik Kiimenin Tiimleyeni: A bulanik kiimesinin tiimleyeni, A€,

asagidaki gibi tanimlanir:

U (x)=1-p,(x) (2.17)
A A
1 7
A B
1 1 AUB
:.14 M : s
> w,

Sekil 2.3. Bilesim ve Kesisim
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Sekil 2.3 bulanik kiimelerde kesisim ve bilesim islemlerinin grafiksel olarak
gosterirken, Sekil 2.4 ise bulanik bir kiimenin tiimleyenin grafiksel olarak

gosterimidir.

Hy

Sekil 2.4. A bulanik kiimesi ve tiimleyeni A°

Mantiksal operatorler bulanik mantik tarihi boyunca 6nemli tartismalarin odaginda
olmuslardir. Orijinal olarak, “min” ve “mak” fonksiyonlar1 mantiksal kesisim ve
bilesim modelleri icin Onerilmislerdir. Bu fonksiyonlar agikcasi geleneksel olarak
dogru ve yanlis deger alan operatorlerin genellestirilmis halidir, fakat yalnizca bu
fonksiyonlarin olast olmadigi bu Onerilerin akabinde kabul gdrmiistiir. Son otuz
yilda, ticgensel normlar1 ve tiimleyen iicgensel normlari iceren bir¢ok farkli operator

onerilmistir. Asagidaki ti-norm ve tii-norm tanimlar1 Klir ve Yuan’a [15] aittir.

a,b,c [0,1]birim aralifinda yer alan iiyelik degerleri olsun.
Tamim 2.6. Bulanik Kiimelerde Kesisim / Uggensel Norm: Bir iiggensel norm [0,1]

birim araliginda bir 7' fonksiyonudur, (6rnegin, z =7 (a,b),0< a,b)). Asagidaki dort

aksiyomun dogru olmasi i¢in a,b,c e [0,1] olmalidir.
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o  Aksiyom Tl. T(a,l)=a (Sinir Kosulu: Boundary Condition)

o Aksiyom T2. T(a,b) =T (b,a) (Degisme Ozelligi: Commutativity)

® Aksiyom T3. Eger b <b, ise T(a,b)<T(a,b,)’dir (Monotonluk:
Monotonicity)

o Aksiyom T4. T(a,T(b,c)) =T (T(a,b),c) (Birlesme Ozelligi: Associativity)

U-normlar genellikle bulanik iicgensel kesisimler smifina denk kabul edilir.
Dolayisiyla, bu aksiyomlar bulanik iicgensel kesisimler/i-normlar i¢in aksiyomatik

catt olarak adlandirilirlar.

T1 aksiyomunda yer alan sinir kosulu, ii-normun degiskenlerinden biri 1 oldugunda,
yani diger bir degisle iiyelik degeri 1 oldugunda, kesisimin iiyelik derecesi diger
degiskenin degerine esit olmasini garanti eder. Degisme 6zelligi bulanik kesisimde
simetriyi saglar. U-normun monotonluk 6zelligi A veya B kiimelerinden birinin
tiyelik degerinde bir diisiis oldugunda kesisimin iiyelik derecesinin artamayacagin
temin eder. Son aksiyom olan birlesme 6zelligi ise kiime sayisi li¢ oldugunda bu

kiimelerin kesisiminin hangi sirayla oldugunun bir 6nemi olmadigini vurgular.

U-normlar igin verilen yukaridaki dort aksiyomun dogru oldugu kabul edildiginde

asagida verilen ii¢ aksiyomda dogru olmak zorundadir.

o Aksiyom TS5. T siirekli bir fonksiyondur. (Siireklilik: Continuity)
o  Aksiyom T6. T(a,a) < a (Alt es giicliiliigii: Sub-idempotency)
o Aksiyom T7. a,<a, ve b <b, ise T(a,,b)<T(a,,b,) dir (Sert Monotonluk:

Strict Monotonicity)
Siireklilik aksiyomu A veya B kiimelerinden herhangi birinin iiyelik degerinde

kiiciik bir degisim oldugunda AN B ’nin iiyelik degerinde biiylik degisimlerin

olusmasin1 engeller. Alt es giicliiliigti aksiyomu ise A ve B ’nin her ikisinin de
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tiyelik derecesinin aym1 a degerine esit olmasi durumunda AN B’nin iyelik

derecesinin a’dan bilyiikk olmamasin1 saglar.

Tanim 2.7. Bulanik Kiimelerde Bilesim / Tiimleyen Ucgensel Norm: Bir tiimleyen
licgensel norm [0,1] birim aralifinda bir C fonksiyonudur, (6rnegin,
z=C(a,b),0<a,b)). Asagidaki dort aksiyomun dogru olmast i¢in a,b,ce [0,1]

olmalidir.

Aksiyom C1. C(a,b) = C(b,a)(Degisme Ozelligi)

Aksiyom C2. C(a,C(b,c)) = C(C(a,b),c) (Birlesme Ozelligi)

Aksiyom C3. Eger b, <b, ise C(b,,c) < C(b,,c)’ dir (Monotonluk)

Aksiyom C4. C(a,0)=a (Sinir Kosulu)

Bulanik bilesim fonksiyonu AU B ’nin iiyelik derecesini dondiirir. Cl-C4
aksiyomlarinin 71-T4 aksiyomlarindan farki sinir kosulundadir. Tii-normlar ic¢in
verilen yukaridaki dort aksiyomun dogru oldugu kabul edildiginde asagida verilen ii¢

aksiyom da dogru olmak zorundadir.

e Aksiyom C5. C siirekli bir fonksiyondur. (Siireklilik)
o  Aksiyom C6. C(a,a) > a (Tam es giigliiliigii: Superidempotency)
e Aksiyom C7. a,<a, ve b<b, ise C(a,b)<C(a,b,) dir (Sert

Monotonluk)

Tanim 2.8. Bilesim (tii-norm) ve Kesisimin (ii-norm) Kombinasyonu: Klasik kiime
teorisindeki kurallara gore, kiimeler iizerinde tanimli kesisim ve bilesim islemleri

birbirinin eslenigidir, eger De Morgan kanunlarini saghyorlarsa:

ANB=AUB ve AUB=ANB (2.18)
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Ancak bu esleniklik #i-norm ve tii-norm ve bulanik tiimlemenin yalnizca bazi
kombinasyonlar1 i¢in gegerlidir. Bir ti-norm, T, ve tii-norm,C, birbirinin bulanik

timlemeye gore eslenigidir, ancak ve ancak bu fonksiyonlar arasindaki iligki

asagidaki gibi ise:
T(a,b)=1-C(—-a,l-b) veya (2.19)
C(a,b)=1-T(1-a,1-b) (2.20)

Bir ii-norm, bu i-normun eslenigi olan tii-norm ve standart tiimleme ile

yapilandirilmis iiglemeye bir De Morgan Uclemesi denir. Bulamk De Morgan

Uclemesi asagidaki gibi aciklanabilir.

A ve B X evrensel kiimesinde tammli iki bulamk kiime olsun. A bulamk
kiimesinin ve B bulamk kiimesinin liyelik fonksiyonlart a =, (x) ve b= ,(x)
olarak tamimlansin. Zadeh’in De Morgan Uglemesine gére bu kiimelerde tanimli
kesisim, bilesim ve tiimleme islemleri asagidaki gibi tanimlanir.

Kesisim: ANB:pu, ,(x)=aAb=min(a,b),Vxe X

Bilesim: AUB: u, ,(x)=avb=mak(a,b),Vxe X

Tiimleme: A: M (x)=c(a)=1-a,Vxe X

Ayrica farkli ii-norm ve tii-norm operatorleri kullanilan De Morgan iiclemeleri de

mevcuttur. Bunlardan bazilar1 Cizelge 2.1°de listelenmistir.
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Cizelge 2.1. Baz1 ti-norm ve tii-normlar ile bunlarin gésterimleri

Norm adi ti-norm tii-norm
Zadeh min(x, y) mak(x, y)
Algebric X*y X+ y—xy
Lukasiewicz mak(x+y—1,0) min(x+ y,1)
Yager mak(1=((1=x)" +(1=y)")"7,0)  min((x +y")"".1)
Schweizer &
Skiar mak(0, (x” +y" —1)"'7") 1—mak((1-x)” +(1—y)" =1),0)""”
Weber (A>-1)  mak((x+y—1+Axy)/(1+1),0) min(x+ y+ Axy,1)
2.3. Bulamk Mantik

Literatiirde “mantik” terimi, dogru diisiinmenin kurallarim1 koyan disiplindir. Bu
baglamda, eger dogru muhakeme yapmak istiyorsak, bu disiplin bize nasil ¢ikarim

yapmamiz gerektigini soyler.

2.3.1. Klasik Mantik Teorisinin Yapisi

Klasik mantik, akil yiirlitmenin ilkelerini ve metotlarin1 veren disiplindir.
Onermelerde yer alan hiikiimler ister dogru olsun ister yanlis, mantik bu 6nermelerle
ilgilidir. Mantik alanlarindan birisi, keyfi Onermelerin yerine degiskenlerin
kombinasyonlar1 ile ilgilenen 6nermeler mantigidir. Onermeler mantiginda temel
kavram, yeni mantik degiskenlerinin verilen bazi mantik degiskenlerinin
fonksiyonlar1 olarak iiretilmesi kurallarimi igeren disiplindir. Onermeler mantig,
basit mantik operatorleri yardimiyla n degiskenli tiim mantik fonksiyonlarinin ifade

edilmesidir.

Bes temel mantik islemi vardir. Bunlar, degil (!), kesisim (ve) (A ), bilesim (veya)
(v), gerektirme (ise) (=) ve esitlik (=)’tir. Bu operatorleri kullanarak diger
islemler de yapilabilir. Genel mantikta (Formal logic) bu bes operatér yaygin bir

bicimde kullanilir. Farkli operatorlerin kombinasyonlarini kullanilarak, ornegin
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mantik formiillerinde degilleme, kesisim ve bilesim operatorleri kullanilarak, farkl

bir mantik fonksiyonu iiretebiliriz.

Mantik formiilii ile gosterilen bir degisken her zaman dogru ise bu takdirde es s6z
(totoloji) olarak adlandirilir. Es soziin degisik formlart mevcut olup, bunlar
cikarsama kurallart olarak adlandirilirlar ve ¢ikarsama yapmak i¢in diizenlenebilirler.
Klasik mantikta en sik kullanilan temel ¢ikarim yontemi “Dogrulama Yontemi”

(“Modus Ponens”) c¢ikarimidir. Bu ¢ikarimin gosterimi i¢in p ve ¢ iki Onerme

olsun.

Dogrulama Yontemi
l.Lp=g¢g

2.p

g

2.21)

(2.21)’de verilen ifadede cizginin iizerinde kalan ifadelere “Onermeler” ve ¢izginin
altinda kalan ifadeye ise “sonu¢” denir. Eger 6nermeler dogru ise bu takdirde sonug

da dogrudur. Dogrulama Yontemi su sekilde de gosterilebilir:

[(p>q@)Apl—q (2.22)

burada p ve ¢ iki Onerme, “— " gerektirme operatorii ve “ A ” ise kesisim operatorii

olarak diisiiniilmelidir.

2.3.2 Kiime ve Mantik Teorilerinin iliskisi

Mantik ile ilgili ¢aligmalar ikibin yildan fazla geriye gider ve simdiye kadar bircok
sembol ve diyagram tasarlanmistir. M.O. 300’lerde Aristotle harfleri terim
degiskenleri olarak kullanmistir. Mantikta matematiksel gdsterimin modern dénemi
George Bole ile baglamis olmasina ragmen giiniimiizde hi¢biri kullanilmamaktadir.

Kiime teorisi 19.yy sonlart ve 20.yy baslarinda biiyiik 6l¢iide George Cantor’un

16



(1845-1918) yaraticiligr ile agiga ¢ikmistir. Kiime ve mantik teorileri birbirlerinden
bagimsiz olarak gelismelerine ragmen birbirleri ile iliskilidirler. Kiime gosterimi ile
aciklanabilen her sey mantik teorisinde dilbilimsel terimler ile de aciklanabilir. Kiime
teorisinde bir eleman belirli bir kiimeye ait olsun veya olmasin dilsel olarak “x
A’nin elemanmdir” seklinde agiklanirken, mantik teorisinde dilsel ac¢iklama “dogru”
veya “yanlig” olarak tanimlanir ve dilsel olarak “x A ’nmin elemamdir” dogrudur

veya yanlistir seklinde agiklanabilir.

Insan bilgisi, dogal dillerdeki “dilsel ifadeler” ile aciklanabilir [24]. Dilsel ifadeler ilk
olarak dil-otesi terimlere daha sonra da Onerme ifadelerine ¢evrilir. Bu baglamda,
onalti olasi Boolean ifade bir dogal dilin “dilsel ifadelerin kombinasyonlarini”
gosteren kiime veya mantik teorisini kullanarak incelenebilir. A ve B iki kiime veya
iki farkli onerme olsun. Onalt1 farkli Boolean ifade Cizelge 2.2’de verilmistir [22].
(KOS: Kesisik Olagan Sekil, BOS: Bilesik Olagan Sekil). KOS ifadelerin
bilesimlerinin kesisimleri cinsinden ifadesi iken, BOS ifadelerin kesisimlerinin

bilesimleri cinsinden ifadesidir.

Karmagik akil yiiriitme yapilarini agiklamak icin basit atomik 6nermeler (bir veya en
fazla iki onciil iceren onermeler) kullanilabilir. Ana fikir Onciillerin kiimesinden
meydana gelmis sonuglarin farkli sekillerde elde edilebilecegidir ki sonug ya verilen
onciiller tarafindan yapilandirilabilir ya da bulunabilir. (En sik kullanilan temel

cikarim yapist “Dogrulama Yontemi” ¢ikarim yapisidir.)

2.3.3. Bulanik Mantigin Yapisi

Klasik ©Onermeler ile bulanik Onermeler arasindaki temel fark onlarin dogruluk
degerlerindeki farkliliktir. Her klasik 6nerme dogru veya yanlis olmalidir. Ancak

bulanik 6nermelerin dogrulugu veya yanlighigi [0,1] birim aralifinda bir deger ile

dogrulugun bir derecesi olarak gosterilir.
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Cizelge 2.2. Onalt1 Boolean Ifade

Dil Otesi
KOS BOS
Aciklama
1 BOS KUME X %]
EVRENSEL KUME- o _ _ _
2 X (AUB)N(AUB)N(AUB)N(AUB) (ANB)U(ANB)U(ANB)U(ANB)
3 A VEYAB (AUB) (ANB)U(ANB)U(ANB)
A DEGIL VE B _ — R _
4 . (AUB)N(AUB)N(AUB) (ANB)
DEGIL
A DEGIL VEYA B - — _ _ _
5 .. (AUB) (ANB)U(ANB)U(ANB)
DEGIL
6 AVEB (AUB)N(AUB)N(AUB) (ANB)
7 AISEB (AUB) (ANB)U(ANB)U(ANB)
8 A VE B DEGIL (AUB)N(AUB)N(AUB) (AN B)
9 AVEYABDEGIL (AUB) (ANB)U(ANB)U(ANB)
10 A DEGIL VE B (AUB)N(AUB)N(AUB) (ANB)
A ANCAK VE _ _
11 (AUB)N(AUB) (ANB)U(ANB)
ANCAK B
ADISLAYAN YA - _
12 (AUB)N(AUB) (ANB)U(ANB)
DA B
13 A (AUB)N(AUB) (ANB)U(ANB)
14 A DEGIL (AUB)N(AUB) (ANB)U(ANB)
15 B (AUB)N(AUB) (ANB)U(ANB)
16 B DEGIL (AUB)N(AUB) (ANB)U(ANB)

Bu baglamda, “Bulanik Mantik”, bulanik kiime teorisinin klasik mantik teorisi yerine
kullanilmasi1 Zadeh [32] tarafindan Onerilmistir. Bulanik kiimelerde, onceden, X
kesin kiimesinin A bulanik alt kiimesi, X ’in her bir x elemaninin A ’da x’in bir
liyelik derecesine atanmasi ile karakterize edilirdi. Eger X bulamk mantik
onermelerinden olusan bir Onermeler kiimesi ise, dogruluk i¢in bir derece tayin
edilebilir, 6rnegin “tam dogru”, “tam yanlis”, veya bir 6nerme diger bir dnermeden

daha dogru gibi ise “orta derecede dogru” vb. Simdi verilecek tanmimlar Klir [15] ve

2 13

Tiirksen [28]’den alinmustir.
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Bulanik mantik akil yiiriitme icin kesin kosullar yerine yaklasik kosullar ile ¢alisan
metotlarin, ilkelerin ve kavramlarin bir sistemidir seklinde agiklanabilir. Bu yiizden,
bulanik kiimelere benzetecek olursak, bulanik mantikta dereceli dogruluk kavrami
vardir. Bulamik mantik bulanik kiime teorisinin uygulamasidir, bu sebeple de
birbirleri ile iligkilidirler. Bulanik mantik, yaklasik akil yiiriitmenin cesitli yapilarini
formiile ederek bulanik kiime teorisinin metotlarini, ilkelerini ve kavramlarini
kullanir. Bu sebeple, bulanik kiimelerdeki iiyelik derecesi kavrami bulanik mantikta
“dogrulugun derecesi” olarak kullanilmalidir. Verilen bir A bulamik kiimesi i¢in,

“x A’nin bir elemanidir” bulanik nermesinin dogrulugu kosullara bagli olarak iki

sekilde ifade edilebilir [28]. Bunlar:

(i) klasik mantikta, “x A’dir” Onermesi kesin bir derecede “dogru”dur,
yani 7(A(x))=1"dir, veya alternatif olarak,
(i1) bulanik mantikta, “x A’dir” Onermesi dereceli dogruluk belirtir, yani

7(A(x)) =7€[0,1] dur.

Ikinci durumda, “x A ’dir” ifadesi igin bir bulanik dogruluk atiyoruz.

Klasik mantik teorisinde —iki degerli mantikta— tiim ©Onermeler ya dogru ya da
yanlistir [15]. Diger taraftan bulanik mantik teorisi [0,1] birim araligindan degerler
alan dogruluk derecelerine sahip onermeleri ¢ikarsamaya olanak saglar. Bu degerler
“dogruluk dereceleri” olarak yorumlanir. Bulanik mantigin odak noktasi dogal diller
ile ifade edilen, kesin olmayan kavramlar1 iceren bulanik Onermeler ile akil
yiiritmedir. Bu akil yiiriitme sekli “yaklasik akil yiiriitme” olarak adlandirilmakta

olup, sonraki boliimde agiklanacaktir.

Klasik mantik énermeleri bir yana, bulanik mantik énermeleri, bulanik 6nermelerin
dogruluk degerlerinin degerlendirilmesi icin kullanihir ki burada ©nermelerin
bulaniklig1 farkli dilsel bilesenlerin bir kombinasyonu olmasindan kaynaklanabilir.
En yaygin olarak kullanilan bulanik gerektirmelerdir ki onciil ve ardili olan basit

bulanik dnermeler igerir ve sdyle aciklanabilir:
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P: EGER X A, ISE Y B'dir (2.23)

burada X ve Y swasiyla X ve Y kiimelerinde yer alan x ve y degerlerini alan
degiskenlerdir ve A ve B ise ilgili dilsel degerleri iceren, 6rnegin sicak, 1lik ve

soguk gibi degerler iceren bulanik kiimelerdir. Bu kosula bagli bulanik 6nerme bir p

onermesinin dogrulugunu iki farkli sekilde tanimlar.

(i) ki degerli dogruluk da mutlak dogruluk “dogru” olarak tanimlanir.

p., "EGER "X A'dir" dogru ISE," Y B'dir dogrudur" (2.24)

3

“x A’dir dogrudur” ve “y B’dir dogrudur” ifadeleri belirli durumlarda A(x) ve

B(y) seklinde ve aralarindaki gerektirme ise su sekilde sembolize edilir:
A(x) = B(y) dogrudur (2.25)

Hangi bulanik dnermenin ne dereceye kadar dogru oldugunun belirlenmesi i¢in bir
fonksiyona gereksinim vardir. Ornek olarak Lukasiewicz fonksiyonu kullanilir. Bu
fonksiyon (2.26)’daki gibi ifade edilebilir, burada gerektirme [/ ve Onermelerin

dogruluk dereceleri p, , ile gosterilmistir.

T(p,,)=I1[A(x), B(y)]=min[l,1-A(x)+ B(y)] (2.26)

Sozel olarak ifade etmek istersek, kosullu onerme p,  “nin dogruluk degerinin
derecesi ilk olarak A(x) ve B(y)’nin dogruluk degerlerinin kendi derecelerinin

belirlenmesi ve ardindan da saptanan A(x) ve B(y) degerlerine secilen bulanik

gerektirme metodu ((2.26)’da Lukasiewicz kullanilmistir) uygulanarak hesaplanir. [
ise burada bulanik kiimeler ile bulanik onermeler arasinda bir gerektirme vazifesi

gortr.
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(i1) Alternatif olarak dogrulugu, bulanik dogruluk olarak [0,1] birim

araligindan bir deger ile asagidaki gibi tanimlayabiliriz.

N EGER "X A'dir' 7, dereceye kadar dogru"

] _ (2.27)
ISE," 'Y B'dir' 7, dereceye kadar dogrudur"

“x A’dir 7, dereceye kadar dogrudur” ve “y B’dir 7, dereceye kadar dogrudur”

ifadeleri belirli durumlarda (A(x),7,) ve (B(y),7,) seklinde ve aralarindaki

gerektirme ise su sekilde sembolize edilir:

(A(x),7,) = (B(y),7,) dogrudur (2.28)
Lukasiewicz fonksiyonu ile (2.29)’daki ifadeyi elde ederiz.

T(p,,)=I(A(Xx),7),(B(y),7,)]
=min[l,1- A(x) + B(y)] (2.29)
=min[L,1-7, +7,]

(i) ile verilen kesin dogruluk i¢in (2.29) yeniden diizenlenirse (2.30)’daki gibi bir

ifade elde ederiz.
T(p,,)=1[(A(x),]),(B(y),D] = min[l,1- A(x) + B(y)] (2.30)

Sonug olarak, bulanik kiime ve bulanik mantik teorileri, klasik kiime ve klasik
mantik teorilerinde oldugu gibi birbirleri ile baglantilidirlar. Bulamik teoride,
dogruluk degerlerinin derecelerinin atanmasiyla, klasik kiimelerin sinirlar1 ve mantik
teorisi daha esnek ve Ortiismelere izin veren bir hal alir. Bulamk mantigin
hatirlatilmas1 gereken onemli kavramlarindan birisi; bulanik kiime operatorlerinin
hesaplama farkliliklarindan dolay1 dilsel ifadelerin BOS ve KOS’lan Tiirksen [22]

klasikteki ile her ne kadar gosterim olarak benzer olsalar da bu ifadelerin igerikleri
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birbirlerinden farklidir. Bulanik modelleri kurmak i¢in bu ifadelerin nasil daha acik
bir bicimde gosterilecegi ile ilgili arastirmalar halen siirmektedir. Tiirksen [22-30]
bulanik mantik ve bulanik kiimeler icin BOS ve KOS’larin hem birbirlerinden hem
de klasikteki yapilarindan farkli oldugunu ortaya koymustur. Bu bilgiler ¢alismanin

temel konusu disinda kaldigi i¢in bu konu iizerinde daha fazla durulmayacaktir.

2.3.4 Yaklasik Akl Yiiriitme

Yaklasik akil yiiriitme, Zadeh [33-34], bulanik mantikta 6nemli bir kavramdir, ciinkii
bu kavram bulanik kiime teorisinin uygulama alanini gosterir. Klasik mantik (iki
degerli mantik) teorisinde verilen 6nermelerden yeni bir bilgi tliiretmemizi saglayan
cikarsama kurallar1 akil yiiriitmede en Onemli araglardan birisidir. Daha Once
belirtildigi gibi “Dogrulama Yontemi” en yaygin olarak kullamilan ¢ikarsama
metodudur. Dolayisiyla, klasik kiime ve mantik teorisindeki diger tiim kavramlar gibi
Dogrulama Yontemi’de bulamik kiime ve bulanik mantik teorisi igin
genellestirilmigtir.  Bulamik  kisitlama  hesaplamanin  tanitimi  ile, Zadeh,
Genellestirilmis Dogrulama Yontemi (GDY) olarak adlandirdigi bir akil yiiriitme
semasinin zeminini hazirlamistir. GDY’yi kullanarak bulanik neticeleri ifade etmek
icin cikarsama kompozisyon (composition) kurali olarak bilinen bir yOntem

tanimlamistir. GDY su sekilde tanimlanir:

Onermel : A — B(t =1)
Onerme2: A" (r=1) (2.31)
Sonu¢: B* (r=1)

burada A ve A’ dilsel degerlerdir ki bunlar iiyelik fonksiyonu #,(x):xe X —[0,1]

olan x Onciil degiskeninin evrensel kiimesinde tanimhidir, B ve B’ dilsel degerlerdir
ki bunlar da iiyelik fonksiyonu g,(y):yeY —[0,1] olan y ardil degiskeninin
evrensel kiimesinde tanimlidir. “— " gerektirme iliskisi operatoriinii gosterir. Dikkat

edilmelidir ki, GDY’nin bu kisa versiyonunda her onermenin dogru oldugu ve

kiimelerinde bulanik kiimeler oldugu varsayilmaktadir. (2.31)’in kisa sekli soyledir:
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B¥=A"0(A— B) (2.32)

burada “o” kompozisyon operatoriidiir. (2.32) esitligi Zadeh [32] tarafindan
onerildigi lizere iiyelik degerler kullanilarak da (2.33)’te oldugu gibi yazilabilir.

Uy (¥) = EnBiiyiik VE(i,, (x), i, (x, ) (2.33)

xeX

3

(2.32) onermesindeki “o” genellikle “li-norm” baglaci olarak alinir. Dolayisiyla,
(2.33)’teki ‘VE’ operatdrii Zadeh kural tabanindaki “MIN” ve ‘EnBiiyiik’ operatorii
de “MAK” operatoriinii gosterir. Bu sebeple, bu cikarsama en kiiciiklerin en biiyiigii
ctkarsamast olarak da adlandirilir. Bu ¢ikarsama gibi cesitli cikarsamalarda
yapilabilir, ancak bu ¢aligmanin temelini teskil etmeyen bir alt konu oldugu i¢in
burada sonlandirilacaktir, ancak daha detayli bilgi icin Zadeh’in [32-34], Klir ve

Yuan’in,[15] ve Tiirksen’in [28] kaynaklarindan yararlanilabilir.

2.4 Bulanik Bagintilar

Bulanik bagintilar ilk olarak Zadeh’in [32] bulanik kiimeler iizerine yazdigi yeni
ufuklar acan makalesi ile tamitilmistir. Bu bagintilar bayagi/adi (ordinary)
bagintilarin uzantilar1 olarak tanimlanmustir. Yine bu bagintilar 6bekleme, Oriintii

tanima, c¢ikarsama, sistem ve kontrol konularinda genis bir uygulama alanina sahiptir.

Bu bagmtilart agiklamak i¢in ilk 6nce kesin bagintilar tanimlanmalidir. Kesin bir
bagint1 iki veya daha fazla kesin kiime arasindaki benzerlikleri tanimlar. Amaglarin
tanimlanmasi i¢in kesin bagintilarin tamimlari, kesin ikili yani sadece iki kiimenin
elemanlarim iceren iligkiler ile smrlandirilir. Kesin ikili bagmti iki kiimenin
elemanlar1 arasinda bir iliski, bilesim veya kesisim olup olmadigini gosterir. Bu ikili

arasindaki bagmti Ax B kartezyen ¢arpim ile agiklanir. A ve B sirasiyla, X ve Y

evrensel kiimelerinde tanimli kesin kiimeler olsunlar. Kesin bir R bagintist f,(x, y)
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tiyelik fonksiyonu ile tanimlanabilir, burada xe X ve yeY’dir. R kesin

bagintisinin iiyelik fonksiyonu agagidaki gibi tanimlansin:

1y (x,y): X XY —{0,1},Vxe X,Vye ¥ (2.34)

Yani, bu tanimdan su cikar ki, X xY Kkartezyen carpim uzayinda tamimli (x,y)
elemanlar1 R bagmtisina atanmistir veya atanmamistir. Burada iki secenek soz

konusudur, ya 0 ya da 1. Ornegin x ve y arasinda kesin bir bagint1 olsun ve bu
baginti da, E, esitlik bagmtisi olsun, bu takdirde x=y ve xe[x,x,],

Y€ [y, y,]olur. Esitlik bagintis1, E C[x,,x, X[y, y,], olarak gosterilebilir.

Y

A [x,, 2, 1X[ 5 5]
Not-
R(x,y)
Y2 |-
x o x X

Sekil 2.5 Kesin Ikili Bagint1 ( x ile y arasindaki, E, esitlik bagintis)

Sekil 2.5 X ve Y arasindaki kesin bagintiy1 gdstermektedir. Diger yandan, bulanik
bagintilar kesin bagintilar olsalar da buna ilaveten, bulanik bagintilar bu bagintinin
giiciinii yakalayabilecek kadar iyidir. Bulanik bagmtilar evrensel kiimeler iizerinde

tanimli bulanik kiimler gibi kartezyen ¢arpimlardir.

Kesin ikili bagintiya benzer olarak, bulanik ikili baginti da bir bulanik kiimenin
tanim kiimesindeki her bir elemanin, bir diger bulanik kiimenin bir veya daha fazla
elemam1 ile iligkili oldugu iki bulamk kiime arasindaki iliskileri agiklar.
Unutulmamalidir ki, bulanik bir bagint1 ayn1 zamanda tanim ve deger kiimelerinin

elemanlan arasindaki iligkinin bir derecesini de tanimlar. A ve B yine sirasiyla X

24



ve Y evrensel kiimelerinde yeniden tanimlanmis iki bulanik kiime olsun. R bulanik

bagintisinin tiyelik fonksiyonu, #,(x,y), asagidaki gibi tanimlanan bir eslestirmedir.
M (x,y): X XY =[0,1],Vxe X,VyeY (2.35)

ve, R ikili bulanik iligki (2.36)’daki gibi tanimlansin:

R= | ez )/(x.) (236)

XxY

Benzer sekilde, bulanik ikili bagintiya bir 6rnek su sekilde verilebilir: E, x ve y
degiskenleri arasinda esitlik bagintis1 olsun. Bulanik bagintt “x 1y ’ye esittir” veya
“x y’ye dereceli olarak yakindir” gibi kavramlar1 yakalar. Boyle kavramlar x ile y
arasinda tamiml herhangi bir tiyelik fonksiyonu g, (x,y), ile elde edilebilir. Bulanik
bir baginti, R, kartezyen carpimdir R C[x,,x,]X[y,,y,] ve baginti Sekil 2.6’da
grafiksel olarak verilmis olup, burada A(x)e[0,1],B(y)€[0,1] ve C(x,y)e[0,1]
ve C(x, y) = Min(A(x), B(y)) ’dir. Bulanik baginti, dogal dil ile ifade edilen iliskisel

kavramlarin agiklamas1 yetenegini gelistirir.

Ikili bulanik bagmtinin tanim1 7 -boyutlu bulanik bagitiya su sekilde genisletilebilir:

n- boyutta bir evrensel kiime verilsin, X, XX, X..XX . R, n-boyutlu bulanik

bagintisinin, iiyelik fonksiyonu asagidaki gibi olur.
Mo (x,%,,.,x,): X, XX, X..xX, —=[0,1,Vx, e X,,i=1,...,n (2.37)

Benzer sekilde, R, n-boyutlu bagint1 sdyle tanimlanir:

R= [ g0 ) N(X50n0x,) (2.38)

X x.xX,
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Sekil 2.6 Iki bulanik kiimenin (A ve B') Kartezyen Carpimi

2.4.1. Bulanik Bagitilar Uzerinde islemler

Bulanik bagintilar 6zel bulanik kiimeler oldugundan bulanik kiimeler iizerindeki tiim
islemler (timleme, kesisim ve bilesim) bulanik bagintilara da uygulanabilir olmasina
ragmen, ikili bulanik kiimeler iizerindeki bazi islemler bayagi/adi bulanik kiimelere
uygulanamazlar. Bu bolimde bayagi/adi bulanik kiimelere uygulanamayan islemler

yani, tersini alma ve kompozisyon islemleri agiklanacaktir.

X xY ’de tamiml1 R bulanik ikili bagintis1 i¢in tersini alma islemi, Y x X arasindaki

iliski R™' olarak gosterilir ve sdyle tanimlanr:

R'(y,x)=R(x,y) Y(x,y)eYxX (2.39)

Sirasiyla XxYe R ve XxYeS’de tanomhi R ve S ikili bagimntilart igin
kompozisyon 1islemi RoS ile gosterilirr R ve S ikili bulamk bagintilar

olduklarindan, her x vez arasinda bir baginti vardir ve bu bagint1 bir dereceyle
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tanimhidir. Dolayisiyla, kompozisyon, Ro S, operatoriinii karakterize eden iiyelik

fonksiyonu i, (x,z) ile gosterilir ve (2.40)’daki gibi tanimlanir:

Hy.s (x,2) = EnBiiyiik (T (1, (x, y), ths (y,2)))  Vxe X,Vze Z (2.40)

yeY

ve RoS ise asagidaki gibi tanimlanir:

RoS = jXXZ[EnBﬁyuk(T(yR (X, y), i (, z)))}/(x, z) (2.41)

yet

burada T belirli bir ii-norm’dur. Ornegin, eger 7 icin “MIN” ii-normu segilirse,
(x,y,z) zincirinin liyelik derecesi iki bagintinin en zayifinin derecesi olarak tayin

edilir.
2.4.2. Uzant: ilkesi

Zadeh [32] tarafindan ortaya atilan “Uzant1 Ilkesi”, bulanik kiime teorisinin en temel
goriiglerinden birisidir. Bulanik kiimeler ile hesaplamanin gelistirilmesi icin, kesin
fonksiyonlari, bulanik fonksiyonlara doniistirecek bir yol bulmaya (yani,
bulaniklastirmaya) ihtiyactmiz ~ vardir. Dolayisiyla, kesin  fonksiyonlarin
“bulaniklastirimas1” uzant1 ilkesi ile yapilir. “Uzanti Ilkesi”, bulamk olmayan
matematiksel kavramlarin bulamik nicelikler ile ifade edilmesini saglar. Kesin
kiimelerin bulaniklastirilmas igin bagka yontemler de vardir. Ancak, “Uzant1 {lkesi”

diger yontemlerin icinde en cok bilinen ve en ¢ok kullanilan yontemdir.

Bir f:X — Y ’ye, kesin fonksiyonu, X ve Y ’de tamimlh bulamik kiimelere etki
etmesi i¢cin genellestirildiginde bulaniklastirihir. Bulaniklastinlmis f: X —»Y
fonksiyonunun ifadesi su sekildedir: f:F(X)— F(Y). Dolayisiyla, kesin

fonksiyonlar “Uzanti ilkesi” ile bulaniklastirilir. “Uzant1 ilkesi”ni incelemeden 6nce
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genisletilmis fonksiyonlarin F(X) ve F(Y) kesin kuvvet kiimeleri ile

sinirlandirildigi 6zel bir durum asagida 6rneklenecektir.

X ’ten Y ’ye kesin bir fonksiyon verilmis olsun. Bunun bulaniklagtirilmis hali ise
herhangi bir Ae P(X) i¢in P(X) ’ten P(Y) ye bir fonksiyon soyle tanimlansin
fA={yly=f(x),xe A} (2.42)

Ek olarak, bulamklastirilmis f 'nin tersi f~' ile tanimli ve her Be P(X) igin

P(Y)’den P(X)’e (2.43)’teki fonksiyon olusur.
[ B ={xI f(x)€ B) (2.43)

f(A) ve f(B) kiimeleri kendi iiyelik fonksiyonlar ile agiklanabildiginde,

[f(A)] ()’) = EnBuyﬁkxly=f(x)A(x)

2.44
[17B)] (9 = B (x) 24

(2.44)te verilen A ve B kiimeleri bulamk fonksiyonlar olsun. Uyelik

fonksiyonlarini kullanarak asagidaki uzanti ilkesine ulasiriz.
Verilen herhangi bir f: X — Y iki fonksiyona sebep olur,

fiF(X)— F(Y)

3 (2.45)
FUF@Y) = F(X)

ve (2.46)’daki gibi tanimlanir.
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VAe F(X),[F(A)](y) = EnBiiyiik ;,_;,,A(x) veya,

VAe F(X),[F(A]()
= EHBﬁyﬁk(xl e X Y= (X 100 X,,) min(Al (xl )’ e Anv ('xnv ))

(2.46)

X =X, x..xX,, evreninde bir Kartezyen c¢arpimi goz Oniine alirsak, bulamk

eslestirme birden ¢ok girdi ile bunlarin A, (x;), j=1,...,nv seklinde tanimli bulanik

alt kiimeleri arasinda tanimlanir. Eglestirme tanimlanmadan 6nce ilk olarak bu

girdilerin liyelik fonksiyonlarinin ii-normlar saptanir.

Uzant1 ilkesinin esas amaci, bulanik kiimeler ve bagintilar ile bunlarin degiskenlerini

onaylayan fonksiyonlara olanak tanimaktir. Uzant1 ilkesi asagida verilen bir drnek ile

aciklanabilir.

X bir firmada calisanlarin yaslarmin kiimesi olsun ve Y ’de bu firmadaki

calisanlarin maaslarinin  kiimesi olsun. “Gen¢ calisanlar’in maaslarii bulmak

istersek X ile Y arasinda bir fonksiyona ihtiya¢ vardir. Cizelge 2.3’te calisanlarin

yaslart ile bu yaslara kars1 gelen maaslar verilmistir.

Cizelge 2.3. Calisanlarin YAS ve MAAS ozellikleri

Yas

20

25

30

35

40

45

50

55

60

65

Maas (1.000 $)

2.5

2.5

3.0

3.5

3.5

4.0

4.0

4.5

4.5

5.0

Diyelim ki A geng insanlarin bir bulanik kiimesi olsun. Bu takdirde, A bulanik

kiimesi ile bu kiimeye atanan iiyelik degerleri asagidaki gibi tanimlanabilir:
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A(" geng¢ calisanlar") = A _

1 1 08 06 04 02 0 0 0 O (2.47)
4=

=—+— f—t—t—+—+—+—
20 25 30 35 40 45 50 55 60 65

A geng ¢alisanlar bulanik kiimesini kullanarak, B bulanik kiimesini gen¢ insanlarin

maaslarini aciklayacak sekilde tanimlayalim. f fonksiyonu A ile B arasindaki
iliskiyi tanimlasin X ’te yer alan her x Y ’de belirli bir y = f(x) ’e atansin. A ve B

bulanik kiimeleri arasinda bir bagint1 vardir ve soyle gosterilebilir:
B=A(x)/ f(x) (2.48)

Dolayisiyla (2.48)’den, B bulanik kiimesi su sekilde aciklanabilir:

B

1 0.8 06 04 02 0 (2.49)

_B(x)______g__
B 4

! 0
X 25 25 3.5 3. 45 45 5

(2.49)’da baz1 maas degerlerinin birden fazla yasa karsilik geldigi goriilmektedir.
Ornegin, 3.500$ maasa sahip biri hem 35 hem de 40 yasindaki bir kisiye sirasiyla 0.6
ve 0.4 tyelik derecesi ile ait olabilir. Bilesimin yapisina gore, maaslar ile yaslarin
birlestirilmesi i¢in, iki iiyelik derecesinden en biiyiigiinii aliriz. Dolayisiyla, genc
calisanlarin maaslarin1 tanimlayan, B bulanik kiimesinin son degeri (2.50)’deki gibi

tanimlanabilir:

p B _1 08 06 02 0 0 (2.50)
X 25 35 455

Geng calisanlar1 gosteren A ve genc calisanlarin maaslarin1 gosteren B bulanik

kiimelerinin grafik seklinde gosterimleri sirasiyla Sekil 2.7 ve Sekil 2.8 ile

verilmistir.
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Sekil 2.7 Geng ¢alisanlarin bulanik kiimesi ( A(x))

0,8 -

0,6 -

Uyelik Degeri

0,4 -

0,2

0,0 o
25 3 35 4 45 5

[ g

Maas

Sekil 2.8 Geng calisanlarin maaglarinin bulanik kiimesi ( B(y) )

2.5. Bulanik Fonksiyonlar

“Bulanik Fonksiyonlar” arastirmacilar tarafindan farkli seyleri tanimlamak igin
kullanilir. Bir¢ok kullanimdan birisi bu terimin iiyelik fonksiyonlarini tanimladigidir.
Arastirmacilarin hangilerinin “Bulanik Fonksiyonlar™ iiyelik fonksiyonlarinin yerine

kullandigin1 siiflandirmak imkénsizdir, ¢iinkii ¢ogu bulanik teori arastirmacisi
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bunlar1 birbirinin alternatifi olarak kullanmaktadir. Ancak literatiirde ‘“Bulanik
Fonksiyonlar’in diger tanimlar1 mevcuttur. Siy ve Chen [20], Sasaki [19], Demirci

[9] ve Tiirksen [31] tarafindan farkli bulanik fonksiyon tanimlari1 yapilmistir.

Zadeh [32] tarafindan onerilen bulanik kiime teorisinin temelleri 6zellikle mantiksal
baglayicilar, niceleyiciler, ¢ikarsama kurallari, iliskiler, aritmetik islemler vb. gibi
klasik temel gosterimlerin temel uzantilaridir. Dolayisiyla, bunlar bulanik
fonksiyonlarin ilk tanimlarint olusturur. Marinos, [7] Zadeh’in bulanik kiime teorisi
ve bulanik islemleri temel alarak bulanik mantik sistemlerinin tasarimi icin iyi
bilinen geleneksel anahtarlama teorisi tekniklerini sunmustur. Marinos bulanik
kiimeler icin cebir gelistirmistir. Burada iiyelik fonksiyonlar1 bulanik sayilar olarak
tanitilmistir. Genellikle, bulanik 6zellikler ile islemler bulanik mantik fonksiyonlari
ile gosterilir. Dolayisiyla, Marinos’un makalesi ¢ok-degerli bulanik fonksiyonlari
temel alan gercek diinya miihendislik problemleri {iizerine bulanik cikarsama
mekanizmalarinin uygulamasinin 6rneklerinden biridir. Daha sonra, Siy ve Chen
[20], Sasaki [19], Demirci [9] ve Tiirksen [31] bulanik fonksiyonlar iizerinde bir¢ok
farkli aritmetik islem kesfetmis ve sunmuslardir. Bulanik fonksiyonlar iizerine bu
arastirmalar bu calismada 6nerilen bulanik fonksiyonlarin kavramsal temelleridir.
Ayrica, “Bulamik Fonksiyonlar’in matemetiksel temellerini de tanimlamislardir.
Bulanik kiimeler [7] bakimindan bulanik fonksiyonlarin temel tanimlar1 asagidadir.

X ve Y iki bulanik kiime ve x ve y sirasiyla X ve Y ’ye iliskin bir “nesne”nin

tiyelik derecesi olsun.

Tanmim 1: Eger her i nesnesi icin, X ’in iiyelik derecesi x;, yani #(x,), Y ’nin y,

tiyelik derecesine, yani u(y,) ye, esitse X ve Y bulanik kiimelerine esittir denir.

Tanim 2: Eger her i nesnesi igin X '’da x, ' iiyelik derecesi (1—x;)’ye esitise X'

bulanik kiimesi X bulanik kiimesinin tiimleyenidir denir, burada x, X ’te i

nesnesinin iiyelik derecesidir.
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Tamim 3: Eger her i nesnesi i¢in x, <y, varsa Y bulanik kiimesi X bulanik

kiimesini icerir denir.

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

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

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

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

Yukaridaki tanimlar temel alindiginda, bulanik kiimeler cebri iki degerli mantigin
Boolean cebrine benzer olarak gelistirilmistir. Neticede, iiyelik derecesi terimi bir
ornek bulanik fonksiyonun daha uygun bir terim olan “bulanik degisken” ile yer

degistirmis olup, asagidaki gibi tanimlanabilir:

S y)=x-y+x"y (2.51)

yani;

f(x,y) = mak[min(x,1- y), min(l - x, y)] (2.52)

Diger bir degisle, (2.52) bulanik sayilar, yani iiyelik degerleri, ile tanimlanan iki
bulanik kiime arasinda tanimlanan bir fonksiyondur ve bu fonksiyonun iiyelik

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

Bulanik fonksiyonlarin sonraki tiplerinde aritmetik islemler islem sayist ve
degiskenlerin sayist arttikga karmasiklasir. Buna ek olarak, iyeliklerin derecelerine
sonsuz sayida atama yapilabilir, bu da karmasiklig1 arttirabilir. Kandel [12] bulanik
mantik fonksiyonlar ile akil yiiriitme algoritmalarimi basitlestirmek i¢cin bulanik
fonksiyonlarin en kiiciiklenmesi iizerine calismistir. Bu bulanik fonksiyonlarin

yalmizca iiyelik degerleri yoluyla ifade edilebildigi unutulmamalidir. Bu tip
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fonksiyonlar Onerilen gelistirilmis bulanik Obekleme algoritmasinda kullanilir ve

daha sonra boliim 3’te sunulacagi gibi “Gegici Bulanik Fonksiyonlar” olarak anilir.

“Bulanik fonksiyonlar” bulanik kural tabanlhi sistemlerde bulanik kurallar yerine,
ozellikle de Takagi-Sugeno bulanik ¢ikarim sistemleri yerine kullanilir. Takagi-
Sugeno bulanik ¢ikarim sistemlerinde ardillar girdi degiskenleri ile ¢cikt1 degiskenleri
arasindaki dogrusal veya dogrusal olmayan kombinasyonlar veya fonksiyonlardir. Bu
sistemler sonraki boliimde acik bir sekilde tanimlanacaktir. Bu sistemlerde her yerel
model, yani bulanik kural, ayr1 birer fonksiyon ile tanimlanir. Dogrusal regresyon
fonksiyonlar [21], cok-katmanli sinir aglari, [13] veya genetik algoritmalar [8] gibi
farkli bulanik fonksiyon tahmin ediciler bulanik fonksiyonlar1 tanimlamada
kullanilirlar. “Bulanik Fonksiyonlarin” bu tiplerinin uygulanmasi1 bu ¢alismada

sunuldugu gibi “Bulanik Fonksiyonlar” stratejilerine en yakimdir.

Tiirksen 2008°de, [32] “Bulanik Fonksiyonlar” ile akil yiiriitme ve yeni bir gdsterim
tanitmistir. Bu “Bulanik Fonksiyonlar” ¢ok degiskenli kesin degerli fonksiyonlardir.
Bu fonksiyonlarin, f(X,u), belirgin 6zellikleri, X girdi degiskenlerinin yam sira
ek bir nitelik olarak belirlenen bulanik kiimedeki nesnelerin iiyelik degerlerinin, #,
de kullanilmasidir. Bir bakima, derecelendirme (iiyelik degerleri) tahmin ediciler
olur. Bu tip “Bulamik Fonksiyonlar” her bir essiz bulanik kuralin fonksiyonlarca
gosterimini temel alan bir diisiinceden ¢ikar. Bu tip “Bulanik Fonksiyonlar’1 formiile
etmenin amaclarindan biri daha az bulanik islemci gerektirmesi olup, yalnizca
“Bulanik Fonksiyonlar’in formiilasyonunun ve verilen sistemin bulanik kiimelerinin
nasil saptanacagi bilgisini gerektirir. Bu “Bulanik Fonksiyonlar’in parametrelerinin
bulunmasi i¢in herhangi bir fonksiyon tahmin metodu, drnegin en kiiciik kareler veya
sinir aglart ara¢ olarak kullanilabilir. Basit dogrusal regresyon metotlar1 kullanilarak
“Bulanik Fonksiyonlar” ile sistem modellemenin Tiirksen ve Celikyillmaz [6, 32]
deneysel uygulamalar1 geleneksel bulanik kural tabanli sistemler ile
karsilastirildiginda iimit verici sonuglar elde edildigi gosterilmistir. Daha sonra, bu
fonksiyonlar performans gelistirme analizlerinde makine 6grenme algoritmalari, yani

kuvvet vektor makineleri [3], kullanilarak genisletilmistir. Bu c¢alisma “Bulanik
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Fonksiyonlar’in yeni bir tasarimini tanitir ve detayli bir sekilde bulanik sistem

modellerindeki belirsizlikleri agiklamak i¢in algoritmalar ve yeni gelismeler sunar.
2.6. Bulanik Sistemler

Kullanilan bulanik kiimelerin tipine gore, geleneksel bulanik sistemler tip-1 veya tip-
2 bulanik sistemler olarak ifade edilir. Bulanik sistem modelleri bir sistemin girdi ve
cikti degiskenleri arasindaki iliskileri EGER-ISE kurallarmin bir biitiiniinde dilsel
etiketlerin (yani, bulanik kiimeler) kullanimiyla tanimlar. Bir¢ok bulanik sistem
model yapilarinin arasinda Zadeh [32], Takagi-Sugeno [21] ve Mizumoto [17]
tarafindan Onerilen yaklasimlar en iinlii ve en ¢ok kullamilanlaridir. Yillardir, bu

temel bulanik sistemler bir¢ok degisiklikle énerilmektedir.

2.6.1. Zadeh Bulamk Kural Tabam Yapisi

Zadeh’in [32] bulanik kural taban1 yapisi su sekilde formiile edilebilir:

j=1

R: KU_EAL{EGER VE(x, € X, i A,) ISE yeY i B,} (2.53)

(2.53)’te;
» ¢ sistem modelindeki kurallarin sayist,
> x; j. girdi degiskeni, j=1,...,nv,nv girdi degiskenlerinin toplam say1s
» X, x;’nin tanim kiimesi,
» A, i kuralinda Hy, (x;):X; —[0,1] tyelik fonksiyonuna sahip x; girdi
degiskeni ile iligkili dilsel etiket,
» ycikt1 degiskeni,

A\ 4

Y y’nin tanim kiimesi,
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» B i kuralinda g, (y):Y —[0,1] iyelik fonksiyonuna sahip y ¢kt

degiskeni ile iligkili dilsel etiket,
» VE her kuralin atesleme derecesini bulmak icin verilen bir gézlem i¢in girdi
degiskenlerinin iiyelik degerlerinin toplamak i¢in kullanilan mantiksal baglac,
» ISE (—,=) mantiksal GEREKTIRME baglaci,
» KURAL bulanik kurallarin model ¢iktilarin1 toplamak i¢in kullanilan

mantiksal baglac,

» i’ (ii:uyelik iligkisindeyse) Zadeh tarafindan tanitilmistir ve atamanin veya

tanimlamanin kesin olmadigin1 gosterir, bu atama veya tanimlama bulaniktir.

Bulanik mantik yapisim1 tanimlama metodunu kullanmadan ©nce tanimlanmasi

gereken parametreler; ¢, her bir girdi degiskeni icin iiyelik fonksiyonlarmin tipi,

cikt1 degiskeninin iiyelik fonksiyonu ve VE, ISE ve KURAL islemcilerinin tipleridir.

2.6.2. Mizumoto Bulanmik Kural Tabam Yapisi

Mizumoto bulanik kural tabani yapilar1 [17] Zadeh bulanik kural tabani yapilarinin

basitlestirilmis bir halidir. Burada her kuralin ardili bir B, bulanik kiimesi yerine, bir

b, degeri ile gosterilir. Bu tip ¢ikarsama yapilar1 asagidaki gibi tanimlanir:

R: KU_RIAL[EGER VE(x;e X; i Ay) ISE y, =b, } (2.54)
i= Jj=

(2.54)te b, i kural ile iliskili degerdir. Mizumoto bulanik cikarsama sistemini

kullanmada tanimlanacak c¢ikarsama parametreleri ¢, her kuralda her bir girdi
degiskeni i¢in liyelik fonksiyonlari, her kural ile iligkili degerler, b,,i=1,...,c, VE,
ISE ve KURAL baglaglarr’dur.

36



Genellestirilmis bulanik ¢ikarsama yapis1 asagidaki gibi aciklanabilir:

Diyelim ki, x'=(x,x,",....,x,, ") girdi vektorii bir test vektoriinii gostersin ki ¢ikt1

ny

degerleri bilinmesin. Bir bulamk kural tabani yapis1 ve deneysel veriler,

(X Y) = (X 15 Xy 55eees X s Vi) » k =1,...,n, kullanilarak, bulanik ¢ikarsama metotlar
uygulanir ve x' igin yaklagik olarak kesin bir ¢ikti degeri saptanir. Diyelim ki, X,
xj’nin tamim kiimesi olsun, j=1,...,nv, Aﬁ i kuralinda g, (xj) : Xj —[0,1] iyelik
fonksiyonuna sahip x; girdi degiskeni ile iliskili iiyelik fonksiyonunu, ¢ bulanik

kural tabanindaki kurallarin sayistm  ve nv  de tanmimlanan sistemdeki
ozelliklerin/girdilerin boyutunu gostersin. Sekil 2.10°da gosterildigi lizere bulanik

kural tabaninin genel yapisi temel alinarak bes ortak adimi su sekildedir:

BULANIKLASTIRMA: Bulaniklagtirma her i kuralinda her A; bulanik kiimesi i¢in
her yeni veri vektoriine, x', bir tiyelik degeri atar ve bu g (x;), Vi=1,..,c,

Vj=1,...,nv iiyelik degeri ile gosterilir.

ONCULLERIN TOPLANMASI: Bulaniklagtirma adiminda 6lgiilen iiyelik degerleri
tek bir atesleme derecesi, yani iiyelik degeri, belirlemek i¢in toplanir. Toplama islemi
bulanik islemciler kullanilarak gergeklestirilir, en yaygin olarak MIN baglacim
kullanan ii-normdur ve A ile gosterilir. Dolayisiyla, x' yeni girdi vektoriiniin i

kuralinin atesleme derecesi su sekilde hesaplanabilir:

7. (¥)=VE (), Vi=1I.c (2.55)
Jj=1
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GEREKTIRME: Model Ciktisi Bulanik Kiimelerin Tanimlanmasi. Atesleme derecesi
onciiller ve girdi degiskenleri arasindaki uyumlulugun bir 6lciisiinii gosterse de, ayn
zamanda son model ¢iktis1 bulanik kiimesini tanimlayan her bir kuralin ¢iktt bulanik
kiimelerinin katkisinin seviyesini de tanimlar. Mamdani tipi ¢ikarsama metodunda
[71, VE baglact GEREKTIRME baglaci olarak kullanilir, burada MIN islemi verilen
bir x' gozlem icin i kuralinda model ¢ikt1 bulanik kiimenin saptanmasinda

kullanilir, su sekildedir:
1 (y) =7 (X)VVEw (y) =7, (xX') A pt; (y), Vi=1..c (2.56)

ARDILLARIN TOPLANMASI: GEREKTIRME adiminda model ¢iktist igin her
kural icin bir bulanik kiime tanimlanir. Burada KURAL islemcisi bu ¢iktt bulanik
kiimeleri toplayarak tek bir ¢ikt1 bulanik kiime tanimlamak icin kullanilir. Mamdani
Bulanik Cikarsama planinda, KURAL VEYA islemcisi olarak alinir — genellikle

MAK islemcisi olarak kullanilir — ve su sekilde hesaplanir:

H(y)=v u(y) (2.57)

BERRAKLASTIRMA: Bulanik c¢ikarsama metodunun son adimi Tip 1 bulanik
cikarsamadan kesin bir ¢ikti elde etmektir. Burada en yaygin olarak kullamilan

berraklastirma metodu olan Agirlik Merkezi soyle tanimlanir:

,_Lyﬂ'(y)

Y=t 2.58
[y (2.58)
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Sekil 2.9 Mizumoto Bulanik Cikarsama Yapisi

2.6.3 Takagi-Sugeno Bulamk Kural Tabam Yapisi

Takagi-Sugeno (TS) [21] bulanik kural tabani sistemleri en yaygin olarak uygulanan
ve arastirilan bulanik ¢ikarim sistemlerinden biri olup, Zadeh’in bulanik kural tabani
ile karsilastirildiginda kismen farklidir. Tek fark kural tabani yapisinin ardil kismidir.
Zadeh bulanik kurallarin hem ardil hem de 6nciil kisimlarin1 gostermek igin bulanik
kiimeleri kullanmigken, TS bulanik kural tabaninda, 6nciil kisim toplama operatorii
ile karakterize edilirken ardil ise regresyon dogrusu ile karakterize edilir. TS icin

bulanik kural taban1 yapis1 asagidaki gibi verilebilir:

J=1

R: KUEAL[EGER VE(x, € X, iii A,) ISE y, =ax" +b, } (2.59)

(2.59)°da,
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» a, ve b, i. kuralla iliskili regresyon dogrusu katsayilari,
y; i. kuralin, R., model ¢iktisi,

> ISE baglagtir ki bu her kuraldan model ciktisinin saptanmast igin verilen bir

sistemin ateslenme derecesi ile benzer sekilde her kural icin y,’leri

agirliklandirr,
» KURAL baglactir ki bulanik kurallarin model ¢iktilarin1 toplamak igin her

kuralin model ¢iktilarinin agirliklandirilmis ortalamasini alir.

TS bulanmik kural tabam1 metodunun cikarsama parametreleri ¢, her kuraldaki her
girdi degiskeninin iiyelik fonksiyonu, her kuralin regresyon dogrusu katsayilar1 ve
cikarsama metodunda kullanilan VE, ISE ve KURAL baglaclaridir. (2.59)’daki TS
bulanik kural tabaninin ardil kisminin lineer bir fonksiyon olmasina ragmen,
herhangi lineer olmayan yiiksek mertebeden polinomsal bir fonksiyonda

kullanilabilir.

Daha o©nceki boliimlerde bahsedildigi gibi, literatiirde “Bulanik Fonksiyonlar”
genellikle bulanik kurallarin bir kismi olarak ardillarin, yani ¢iktilar i¢in tahmin edici
olarak gosterildigi goriilmektedir. Fonksiyon dogrusal veya dogrusal olmayan bir
yapida olabilir. Boyle sistemler i¢in iyi bilinen bir 6rnek Takagi-Sugeno (TS) [21]
tipi bulanik ¢ikarsama sistemidir, burada bulanik kurallarin ardil kisimlart girdi ve

cikti degiskenleri arasindaki bir fonksiyon ile gosterilir.

Bir bulanik kural tabanmi yapisinda her oOnciiliin etkilesimsiz oldugu varsayilir,
dolayistyla her bir girdi degiskeni icim ayr1 ayri bulanik kiimeler tanimlanir. Bulanik
cikarsama sistemlerinin genellestirilmis yapist veya bulanik kural tabani sistemleri

Sekil 2.10’da gosterilmistir.
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Atesleme Derecesinin

Tanimlanmast Gerektirme Berraklastirma
Bulaniklagtirma Bulamk Kurallar Bulanik Kesin
i Girdi : . Cik
Onciillerin Kiimeleri Indirgenmis Cikt1 Kiimeleri Berraklastirict Cikn
Toplanmasi Bulanik Kiimelerin
Toplanmast

Sekil 2.10. Genellestirilmis Tip-1 Bulanik Cikarsama Sistemleri
(Bulanik Mantik Sistemi)

Bulanik Cikarsama verilen bir dizi bulanik kurallardan model ¢iktisinin ¢ikarilmasi
icin matematiksel bir prosediirdiir. Bulanik kural tabami yapisinin gercek yasam
uygulamalarindan biri Mamdani ve Assilian tarafindan calisilmistir [7]. Mamdani ve
Assilian ¢imento deneme tesisinin kontrolii icin bulanik kural taban1 kullanmislaridir.
Bugiin, finansal, saglik hizmetleri, robotik, web veri madenciligi vb. gibi bircok
farkli alanda bulanik ¢ikarsama sistemleri kullanilmaktadir. Simdi, Takagi-Sugeno

tipi bulanik ¢ikarsama sistemi yapisi detayl bir sekilde 6rnek olarak agiklanacaktir.

Bir  bulanik  kural tabam1  yapis1  ve  deneysel bir veri @ seti
(X Vi) = (X 15 X 2 0es X Vo) » K =1,...,n, kullanarak, x' i¢in tahmini bir kesin
cikt1 degeri saptamak ve bulanik ¢ikarsama metodu uygulamak isteyelim. Diyelim ki,
Xj X j=1,...,nv’ nin tanim kiimesi olsun, A,j 72 (xj) : Xj —[0,1] iiyelik derecesi
ile gosterilen 7 kuralindaki x; girdi degiskeni ile iligkili iyelik fonksiyonunu
gostersin, burada ¢ bulanik kural tabami sistemindeki kurallarin sayisi ve nv de

tanimlanan sistemdeki 6zelliklerin/girdilerin boyutu olsun.
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BULANIKLASTIRMA: Her i kuralinda her A; bulanik kiimesi i¢in her yeni veri
vektoriine, x', bir tyelik degeri atamir ve bu g, (x;"), Vi=l..,c, Vj=1..nv

tiyelik degeri ile gosterilir.

ONCULLERIN TOPLANMASI: Bulaniklagtirma adiminda 6lgiilen iiyelik degerleri
tek bir atesleme derecesi, yani iiyelik degeri, belirlemek i¢in toplanir. Toplama islemi
bulanik islemciler kullanilarak gerceklestirilir, en yaygin olarak MIN baglacin
kullanan ii-normdur ve A ile gosterilir. Dolayisiyla, x' yeni girdi vektoriiniin i

kuralinin atesleme derecesi su sekilde hesaplanabilir:
1, (X')=VE 1, (x,),Vi=1..c (2.60)
j=1 :

GEREKTIRME: Bu islem bulanik kural tabani yapisinin ardil kismimin nasil
tanimlandigina baglidir. TS tipi bulanik kural tabalari i¢in, bu adim sadece her
kuralin model ¢iktisinin agirliklandirilmasinda kullanilir. Dolayisiyla, (2.59)’daki bir

i kuralinin model c¢iktis1 su sekilde agirliklandirilir:
y, =4, (X )xy,Vi=1.c (2.61)

MODEL CIKTISININ TOPLANMASI: Bu adim da yine kural tabaninin ardil
yapisina baghdir. TS bulanik kural tabani yapisinda, her kuralin model ¢iktis1 bulanik

kural yapisindaki her kuralin ciktilarinin agirliklandirilmis ortalamasi alinarak su

sekilde elde edilir:

D
===l = 2.62
I (262
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BERRAKLASTIRMA: Bu adim bulanik kiimeyi cikti degiskeninin sdylemler
evrenindeki kesin bir degere indirgenmesi i¢in kullanilir. Bu adim bulanik ¢ikarsama
sistemleri icin gereklidir, ¢iinkii kurallarin ardil kisimlarindaki bulanik kiimeleri
tanimlar. TS kural tabanlarinin ardil kisimlar (2.59)’da oldugu gibi saptanan skalar
degerlerden olusan dogrusal fonksiyonlar ile tanimlandigi i¢in berraklastirma adimi

TS bulanik sistemleri i¢in gerekli degildir.
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Sekil 2.11 Takagi Sugeno Bulanik Cikarsama Yapist
2.7. Ozet

Tip-1 bulanik kiimelerin islemleri ve karakteristikleri bulanik fonksiyonlarin ve iyi
bilinen bulanik yap1 tamimlama ve cikarsama sistemleri kisaca Ozetlenmistir. Bu
boliim bu calismada onerilen algoritmalarin temellerini sunar. Dolayistyla, bu boliim
okuyucu i¢in referans olarak diisiiniilebilir. Sonraki boliimler gelistirilmis bulanik

obekleme algoritmasi ve yapisin1 ve yeni bulanik fonksiyonlar1 temel alan onerilen
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bulanik sistem modellemenin matematiksel algoritmalarini igeren bu calismanin

esaslarini sunar.
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3. BULANIK OBEKLEME

Geleneksel bulanik sistem modelleme (BSM) yaklasimlar1 genellikle akil yiiriitme

icin EGER...ISE kural yapilan ile bulanik kural tabanim1 (BKT) temel alir [6]. En
yaygin olarak kullamilan BKT Takagi-Sugeno (T-S) modelleri olarak bilinir, bu
modellerde her kuralda onciiller bulanik kiimeler ve ardillar lineer fonksiyonlardir.
Fonksiyonlar ile BSM yaklasimlar1 sistem model performansini iyilestirmek icin
birtakim bulanik 6bekleme algoritmalarin1 temel alan farkli bulanik fonksiyon

yapilar kullanilarak BKT ye alternatifler olarak sunulmaktadir.

BSM yaklasimlari bilgi isleme araciligiyla sistem davranisini anlamak i¢in kullanilir.
Geleneksel BSM, yani bulanik kural tabani, yaklagimlar sistemin dilsel dzelliklerini
tanimlamada uzman bilgisini kullanir. Fakat bu metotlar genellemeden yoksun ve
Oznelligin ana sikintilarina sahiptirler. Bu konularin {istesinden gelmek i¢in, uzman
bilgisi miidahalesini azaltip bunun yerine kendi kendine Ogrenen sistemler
olusturarak daha objektif BSM gelistirilir. Bu metotlardaki bulanik kiimeler, bulanik
obekleme gibi, en iyileme algoritmalar1 altinda c¢alisan veriden 6grenilir. Bunlar ya
girdi Obeklerin iizerine ciktt Obekleri izdiisiimiinii ya da girdi ve ¢ikt1 obeklerin

izerine ayri ayri girdi-¢ikti izdlistimiinii temel alirlar.

BKT yaklasimlar1 ihmal edilemez bazi giicliikleri biinyelerinde barindirirlar. Bu
giicliiklerin arasinda oOnciil ve ardil iiyelik fonksiyonlarinin tiplerinin ve bunlarin
degisen parametrelerinin tanimlanmasi, en uygun islemcilerinin (ii-norm, tii-norm)
secimi, kurallarin gosterimi i¢in dilsel “VE”, “VEYA”, “ISE” ile iliskili belirsizligi
yakalamak i¢in gerektirme ve berraklastirma islemci tiplerinin tanimlanmasi ve
bunlarla akil yiiriitmedir. Bir¢ok yil boyunca, bu giicliikler cesitli parametre, en
iyilenmesi i¢in bir¢ok farkli metot tanitilarak agilmaya calisilmistir. Bu giicliiklerin

tistesinden gelmek icin, bu calismada, eger..ise kural yapis1 gerektirmeyen

BSM’leri gelistirilmistir. Onerilen yaklasimlar BKT yaklasimlari ile bulanik sistem

modellemeden daha az hesaplama adimi gerektirir ve daha az karmasiktir.
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BOO (Bulantk Obek Ortalama (FCM)) [1] algoritmas1 bir¢ok veri analizinde
kullanilabilen bir yontem olup, incelenen veri kiimesine merkezler (prototipler:
kendisinden cesitli tiirlerin gelistigi ilk sekil: (orijin)) ve bulanik béliimlemeler bulan
bir algoritmadir. Bu béliimlemeler onceden analiz edilmemis verilerde Onerilen
altyap1 veya bilinen altyapilarin dogrulanmasi agisindan kullanishdir. Alt kiimelerin
birlestirilmesinde kullanilan 6bekleme kriteri en kiigiik kareler amag¢ fonksiyonunun

genellestirilmis bir halidir [1].

BORM (Bulanik Obek Regresyon Model (FCRM) [10]) algoritmas1t BOO’dan [1]
farkli olarak obek merkezleri yerine obekleri tanimlamak i¢in dogrusal fonksiyonlar
kullanir. Bu algoritmanin amaci; veriyi boliimlemek ve aymi zamanda en uygun

regresyon modellerini tanimlayan parametrelerin tahminini saglamaktir.

Hoppner ve Klawonn’un gelistirdigi bulanik model (BM) [11] BOO [1] ile BORM
[10] algoritmalarinin uzaklik fonksiyonlarini birlestirerek, yani hem ©Obek
merkezlerini hem de dogrusal veya dogrusal olmayan fonksiyonlar1 kullanarak

olusturulmus yeni bir algoritmadir.

Celikyilmaz ve Tiirksen’in onerdikleri GBO (Gelistirilmis Bulanik Obekleme (IFC)
[3, 4, 7]) algoritmas1 ise BM’ye fikir olarak benzemekle birlikte bazi yapisal
farkliliklar1 beraberinde getirir. Bu farklilik iki algoritmanin da ortaya konmasiyla

aci8a cikacaktir.

Bu boliimde Bezdek’in 6nerdigi BOO (Bulanik Obek Ortalama (FCM)) [1], Hataway
ve Bezdek’in 6nerdikleri BORM (Bulanik Obek Regresyon Modeli (FCRM)) [10],
Hoppner ve Klawonn’un Gelistirdigi Bulamik Model (BM) ve Celikyilmaz &
Tiirksen’in onerdikleri GBO (Gelistirilmis Bulanik Obekleme (IFC)) [3, 4, 7],
algoritmalar1 teorik olarak tekrar incelenmistir. Bu incelemeler sonucunda, yeni bir
obekleme algoritmasi Onerilmistir. Bu algoritmalarin farklar1 da bolim sonunda

Ozetlenecektir.
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3.1. Obekleme Algoritmalari

Daha iyi 6bekleme algoritmasi gelistirebilmek icin sayisiz ¢calisma yapilmakta olup,

bunlar 6bekleme yapisina gore soyle siniflandirilabilirler:

Bulanik bagintilar temel alan bulanik dbekleme,

* Amac fonksiyonunu ve kovaryans matrisini temel alan bulanik ébekleme,

e Parametrik olmayan simiflandirma, (k. en yakin komsu kurali ile bulanik
genelleme)

e Sinir aglari-bulanik 6bekleme, (kendi kendine organize olan haritalar,

bulanik 6grenen vektor nicemleme)

Bu calismada ele alinan bulanik 6bekleme algoritmalart amac¢ fonksiyonunu temel
almaktadirlar. Bu algoritmalar, olas1 her 6bek i¢in bir hata atayarak bu degerleri bir
fonksiyon ile degerlendirerek hatay1 en kiiciiklemeye calisir. Amag tabanli 6bekleme

algoritmalar1 bir en iyileme problemi ¢cozmeye calisir.

Oncelikle bu algoritmalarin ortak bazi tanimlarinin verilmesi gerekmektedir. Bunlar;
® Amag fonksiyonu
¢ Bulanik Boliimleme Matrisi

e Obek Merkezi’dir.

Tamm 3.1. (Ama¢ Fonksiyonu) Amac¢ Fonksiyonu, J(f) veya J, bir hata

Olctisiidir ve bulamk ©bekleme algoritmasinda amacimiz &bek algoritmalarinin
yapisina gore J 'nin global en kii¢liglinii bulmaktir. J genellikle ayn1 obekleme

problemi i¢in farkli ¢oziimlerin karsilagtirilmasinda kullanilir.

X z{xl,xz,...,x3} nnesneli bir kiimeyi gostersin, her k nesnesi, k =1,....n, nv,

: . : T :
boyutlu bir 6zellik vektoriinii géstersin, x, = [xlyk,...,xw’k] e R™. Bu takdirde, n

adet ozellik vektoriiniin bir kilmesi nXnv boyutlu bir veri matrisi ile gosterilebilir.
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X1 X2 X
X 2| 3.1

xn,l 'xn,2 e xn,nv

Bir bulanik 6bekleme algoritmasi X ile verilen veri kiimesini bir bulanik boliimleme

(partition) matrisi, U yapilandirarak ¢ adet ortiisen 6bege ayirir.

Tammm 3.2. (Bulamk Boliimleme Matrisi) Bulanik Boliimleme Matrisi, U, her

X,k =1,..,n, nesnesinin her i, i=1,..,c, Obegindeki liyelik derecelerinin bir
matrisidir. i. Obekteki k. vektoriin iiyelik derecesinin degeri , € U ile gosterilir.

Boliimleme matrisinin yapisi soyledir:

Uzl (32)

Tamm 3.3. (Obek Merkezi/Prototipi) Bulanik 6bekleme algoritmasinda, her 6bek
“Obek merkezi” veya “Obek prototipi” olarak adlandirilan bir vektor ile gosterilir. nv

boyutlu 6zellik vektorlerinden olusan bir veri kiimesinde, bulanik 6bek algoritmast ¢

adet obek merkezi, V =[v, v, -+ v, ]T € R, tamimlar ki burada her 6bek merkezi

de, v, € K", nv boyutlu bir vektordiir. Her 6bek merkezi (v;) genellikle nesnelerin

merkezleri olarak gosterilir, ornegin ilgili 6bege ait tiim verinin ortalamasi gibi.

Bulanik Obek Ortalama (BOO) Obekleme Metodu

Yukarida da deginildigi gibi BOO algoritmas1 bircok veri analizinde kullanilabilen
bir yontem olup, incelenen veri kiimesine merkezler ve bulanik boliimlemeler bulan
bir algoritmadir. Bu béliimlemeler onceden analiz edilmemis verilerde Onerilen

altyap1 veya bilinen altyapilarin dogrulanmasi acisindan kullanighdir. Alt kiimelerin
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birlestirilmesinde kullanilan 6bekleme kriteri en kiigiik kareler amag¢ fonksiyonunun
genellestirilmis bir halidir [1].

Diyelim ki X ={x,,x,,...,x,} (n-boyutlu Euclid uzay1) R"’de N gozlem ornegi; x,
k. ozellik vektorii; Xy X, ‘nin j. Ozelligi olsun. Eger ¢ bir tamsayi, 2<c <n, ise

X ’in geleneksel veya kat1 bir ¢ —bolimlemesi X ’nin alt kiimelerinin ¢ —degisken

seti (X,,X,,...,X,)su ii¢c kosulu saglar:

X, #0,1<i<c; (3.3a)
X,NnX, #D,i+j (3.3b)
Ux =x (3.3a)
i=1

Bu denklemlerde & bos kiimeyi ve (n,uU) ise sirasiyla kesigim ve bilegimi

gostermektedir.

BOO algoritmalari en iyi, matris-teorik terimlerdeki kosullarin (bkz. denklem (3.3))
yeniden bicimlendirilmesi ile tarif edilir. Bu dogrultuda, U gercek bir ¢X N matris

olsun, U =[x, ]. Asagida verilen durumda, U denklem (3.3)’te yer alan {X,}

boliimlemesinin matris gosterimidir.

(=g ={n X 34
i (X ) = My = 0: dd. (3.4a)
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N
> 4y >0 Vi icin (3.4b)
k=1

Doy =1 Vk igin (3.4c)
i=1

Denklem (3.4)’te, g bir fonksiyon, X — {0,1}. Geleneksel modellerde, g X, nin
karakteristik fonksiyonudur. Aslinda g ve X, birbirini tanimlar, dolayisiyla g, yi

boliimlemenin bir kati altkiimesi olarak adlandirmada herhangi bir sakinca yoktur.
Denklem (3.3) ve (3.4)’iin kosullar1 esittir, dolayisiyla U , X ’in kat1 ¢ —boliimlemesi
olarak ifade edilir. Bu fikri genellestirmek istersek, U 'nun elemanlar1 hem (3.4b)

hem de (3.4c) denklemlerini sagladigi ve [0,1] birim araliginda degerler aldigi
zaman, U X ’in bulanik ¢ —boliimlemeleri olarak nitelendirilebilir. Bu tanimin esasi
X’in g4  “bulamk altkiimeleri’ndeki x,’larin iyelik dereceleri olarak
degerlendirilen g (x, )€ [0,1] degerlerine sahip & : X —[0,1]'mn, i=1,...,c, ¢

fonksiyonlaridir. Bu gosterim olasiliga tabii olmayan belirsizliklere sahip sistemlerin
modellenmesi i¢in bir ara¢ olarak bulanik kiimeler fikrini ortaya ¢ikaran Zadeh’e

aittir.

Bulanik boliimleme ile bir x, noktasi tamamiyla tek bir Obege ait olabilir veya

olmayabilir, genelde kismi tiyelik ile bir ka¢ bulanik 6bege dahil olabilir. X ’in tiim

kat1 ve bulanik ¢ —bdliimlemelerini su sekilde gosteririz.
ML- = {chN | Hy € {0,1}} (3.5a)

M, ={U, |, €[0,1];denklem (3.4b),(3.4c)} (3.5b)
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Baz1 6bekleme kriterleri X ’in en iyi bulanik ¢ —bolimlemelerinin tanimlanmasi igin
onerilmektedir. Bunlarin disinda en popiiler ve 1iyi calisan metot olarak

genellestirilmis en kiigiik karesel hatalar fonksiyonu akla gelmektedir.

J (U,v)= ég(ﬂik )" x, — v, (3.6)
Denklem (3.6) asagidaki degiskenleri ihtiva eder;
X ={x,x,,...,x,} € R" = veriler (3.7a)
c: X ’deki dbeklerin sayisi; 2<c<n (3.7b)
m: issel agirlik; 1< m < oo (3.7¢)
U : X ’in bulanik ¢ —bdliimlemesi U e M, (3.7d)
v=(U,,0,,...,0,) :merkezler vektorii (3.7e)
v, =(V,,0,,...,0, ) i 0beginin merkezleri i =1,...,c (3.71)
|| ||A :R"’in A —norma bagimlilig (3.7g)
A : (nxn)boyutlu pozitif tanimh agirlik matrisidir. (3.7h)
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Denklem (3.6)’da gosterilen x, ile v,, i=1,..,c, arasindaki mesafenin karesi

A —normda su sekilde hesaplanir:
dii = ||xk - Ui”i = (xk - v,' )T A(Xk - U,') (38)

Her karesel hataya eklenen agirlik (x4, )", i. obekteki x,’larin tyeliklerinin m.
kuvvetidir. (3.7f) denklemi ile verilen {v.} vektorleri boliimlenmis altkiimelerin

yogunluk merkezleri veya “Gbek merkezleri” olarak goriilmektedir. Eger m =1 ise,

J,, yalmzca katt U e M ’lerde en kiigiiklenmis oldugu ve dolayisiyla v, ’lerin,
X,’lerin geometrik merkezleri oldugu goriilebilir. Bu gozlemlerden yola cikarak,

J,,’t x.’min hangi Ozelliklerini Ol¢tiiglinii gérmek icin temel elemanlarina

ayirabiliriz.
d; : x, noktasindan v, yogunluk merkezine olan A —uzakliginin karesi

(w,)"d; :x,’mmn i, i=1,..,c dbeginde x, mmn iiyeligi ile agirliklandirilmis v, ile

gosteriminden kaynaklanan A —hata karesi

Z(,uik )"d; :{v.} merkezlerinin tim c¢’ler ile x, ’larin kismi yer degistirmesine
i=1

bagli A —hatasinin karelerinin toplami1

z (u,)"d; v ile X ’in yer degistirmesine bagli genellestirilmis A hatalarmin

N ¢
k=l i=1

agirlikli toplaminin tamami
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Denklem (3.7)’de yer alan degiskenlerin islevleri agik bir sekilde bellidir. J,, 'nin iki
parametresi yani m ve A, daha ayrintili olarak tartigilacakur. m iissel agirhgt d;

karesel hatalarin her biri iizerinde yer alan iliskili agirliklar1 kontrol eder. m — 1’e

giderken daha once de deginildigi gibi J, ’i en kiigiiklemek oldukca giictiir. Diger

taraftan en iyi U ’larm girisiyle J , m — oo, iken (1/c¢)’ye yakinsar. Bu nedenle

m’nin artan degerleri icin en bulanik duruma kars1 {yelikler azalmaktadir
(bulaniklagmakta, odaktan sapmaktadir). m i¢in her bir secim diger tiim parametreler
sabit iken, bir BOO algoritmasi tanimlar. Celikyilmaz ve Tiirksen ne teorik ne de
hesaba dayali bir bulgunun en iyi bir m ayirt edemedigini vurgulanmislardir. m igin
kullamishh deger araligini Bezdek [1,30] veya buna benzer bir aralik olarak
tammlamistir. Eger arastirilan siirece ait bir test veri kiimesi olursa, m ’nin se¢imi
icin en iyi strateji deneysel arastirmadir. Bu yontem i¢in Bezdek cogu veri igin
1.5<m < 3.0 araliginin iyi sonuglar verdigini belirtirken, Ozkan ve Tiirksen [18] ise
14<m<2.6 arali@inin iyi sonuclar verdigini ¢esitli  caligmalarinda

vurgulamiglardir.

J,,’in 0zel olarak deginilmesi gereken, bir diger parametresi A agirlik matrisidir. Bu

matris R" oldugu varsayilan en iyi Obeklerin seklini kontrol eder. Ciinkii R"’de

tanimli her norm asagidaki formiil yardimiyla bir i¢ carpima sebep olmaktadir.

<x, y>A =x"Ay 3.9

Burada denklem (3.6)’de kullanilabilecek sonsuz c¢oklukta A —norm mevcuttur.
Fakat pratikte ¢cok az sayida norm genis bir kullanim alanina sahiptir. BOO 3 norm

secenegi sunar. Denklem (3.6) ile kullanilan en 6nemli normlar sunlardir:

A =1 : Euclid Norm (3.10a)
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A=D_ ' : Diagonal Norm (3.10b)

A = C_':Mahalonobis Norm (3.10c)

(3.10)’dan da goriildiigii gibi her biri 6zel bir agirlik matrisine sahiptir. Mahalonobis

Norm’daki C_ 6rnegin kovaryans matrisi olup;
N
C.=D (x,—c)x —c,) (3.11a)
k=1
yapisindadir ve burada ¢, veri kilmesi X ’in 6rnek ortalamasi olup,

N
¢, =) x IN (3.11b)

k=1

seklindedir. D (d ), = a, kosegen elemanlarina sahip bir kdsegen matristir, burada

{a,} C ’in 6zdegerlerini gostermektedir. Son olarak / birim matristir.

Bu seceneklere ait geometrik ve olasilikli ¢ikarimlarin detayli tartigmalan [1]°de

goriilebilir. A=1 iken, J, A’nin 6zdegerlerine eksen orantisi ile hiper kiiresel

obekleri tanimlar, herhangi baska bir A icin 6bekler aslinda hiper eliptiktir. Kosegen

norm kullanildiginda, her boyut 6zdeger yardimi ile etkin bir sekilde dlceklendirilir.

X ’nin en iyi bulanik Obeklemeleri, J, ’in yerel en kiiciigii olan (l? ,1A)) cift ile

tanimlanir. m =1 olmasi icin gerekli kosullar iyi bilinmektedir, (ancak kullanimi
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zordur, ¢iinkii M, kesikli fakat olduk¢a genistir). m >1 icin, eger tim j ve k’lar

icin x, #v; ise (U,v) J, i¢in yerel en iyi olabilir, ancak ve ancak

0= ()" X D ()™ 1<i<c (3.12a)
k=1 k=1
e (5 2/(m-1\7!
e = Y| =5 ; 1Sk<N;I<i,j<c (3.12b)
A\ d
Burada, di = X, —1;” . (3.12) denklemlerinde aciklanan kosullar gerekli fakat
A

yeterli degildir; bu denklemler (3.12a)’dan (3.12b)’ye ileri geri dongiiler ile J, ’in en
iyilenmesi i¢in ortalamalar1 saglarlar. Bu tekrarlar lA] = [,Zl,-k l,i=1,..c,k=1,.,N

veya v= [1A),'], i=1,...c’nin ard arda girislerindeki kiiciik degisimlere bagli olarak

tekrarlama son bulur. Genel islem soyle sekillendirilir:

Bulamk Obek Ortalamalar1 (BOO) Algoritmasi Adimlar

(A1) Verilen X ={x,..,x,} veri kiimesi icin, obek (kural) sayisi, c¢, bulamklik

derecesi, m , uzaklik normunu, A, belirle.
(A2) U™ e M, icin bir baslangi¢ matrisi seg.

(A3) Sonra adim ¢ ’yiilerlet. t =0,1,...,mak —iter
(A4) 9" yi denklem (3.12a) deki gibi hesapla, i =1,2,....c.

A~ (t+1)
(A5) denklem (3.12b)ile U =[U,"*"] giincel iiyelik matrisini hesapla.
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~ (1+1) ~ (1)
(A6) U " ile U[ ’yi uygun bir matris normu ile karsilastir. Eger

~(+) A~ ()

lo

3.2. Bulanik Obek Regresyon Modelleme (BORM) Obekleme Metodu

A~ (1) A (1+1

< ¢ ise dur. Degilse U =U : olarak ata ve (A4)’e don.

BORM algoritmasi problemlerinin ¢6ziimii i¢in hangi regresyon denkleminin
kullanilacagina karar veren bir yontemdir. Burada bu tip regresyon probleminin
tanimin1 yapmak icin Hosmer’in 6rnegini ele alalim [10]. Bu tip regresyon problemi
bir balik¢ilik problemi ile aciklanmis olup, Halibut cinsi baliklarin yaslar
uzunluklarn ile dogru orantili olup bu iligki cinsiyet ile farklilik gostermektedir. Bu
problemde eldeki verinin cinsiyet bilgisini icermedigi varsayimi vardir. Iki cinsiyete
ait dogrusal biiyiime egrilerini tamimlayan parametreler bu tip regresyon problemi
olarak veri analizinde kullamlarak tahmin edilebilir. Burada onerilen BORM
algoritmas1 i¢in ¢, yani Obek sayisinin (kural sayisimin) bilindigi varsayimi

gecerlidir.

BORM’iin ilgilendigi bu tip regresyon problemlerinin ¢oziimii icin Onerilen
alternatiflerden birisi kati ¢ —ortalamalar [1] gibi herhangi bir kesin (geleneksel)
obekleme algoritmas1 kullanilarak elde edilen ¢ —boliimleme i¢in asagida daha sonra
verilen (3.14)’1 her bir 6bek icin cozmek olacaktir. Hataway ve Bezdek’in onerdigi
diger alternatif ise BORM yontemidir. Bu yontemin amaci veriyi boliimlemek ve
ayn1 zamanda en uygun regresyon modellerini tanimlayan parametrelerin tahminini

saglamaktir.

Daha once de deginildigi gibi BORM algoritmasinda ©ne ¢ikan farklilk obek
merkezleri geometrik nesneler yerine fonksiyonlardir. BORM &bekleme algoritmast
dogrusal oriintiileri ayirt etmek icin kullanilabilir, burada her bir oriintii dogrusal bir

fonksiyon ile tanimlanabilir. Bu durumu 6rnekleyen basit bir gosterim Sekil 3.1°de
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verilmistir. Fakat BORM yalmzca dogrusal oriintiileri degil aym zamanda 2.

dereceden polinom seklindeki (kuadratik) oriintiileri de tanimlayabilmektedir.

0.7 :
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ner ) éiﬁﬁ
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04 00°<-,:>°° B
= Mok by ke L b Ot +
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Sekil 3.1. iki farkli rasgele fonksiyon ile olusturulan yapay veri kiimesine ait dagilim

BOO [1] ile BORM [10] arasindaki temel farkliliklar sOyle Ozetlenebilir:

grafigi f,(x)=0.5*x+0.05*rand , f,(x)=0.3+0.05*rand ve0<x<1

BOO 6bekleme algoritmasinda [1], 6bekler hiper kiiresel yapida iken (Euclid

uzakhik olgiitii  kullanildiginda), BORM o6bekleme algoritmasinda [10]

obekler hiper diizlemsel yapidadir.

e BOO’nun &bek gosterimi 0bek merkezleri, v,, ile yapilirken, BORM’iin 6bek

gosterimi hiper diizlemler ile yapilir. Bu hiper diizlemler nv —boyutlu girdi

ve tek ¢ikti, yani ¢ok girdi tek ¢iktt modeli, ile

v, =8 +Bx +..+B"x,
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seklinde gosterilir, burada S her i,i=1,...,c, fonksiyonunun regresyon

katsayilaridir (burada BKT deki her kurala tekabiil eden bir y, hesaplanir).

e BOO algoritmas1 6bek merkezlerini her veri vektoriinii bu vektorlerin iiyelik
degerleri ile agirliklandirilmis ortalamalarini alarak hesaplar. BORM obekleri
temsil eden fonksiyonlar1 agirliklandirilmis en kiigiik kareler regresyon

algoritmasi ile hesaplar.

Burada agirliklandirilmistan kasit, siradan regresyonda agirlik yokken, yani “Birim
Matris” kullanilirken, agirliklandirma iglemi iiyelik degerlerinden olusan bir kosegen

matris ile yapilir (bkz., (3.18)).

BORM’de her bir regresyon modeli, yani her bir kural su sekilde tanimlanir:

Yo = (% B) (3.14)

(3.14)te  verilen  x, =[x, ,...x, ' €R” k. veri nesnesini gdsterir.

B e R",i=1,..,c, iken, f, fonksiyonlarinin parametreleridir, ¢ ise fonksiyonlarin

toplam sayisim1 gostermektedir. Bu fonksiyonlarin performansi genellikle soyle

oOlciiliir:
E,(B)=0 — fi(x. ) (3.15)

Amac fonksiyonu ise toplam hatanin en kiigiiklenmesi olup,

C

EU.B) =Y (u,)" Ex (B) (3.16)

i=l k=1
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, burada me (1,0) olup “bulaniklagtiric1” {iistiir. BOO [1] algoritmasindan biraz

farkli olarak fonksiyonlarin ortiismesini belirler.

BORM modelleme algoritmasinda, iiyelik degerleri, u, , agirliklar olarak amlir, yani

dogrusal veya dogrusal olmayan regresyon fonksiyonlarinin katsayilardir.

Dolayistyla, BORM algoritmasinin iiyelik fonksiyonu su sekli alir:

i
1-m

ty =D (E,JE,) Vi, j=1,...c<n (3.17)
j=1

(3.15) denklemindeki amag¢ fonksiyonunun en kiiciiklenmesi asagida verilen

algoritma ile en iyileme modelini saglar.

Bulanik Obek Regresyon Modeli (BORM) Algoritmasi

Verilen X ={x,,...,x,} veri vektorleri icin ¢ Obek (kural) sayisini, m bulaniklik

derecesini, £ durdurma sabitini, en biiylik tekrar sayisim1 ve regresyon modellerinin
yapisini iskelet olarak (3.14)’te oldugu gibi se¢. Baslangi¢ boliimleme matrisini, U ,

rasgele olustur.

Tekrar1 baslat, ¢ =1,..., mak-iterasyon

(A1) (3.16) maliyet fonksiyonunu en kiiciikleyecek S model parametrelerinin

degerlerini hesapla.

(A2) Bolimleme matrisini, g, €e U, (3.17)’1 kullanarak giincelle. Eger

U —U"| < & ise dur, degilse (Al)e git.

(Al)’deki B model parametreleri agirliklandirilmis en kiiciik kareler yontemi ile su

sekilde hesaplanir.
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B =[X"DX]"'X"D,y (3.18)

1

luil 0 e 0
. My . .
,burada D, = : seklindedir.
0 0 e ll'lin

3.3. Hoppner &Klawonn’un Bulanik Model Obekleme Metodu

Hopnner ve Klawonn BOO ile BORM algoritmalarimi birlestirerek farkli bir
obekleme algoritmasi, olan Bulanik Model (BM)’i 6nermislerdir. Buradaki diisiince
BOO gibi bir obekleme algoritmasi kullanilarak elde edilen bulamik 6beklerin
bulanik kural tabanli bir sistemin (burada T-S tipi dikkate alinmis) iiyelik
fonksiyonlarim ¢ikarmak igin kullanilmast ilgili bulamik kiimelerin dayanaginin
(support) simirhlik ve tek sekillilik gibi gereksinimlerinin karsilastirmali olarak
degerlendirilmesi gerektigidir. Dolayisiyla bu gereksinimleri karsilamak i¢in kesin
iyelik degerlerini odiillendirerek (Voronoi uzakliklar1 kullanilarak (bkz. Sekil 3.3 ve
Sekil 3.4)) bulanik 6beklemede kullanilan amag fonksiyonu degistirilmis ve farklh
tiyelik fonksiyonlar1 saptanmistir. Bu o6diillendirme ile ama¢ harmoniklerin
etkilerinden kurtulmaktir. Harmonik elde edilmek istenen iiyelik fonksiyonlarinin

eteklerinde meydana gelen ufak sapmalardir (Sekil 3.2).

Elde edilen bu iiyelik fonksiyonu (3.19) ile verilmistir.

-1
<[ d; —(mind; —n)
L= ’ ’ ,n>0 3.19
luzk Z[djzk —(min d]zk _77) 77 ( )
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, burada 77 >0 kullanic1 tanimh bir sabittir. Nesnelerin uzakliklarim1 temel alarak

harmoniklerden kurtulma islemi biiylik iiyelikleri “17e kiiciik iiyelikleri de “0”a

AT A~

iterek yapan iiyelik degerleri bulmaktir. BM’de, her fonksiyon, 51,. =B, xi, -asagida
(6rnek olarak (3.21)’de) ve (3.22)’de tanimlar verilen- bir TS modelindeki bir kural

olarak yorumlanabilir.

1 . :

of @ L AP
.

08k “c: ﬁ:

o7k L

06F g

0ar

Uyelikler

Girdiler

Sekil 3.2. Harmoniklerin gorsel gosterimi

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

Klawon’un [11] 6nerdigi uzaklik su sekilde ifade edilmistir:

d* (5 30@.8)) =[x, ;:;ng)”% O f—?:xk )’ (3.20)
uzaklhik uzakligt

(3.20)°de, (x,,y,) verilen bir girdi-cikt1 veri orne8i, x, € X,y, €Y, k=1,...,n, n
egitim veri vektorlerinin toplam sayisi, d° uzaklik fonksiyonu, v, i obeginin 6bek

merkezi, ki bu 6bek merkezi BOO ile ayn1 6bek merkezi fonksiyonuna sahiptir,
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i=1,..,c, ¢ Obeklerin sayisidir. .;fk kullanici tanimli bir polinomdur, 6rnegin iki

boyutlu bir polinom (3.21)’deki vektor ile yapilandirilabilir:
)Acl(xl,xz):(l,xl,xz,xlxz,xf,xzz) (3.21)

ve bu polinoma ait katsayilar her bir i 6begi icin ,31, ile gosterilir. Bu katsayilar

BOO’nun 6bek merkezleri giincelleme fonksiyonuna benzer sekilde (3.22)’deki gibi

giincellenir:
~ n ~ n A AT
m m .
ﬁi = Z(:u,k) (yk xk) Z(:ulk) (Xk Xk )’ Vi= 1,...,C (322)
k=1 k=1
Oyelik dereceleri
T T T T T T
4 .
2r .
= [ T T L R NIEY G T
r
8o i
=
T 9
e - .
o R 1
- . _
s ; i
1 1 1 1 1 1
=4 =2 o 2 4 &
. dzellik uzay
ver - 090 0.50 0.3
merkezler + 0,75 0.45

Sekil 3.3 Euclid uzaklig1 kullanilarak elde edilen boliimlemeler [11]
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Bulanik Model Algoritmasi

(AD)
(A2)

(A3)
(A4)

¢ obek sayisii, € >0 durdurma esigini, 7 > 0’1 se¢
Obek merkezlerini, v, baslat

(3.19) ile iiyelik matrisini ve (3.20) ile uzakliklan giincelle
BOO’nun (3.12a) merkez fonksiyonu ile 6bek merkezlerini ve (3.22) ile de

katsayilar1 giincelle

(A5)

‘U O _y ("1)‘ < € oluncaya kadar (A3) ve (A4)’ii tekrarla

dyelik dereceleri

dzellik uzay

dzellik uzay
veri - merkezler + 0.96 0.93

Sekil 3.4. Voronoi tipi uzakliklar kullanilarak elde edilen boliimlemeler [11]

3.4. Onerilen Obekleme Yaklasim Alternatif Bulamk Model (ABM)

Daha 6nce de deginildigi gibi Hoppner ve Klawonn’un BM’i ve BOO ve BORM’nin

obekleme yapilarimi birlestirmektedir. Ancak, bu birlestirmede dikkati ¢eken iki

farklililk mevcuttur. ik farklihk, BORM’iin fonksiyon yapisim1 dogrudan
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kullanmamaktadir. Bilindigi iizere, BORM kullanilan gecici fonksiyon yapisinin
katsayilarin1 giincellemede agirliklandirilmis regresyon kullanmakta ve bunu
(3.18)’deki gibi yapmaktadir. Oysaki Hoppner ve Klawonn’un BM’i BOO’nin 6bek
merkezi giincelleme fonksiyonuna benzer bir fonksiyon yardimu ile gegici fonksiyon

katsayilarini giincellemektedir. Bu fonksiyon yukarida (3.22) ile verilmistir.

Ikinci farklilik ise BM (bkz. (3.20)) hem noktasal uzakliklardan hem de fonksiyona
bagimli hatalardan ileri gelen bir uzaklik fonksiyonuna sahip iken BORM (bkz.
(3.15)) yalmzca fonksiyona bagimli bir hatalardan ileri gelen bir uzaklik
fonksiyonundan yola ¢ikar. Dolayisiyla, burada Hoppner ve Klawonn’un BM’i
olusturulurken neden BORM’nin gegici fonksiyon yapismin katsay1 giincelleme
fonksiyonunun kullanilmadigi sorusu akla gelmektedir. Buradan yola ¢ikarak, hem
Hoppner ve Klawonn’un BM’sine alternatif olusturabilecek yeni bir yaklasim ortaya

konulmus hem de BORM ve BOO metotlar gelistirilmis olmaktadir.

Alternatif olarak sunulan, ABM yontemi yine BOO ve BORM’iin uzaklik

fonksiyonlarim birlestirerek, su uzaklik fonksiyonunu olusturur:
d* (. 7). B)) =2, — 0,0+ =¥ 1)’ (3.23)

(3.23)’te, (x,,y,) verilen bir girdi-cikti veri 6rnegi, x, € X,y, €Y, k=1,...,n, n
egitim veri vektorlerinin toplam sayis1, d* uzaklik fonksiyonu, v, i dbeginin dbek
merkezi, ki bu 6bek merkezi daha once de deginildigi gibi BOO ile aym obek

merkezi fonksiyonuna sahiptir, i =1,...,c, ¢ 0beklerin sayisidir. x; kullanici taniml

bir polinom olup (3.24)’teki gibi olabilir:
X(x, %) = (LX, X,, X X,) (3.24)

Bu kullanic1 tammli dogrusal olmayan girdi yapisina iliskin katsayilar BORM’de

oldugu gibi (3.25)’te verildigi gibi giincellenir.
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y,=[X DXI"X D,y (3.25)

My 0 - 0
0 luiz e 0 ) .
,burada D, = , _— : seklindedir.
0 0 - u,

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

oldugu gibi (3.19) fonksiyonu ile yapilir.

Alternatif Bulamk Model Algoritmasi

(Al) ¢ obek sayisini, € >0 durdurma esigini, 7 > 0’1 se¢

(A2) obek merkezlerini, v, baslat

(A3) (3.19) ile iiyelik matrisini ve (3.23) ile uzakliklar giincelle

(A4) BOO’nun (3.12a) merkez fonksiyonu ile 6bek merkezlerini ve (3.25) ile de

katsayilart giincelle

(AS) |[U” -U""|< & oluncaya kadar (A3) ve (A4)’ii tekrarla

3.5. Gelisitirilmis Bulanik Obekleme (GBO) Obekleme Metodu

GBO [3, 4, 7] yaklasiminin temelleri Hoppner ve Klawonn [11], Chen vd. [2] ve
Menard [16] tarafindan atilmistir. GBO’niin 6nceki versiyonlarinin yapis1 ve
Celikyilmaz ve Tiirksen’in onerdigi 6bekleme yaklasimi (GBO) [3, 4, 7] standart
bulanik obekleme ve regresyonu birlestiren ayni ama¢ fonksiyonunu paylastiklart
icin benzerdirler. ilk bakista anlasilmasa da bunlar arasindaki yapisal farkliliklar
bunlarin o6zellikle ortaya konan farkliliklarindan ileri gelir. Celikyilmaz ve
Tiirksen’in 6nerdigi GBO ile kiyaslanabilecek onceki arastirmalar [11], [2], [16]’de
verilmis olup, BOO obekleme metodu ile Hataway ve Bezdek’in [10] o©bek
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merkezlerini polinomlar olarak kullanan BORM’ii (bulamk o©bek regresyon

modellerini) birlestirir.

Celikyilmaz ve Tirksen (3.20)’deki karma uzaklik fonksiyonunun yapisini

kullanarak yeni bir GBO onermislerdir [3, 4, 7].

Daha once onerilen gelistirilmis 6bekleme metotlar1 [11] ile GBO [3, 4, 7] arasinda
ek bir yapisal farklilik vardir, onceki versiyonlarda, polinom fonksiyonlar iiyelik
degerleri agirlik fonksiyonlar1 olarak kullanilarak her bir ©Obekteki c¢iktinin
tahmininde kullanilirlar ve bunlarin hatasi (3.20)’deki uzaklik fonksiyonuna ikinci
bir terim olarak eklenir, oysa Celikyilmaz ve Tiirksen’in onerdigi GBO [3, 4, 7]
obekleme algoritmasi sistem davranmisini modellemede kullanmak ig¢in iiyelik
degerlerinin bulunmasi i¢in tasarlanmistir. GBO en iyilemenin her adiminda, orijinal
deger girdi degiskenleri hari¢c tutularak girdi degiskenleri olarak sadece iiyelik
degerleri ve bunlarin kullanici tanimli doniisiimleri kullanilarak her 6bek icin 6zel bir
regresyon fonksiyonu tahmin edilir. Celikyilmaz ve Tiirksen’in onerdigi GBO en
iyileme yaklasiminda, regresyon fonksiyonlar iizerindeki etkilerini onlemek igin
regresyon fonksiyonlar1 tahmin edilirken orijinal skalar girdiler kullanilmaz. Ciktiy1
aciklayabilecek en iyi iiyelik degerlerini bulmak amaclanmistir. Bu regresyon
fonksiyonlarnin artik hata 6l¢iisii her bir veri 6rnegi arasindaki ek benzerlik bilgisi
olarak kullanilir. Dolayisiyla, bunlar uzaklik fonksiyonuna ikinci terim olarak
eklenir. Bu GBO [3, 4, 7] 6beklemenin amag fonksiyonuna ve uzaklik fonksiyonuna

ek bir terim olarak yansir.

Sonu¢ olarak, uzaklik fonksiyonunda bahsi gecen yapisal degisiklik iiyelik
fonksiyonunu etkiler veya iiyelik fonksiyonunda meydana gelen degisiklik uzaklik
fonksiyonunu etkiler. [11]’de boyle bir etki agik bir sekilde arastirilmamistir. [11]°de,
(3.19)’da gosterildigi gibi farkli bir iiyelik fonksiyonu ileri siiriilmiistiir, buradaki
fonksiyon Ozellikle daha kesin iiyelik degerleri elde etme amacina hizmet eder.
Degisen uzaklik fonksiyonunun bir sonucu olarak yeni bir iiyelik fonksiyonu yapisi

tanitilmaigtir.
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Celikyilmaz ve Tiirksen’in onerdigi GBO algoritmas1 esnasinda, her obek icin
regresyon fonksiyonlari basit en kiigiik kareler tahmini metodunun lineer modelleri
ile veya cekirdek (kernel) fonksiyonlar1 ile daha karmasik olan kuvvet vektor
regresyonun lineer olmayan modelleri ile tahmin edilir. Ancak bu calismada yalnizca

en kii¢iik kareler tahmini metodu ile yapilan tahminler ele alinmistir.

Bulanik obeklemeyi temel alan yeni amag¢ fonksiyonu regresyon fonksiyonlarinin
hatalarim1 azaltabilen iiyelik degerleri bulmak icin onerilmistir. Onerilen algoritma
yalnizca verinin en iyi boliimlemelerini arastirmaz, ayni zamanda BF’lar (bulanmik
fonksiyonlar) ile ¢iktinin tahmininde iiyelik degerlerinin tahmin giiciinii arttirmay1
amaglar. Dolayisyla, Celikyilmaz ve Tiirksen’in ©nerdigi obekleme algoritmasi

“gelistirilmis bulanik 6bekleme” olarak adlandirilir [3, 4, 7].

Verilen bir ¢ok girdili tek ciktili sistem icin, girdi matrisi su sekilde gosterilsin

xy={(x,y ) (x,,y,)}, burada x, ={x..x, } nv boyutlu k. veri vektori,

nv

k =1,...,nd , nd veri vektorlerinin toplam sayis1 (6rnek sayis1) ve her y, da bunlarla

ilgili ¢cikt1 degeridir.

flk olarak, her 6begin BF’larin tahmininde kullanmak icin iiyelik degerlerinin,
sonrasinda da BSM (Bulanik Sistem Modelleme) algoritmasinin performansini
arttirmak icin yeni bir amag fonksiyonu tanitilmis olup bu fonksiyonun iki amact: (i)
boliimleme matrisinin iyi bir gosterimini bulmak ve (ii) BF modellerinin hatasini en
kiiciikleyecek iiyelik degerleri bulmaktir. Uyelik fonksiyonlarmin en iyilenmesi igin
Celikyilmaz ve Tiirksen’in ©6nerdigi GBO’de, amag fonksiyonuna regresyon

fonksiyonlarinin hatasi asagidaki gibi eklenmistir:

c nd c_ nd
IFC _ m 32 m _ 2
Jm _ZZﬂikdik +22ﬂik (yk f;'(Tik )) (3 26)
—— — e —_ .
\1_1 k=1 y J =l k=1 Bulanik Fonksiyonun
BOO Karesel Hatast
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, burada g, i Obegindeki k veri vektoriiniin iiyelik degeri, i =1,...,c, ve m Obekler
arasindaki Ortiismeyi belirleyen bulaniklik derecesi parametresidir. (3.26)’deki en
kiigiiklenecek edilecek olan amag fonksiyonu, J¢, iki terim barindirir. Bunlardan

ilki standart BOO [1] algoritmasiminki ile aynidr.

Ikinci terim her i. obek icin Bulamk fonksiyonun toplam karesel hatasidir, f(z,).
Ikinci terim girdi degiskenleri olarak orijinal girdileri degil, iiyelik degerlerini
ve/veya onlarin doniigiimlerini kullanilarak olusturulan tahmini kullanici tanimli

BF’lerin karesel hatalarin1 6lcer. Dolayisiyla, bu Bulanik fonksiyonun tahmini igin

kullanilan girdi matrisi, 7, onceki tekrar adimindan gelen iiyelik degerlerini ve/veya

bunlarin doniisiimlerini icerir. Celikyilmaz ve Tiirksen’in 6nerdigi GBO’de Bulank
fonksiyonun tahmini i¢in kullanilan her bir girdi vektoriiniin yapisin1 analiz edelim.
Diyelim ki i. 0©begin girdi vektorii iiyelik degerleri ve bunlarin log-odds

doniisiimlerini igeren 2-boyutlu girdi vektoriinden, 7, =[g,, log((1—4;)/ 1)1,

olusmaktadir. i. 6bek icin R*’deki diizlemler kiimesi (3.27)’deki gibi tanimlanir.

£, = @o + @it + @i log((1— 1)1 1), veyaf, = (7.a) (3.27)

~T ~ ~ ~
,burada @; =[@o: @i @] dir. R* BF lerin 6zel bir yapisi su sekilde tanimlanur:

- ~ o~ o~ ~ 1— . ~ 2 .
v, = [,(T, o) = @oi + O L, + @i log(( ﬂl)]=(00i +Z(0jifj,- (3.28)
7

i J=1
, burada y, f’inci tekrarda i’inci bulanik fonksiyondan saptanan tahmini ¢ikti

degeridir. 7, t. tekrarda i. 6begin iiyelik degerleri ve bunun yan1 sira bunlarin log-
odd doniisiimlerini iceren girdi matrisidir.  lineer regresyon metodu yani en kiigiik
kareler regresyon metodu kullanilarak, bulanik fonksiyonun tahmin edilmis

parametrelerini gosterir. Boylece, sistem modellemede ek girdiler olarak kullanilan

iyelik degerlerinin tahmin giiciinii arttirmanin amaglandigl da vurgulanmalidir. Bu
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fonksiyonlarda orijinal girdi degiskenleri kullanilmamistir. Her tekrar adiminda bu
bulanik fonksiyonlarin hatasimi en kiiciikleyecek sekilde yeni bir amag¢ fonksiyonu
tanimlanmistir. Fonksiyon tahmininde orijinal girdileri kullanmayarak, model
performansi iizerinde tiyelik degerlerinin bireysel etkileri 6l¢iilmiis ve gelistirilmistir.

Yeni uzaklik fonksiyonu asagidaki gibidir:
dl¢ = (d2 +SE,) =[xy, — 0| + (3 — £ (7)) (3.29)

, burada xy, girdi-¢ikti vektoriinii, v, (xy) i 6begini, SE, ise y, ciktr degeri ile
gecici fonksiyonun degeri arasindaki hatayr gostermektedir. Her 6begin, f(7,),

tahmin edilmis BF’leri gozlemlenen c¢iktiy1 en iyi sekilde acikladiginda (3.29)
ifadesinin ikinci terimi diiser. Karesel hata ve kesinlik (precision) arasindaki denge

en iyi GBO metodu tanimlamaya olanak saglar.

Yeni amag fonksiyonunun, J ,ff ¢, en kiiciiklenmesi i¢in ¢6ziim amag fonksiyonunun
Lagrange doniistimii kullanilarak modelin eslenigi alinarak ve 37z, =1 kisiti goz

Ontinde bulundurularak, Lagrange ¢arpani, A, kullanilarak bulunabilir. Bu doniisim
EK A’da sunulmustur. Dontisiime bagl olarak, yeni bir iiyelik degeri hesaplama

fonksiyonu asagidaki gibi ¢ikarilmistir:

5 Y/m=1)
|+ (- £ (7
AL el 8 (3.30)
o | P (v g (7))

Amag fonksiyonunun, JI* ¢, ikinci terimi birinci terimde oldugu gibi obek merkezi
terimini igermez, dolayisyla amag fonksiyonunun v, (xy)’ye gore, yani Obek

merkezine gore, tiirevi standart BOO ile aynidir. Celikyilmaz ve Tiirksen’in 6nerdigi
GBO icin 6bek merkezi fonksiyonu BOO’nun ©bek merkezi fonksiyonunun

degistirilmesi ile elde edilmis olup asagidaki gibi formiile edilir:
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nd m nd m
1<V<.vi=k§1(ﬂik) (2 ve) gl(ﬂik) (3.31)

Celikyilmaz ve Tiirksen’in nerdigi GBO niin amag¢ fonksiyonunun en kii¢iiklenmesi

icin en iyileme GBO Algoritmast ile verilmistir. Her ¢ tekrarin,

t =1,...,mak —iterasyon , bulamk boliimleme matrisi U’ =[g --- . ] ile gosterilsin.

En iyileme algoritmasi bir baslangic boliimleme matrisi, U°, ve baslangic 6bek

merkezleri, v°, ile baslar. U % ve v° GBO’niin baslatilmasinda gerekli girdilerdir,
ciinkii (3.30)’daki yeni iiyelik fonksiyonu, yalnmizca iiyelik degerleri ve bunlarin
matematiksel doniisiimlerini (3.27)’de oldugu gibi girdi degiskenleri olarak

kullanarak gercek ciktilarin, y,, tahmini i¢in kullanilan, regresyon modellerinin,
~ 2
( Ve — fi(”r,-k)) , k=1,..,nd, hata terimlerini icgerir. Dolayisiyla, baslangi¢

boliimleme matrisi, U°, ve 6bek merkezleri, v°, herhangi bir bulanik 5bekleme veya

standart BOO algoritmast ile olusturulabilir.

Celikyilmaz ve Tiirksen’in GBO’sii en iyileme metodu en iyi iiyelikleri arastirir, ki

bunlar daha sonra verilen bir sistem i¢in BF’lerin tahmin parametreleri i¢in ek

tahmin ediciler olarak kullanilacaktir. Algoritma’da Adim 3.2’de, (t—l) ’inci

tekrarda hesaplanan U’ iiyelik degerleri ¢’inci tekrarda her 6bek icin regresyon
fonksiyonlarinin parametrelerini bulmak icin kullanilan girdi degiskenleri olarak
kullanilirlar. Bu genel regresyon modellerinin iki 6zel durumundan ilki En Kiiciik
Kareler gibi bir lineer fonksiyon tahmin metodu ikincisi ise Kuvvet Vektor
Regresyonu (Support Vector Regression) gibi lineer olmayan fonksiyon tahmin
metodudur. Ancak bu tez kapsaminda Kuvvet Vektdr Regresyon gibi yontemler
irdelenmemistir. Tahmin edilecek fonksiyonlarin yapisi ¢ikti degiskeni ile iiyelik
degerlerinin dagilimma baghdir. Cikti degiskenlerinin tahmini icin uygun iyelik

degeri doniisiimleri secilmelidir.
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GBO - Gelistirilmis Bulamk Obekleme Algoritmasi

(AD)

(3.27)’de oldugu gibi bulanik fonksiyonlarin yapisimi belirle ve fonksiyon

tahmin tipini, yani dogrusal (EKK) veya dogrusal olmayan bir polinom, m

bulaniklik derecesini, ¢ 6bek sayisini, £ durdurma sabitini belirle.

(A2)

Bir obekleme algoritmasi kullanarak U= iiyelik degerlerinin ve v“=" &bek

merkezlerini olustur.

(A3)

Her tekrar icin ¢ =1,...,mak — iterasyon

(3.1) Her 6bek icin (¢ adet) bulanik fonksiyonlar1 hesapla ve her vektor
icin karesel hatalar1 ol¢, SE, ,i =,...,c,k =1,...,nd .

(3.2) (3.30)’i kullanarak her ©bekteki her bir girdi vektorii icin iiyelik
degerlerini hesapla.

(3.3) (3.31)’u kullanarak her 6begin 6bek merkezlerini bul.
(3.4) (3.26) ile verilen amag fonksiyonundaki degisim,

o) = (o)

< € ise dur, degilse Adim 3.1°e don.

Verilen herhangi bir m ve ¢ degeri icin GBO algoritmasinin ¢iktilar1 soyledir:

Ak
e [Iterasyonun son adiminda saptanan her oObegin ;i,i=1,...,c, BF’sinin,

f(7;) nin en iyi parametreleri, yani (3.27) denkleminin katsayilarinin

*®

obekleme algoritmasinin son adimi ile saptanan en iyi degerleri, Wi .
7, girdi matrisinin yapisi, yani GBO sirasinda her f (7,) nin tahmini i¢in
kullanilan iiyelik degeri doniisiimlerinin farkl1 tiplerinin bir listesi. Ornegin,
7, = Lt log(( = 1) 1 ;) exp(a;)] gibi.

En iyi iiyelik matrisi, U (x,y) obek merkezleri, v (x,y). Bu degerler

sirasiyla (3.30) ve (3.31)’dan son adimda elde edilen degerlerdir.

(*) yeni GBO algoritmasindan elde edilen en iyi sonuclar1 belirtmektedir.
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3.6. Obekleme Yaklasimlarimm Farkhiiklari

Yukarida deginilen 6bekleme algoritmalar1 ya noktasal ya polinomsal ya da hem
noktasal hem polinomsal yapilar olusturarak 6bekleme yaparlar. Noktasal yapilar ile
obek merkezi olarak adlandirilan noktalar elde edilir. Polinomsal yap1 ile dogrusal
veya kullanic1 tamimli polinom yapilar ile fonksiyonlar olusturularak bu
fonksiyonlara ait katsayilar elde edilir. Bu fonksiyonlar gecici bulanik fonksiyonlar
olarak adlandirilir. Hataway ve Bezdek BORM’de gegici fonksiyonlar icin ilk etapta
dogrusal yap1 Onermis olsa da fonksiyon yapisinda girdilerin kuvvetlerinin de
bulunabildigi 6rneklere yer vermislerdir. Hoppner ve Klawonn is BM’de yine hem
dogrusal hem de kullanici tanimli olmak {izere fonksiyon yapisinin dogrusal
olmayabilecegi durumlan da incelemislerdir. Alternatif olarak onerilen yaklasimda
ise fonksiyon yapisi yine dogrusal veya kullanici tanimli bir polinom olabilir.
Celikyilmaz ve Tiirksen ise GBO icin kullandiklar1 gecici fonksiyon yapisinda hem
tiyeliklerin hem de iiyeliklerin cesitli doniisiimlerinin girdi teskil ettigi bir fonksiyon

yapis1 onermislerdir

BORM’de kullanilan fonksiyonun girdileri yalnizca gercek girdiler ve/veya girdilerin
kuvvetleri seklinde olabilirken, fonksiyon katsayilan iiyelikler ile agirliklandirilmis
regresyon ile elde edilir. BM algoritmasinda fonksiyonun girdileri yine girdiler,
girdilerin kuvvetleri ve/veya bu girdilerin birbirleri ile ¢arpimlarindan olusan
kullanic1 tamiml bir fonksiyon olup, bu fonksiyona ait katsayilar ise iyi bilinen BOO
algoritmasinin noktasal merkezleri bulmak icin kullandigi fonksiyona benzer bir
fonksiyon yardimiyla bulunur. Alternatif Bulamik Model ise yine girdiler, girdilerin
kuvvetleri ve/veya bu girdilerin c¢arpimlarindan olusan kullanici tamimli bir
polinomdan olusur. Bu fonksiyona ait Kkatsayllar BORM’de oldugu gibi
agirliklandirlmis regresyon ile bulunur. GBO’niin fonksiyon yapisinda gercek
girdiler yerine iiyelikler ve bunlarin doniisiimlerinden olusan kullanici tanimh bir
yap1 s6z konusudur. GBO fonksiyon yapisina ait katsayilar ise normal regresyon ile

bulunur.
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Burada BM ve ABM algoritmalarinin GBO’den tek farkinin fonksiyon yapisi

olmadigin1 vurgulamak gerekir. Uyelik degerleri giincelleme fonksiyon yapist BM

algoritmalarinda 77 seklinde simgelenen harmoniklerin elimine edilmesini saglayan

bir etki s6z konusudur. Bu Voronoi uzakliklarinin etkisinden ileri gelmektedir.

Ayrica, GBO’de ilk ©6bek merkezlerini bulmak igin herhangi bir &bekleme

algoritmasi, genellikle BOO, kullanimi 6nerilir. Ancak BM’de merkezler icin boyle

bir 6n 6bekleme yapilmaz. Ayrica zaten BORM icin boyle bir ihtiya¢ soz konusu

degildir.

Cizelge 3.1. Gegici Fonksiyon Yapilarina Gore Algoritmalarin Karsilagtiriimast

Algoritma

Karsilastirma Kriteri:

Gegici Fonksiyon Yapilari Girdi Yapilari

BOO
(Bezdek, 1981)

Fonksiyon icermez.

BORM
(Hataway &
Bezdek, 1993)

fi(x. B)
X =[x,%5,.0x,]

=6, +Bix +5ox, +...+ B,x, veya
veya 2 .2 2

X =0, %0 X,, X, Xy s X,
2 2
:ﬁO +ﬂ1)€1 +"'+ﬂnxn +ﬂn+lxl +"'+ﬁ2nxn

BM
(Hoppner &
Klawonn 2003)

fGa, B)

~A A - ~ N N
=B+ Bix+ By + Baxiy + Buxi + 85Xy | Xu(x, %) =[x, %0, 6,6, 57,55 ]

gibi kullanici tanimli bir girdi

ABM
(Onerilen, 2009)

fi (;Ck Y) kiimesi

2 2
=N TN +Nnx 0% Y s

GBO
(Celikyllmaz &
Tiirksen, 2008)

f,‘ (r,‘k 5 2(\)i )
A R Ty = [y Jog((A= )/ 1))
= @oi + O, + @ni log((1— ;) 11,)
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Cizelge 3.2. Algoritmalara Gore Gegici Fonksiyonlarin Katsayilarin1 Giincelleme

Algoritma Karsilastirma Kriteri: Gegcici Fonksiyonlarin Katsayilarim
Giincelleme
B =[X"DXI"'X"D,y
BORM Hy O 0
0 ‘
(Hataway & Bezdek, 1993) D, =| . 'u:’z (Agirliklandirilmis regresyon (EKK))
0 0 e Iui"
BM ~ n “ n ~ AT
pi= [Z ()" (yy X )J Z ()" (xx xx)
(Hoppner & Klawonn 2003) k=1 k=1
7 =[X"D.XT'X"D,y
" . 0 :
(Onerilen, 2009) D, = : 'u:’z (Agirliklandirilmis regresyon (EKK))
0 0 e Iui"

GBO
(Celikyilmaz & Tiirksen, 2008)

B =[] I7,]"' 7' Iy (Lineer regresyon (EKK))

Cizelge 3.3. Uzaklik Fonksiyonuna Gore Algoritmalarin Karsilastiriimasi

Algoritma

Karsilastirma Kriteri: Uzaklik Fonksiyonu

BOO
(Bezdek, 1981)

A secilecek uzaklik normuna bagldir.

di =[x —v;

BORM
(Hataway & Bezdek, 1993)

Ey(B) =~ fi(x. B))

BM
(Hoppner & Klawonn 2003)

dizk = "xk -y, (X)HZ +( = f; (;Ck > :Bi )?

ABM
(Onerilen, 2009)

42 =]x, v, |+ = f, G, 7))

GBO

(Celikyilmaz & Tiirksen, 2008)

di = "xk Y~ U (W)"z + (v = fi (T 2)1' ))?
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Cizelge 3.4. Algoritmalara Gore Uyelik Giincelleme Fonksiyonlar

Algoritma Karsilastirma Kriteri: Uyelik Giincelleme Fonksiyonlar
. ~ N2l 7!
BOO P
(Bezdek, 1981) =1
BORM c =
L= E, /E,
(Hataway & Bezdek, 1993) Hie ;( #/Ex)
-1
BM [, = i dii — (min dii -1) 7>0
ik T . ’
(Hoppner & Klawonn 2003) lsise Al d}?k — (min d(?k /)]
-1
ABM u = Z d; —(mind; —n) >0
.. ik TN >
(Onerilen, 2009) e 5\ d = (min dj, 7))
o ey )T
GBO & di +()’k -/ (Tik
ﬂ. =
(Celikyilmaz & Tiirksen, 2008) 1<ié]f- j

=1 52 - 2
I<k<nd dy +()’k - (Tjk ))

BORM hari¢ diger tiim obekleme algoritmalari ayni noktasal obek merkezi
giincelleme fonksiyonunu kullanir. Bunun sebebi BORM’iin zaten noktasal dbekleri
icermemesidir. Cizelge 3.4’ten de goriildii gibi GBO algoritmasinda girdi ve cikt,
noktasal 6bek uzakligini ifade ederken bir arada kullanilmistir. Girdi ve ¢iktinin bir
arada kullanilma sebebi, GBO 6bekleme algoritmasmin daha sonra BSM’de
kullanilmak i¢in tasarlandigidir. Dolayisiyla Cizelge 3.4’te yer alan tiim uzaklik

fonksiyonlar1 da arzu edildigi takdirde ¢iktiy1 icerebilecek sekilde degistirilebilir.
Cizelge 3.1-3.4’te, bu bolimde verilen tiim Obekleme algoritmalarina ait

fonksiyonlar tek tek verilmistir. Boylelikle, obekleme algoritmalar1 arasindaki

farkliliklar ¢izelge bazinda ortaya konmustur.
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4. BULANIK FONKSIYONLAR iLE BULANIK SISTEM MODELLEME

4.1. Giris

Bu bolimde onceki boliimde verilen bulanik ©bekleme algoritmalar ile
birlestirilerek sistem modellemede kullanilmak igin cesitli ¢ikarim algoritmalar
onerilecektir. Bu ¢ikarim algoritmalar1 “Bulanik Fonksiyon” yapilan ile
birlestirilerek bulanik kural tabanlarina (BKT) alternatif olarak onerilen yontemler

arasinda yer alacaktir.

Oncelikle bulanik fonksiyonlar ile sistem modelleme fikri Tiirksen ve Celikyilmaz’a
ait olup [30], BOO ile ve Bulanik Fonksiyonlarla cesitli modeller gergeklestirilmistir.
Ardindan sistem modelleme yaklagimi yine Celikyilmaz ve Tiirksen tarafindan GBO
algoritmas1 ile Gelistirilmis Bulanik Fonksiyonlar ile yine c¢esitli modeller
gelistirilmistir [3, 4, 7]. Benzer sekilde eldeki 6bekleme algoritmalar icin Bulanik
Fonksiyon yapilarin1 olusturup, bu yaklasimlar i¢in ¢ikti tahmini yapabilecek

mekanizmalar, yani ¢ikarsama algoritmalar gelistirilmistir.

Bu boliimde ilk olarak bu calismanin motivasyonunu teskil eden Celikyillmaz ve
Tiirksen tarafindan onerilen GBF’lar ile GBO’niin [3, 4, 7] cikarsama algoritmasinin
gelistirilmesi ve mimarisi sunulacaktir. Bu yaklasima ait c¢ikarsama algoritmasi
verilecektir, ayrica bu algoritma diger algoritmalarin fonksiyon yapilan ile kullanim
icin onerilecektir. Sonra, Hataway ve Bezdek’in onerdigi BORM’ii [10] icin
gelistirilen cikarsama algoritmas1 kendi gecici fonksiyonu ve GBF’'nin fonksiyon
yapisi ile sunulacaktir. Hoppner ve Klawonn’un BM’i [11] icin yine hem kendi
gecici fonksiyon yapist hem de GBF’nin fonksiyon yapisimi elde etmek i¢in gerekli
cikarsama algoritmasi verilecektir. Son olarak, benzer yaklasim ABM ig¢in de

oOnerilecektir.
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4.2. Gelistirilmis Bulamk Fonksiyonlar ile Bulanik Sistem Modelleme

Yaklasiminin Gelistirilmesi ve Mimarisi

Bu baglikta incelenecek yaklasim, Celikyilmaz ve Tiirksen’in gelistirilmis bulanik
fonksiyonlar icin ©nerildikleri yaklasimdir. Bu yaklasim arastirmacilarin
calismalarinda gelistirilmis bulanik fonksiyonlar ile yeni bir bulanik sistem modeli
(BSMGBF) olarak yer almaktadir. BSMGBF nin temelleri verilen verideki gizli
oriintiilerin bulunmasi i¢in BOO 6bekleme algoritmasi uygulanmis olan daha 6nceki,
[3, 4, 7, 30, 32], arastirmalarda bulunabilir. Yeni BSMGBF 6grenme adiminda aday
girdi degiskenleri ile sistem modellemede bulanik regresyon fonksiyonlarinin ek
tahmin edicileri olarak kullanilan gelistirilmis iiyelik degerlerinin tahmini igin
onerilen GBO algoritmasini uygular. Akil yiiriitme mekanizmasi yeni bir yari-

parametrik yaklagimi temel alir [4, 7].

| ' [
=—— Geligtirilmig Bulanik | .
Egitim —m.c Fonksiyon Yapisi T - . R
Veriseti ' Tanimlama her obek icin 1 b
et Bulamk
Fonksiyon

‘ Hayir ‘

= _:_'-'- Geligtirilmis Bulanik maks
Dogrulamal ' FD[I}'Ik:‘inTI'IYaPISI =< performans/t
- ogrulama ™ -
. Veriseti " optimum¥ model
7 parameftreleri
EVET
:__: S :__:, Optimum
e parametrelere g G1ktn
I -
f Te'.st sahip modelin
Veriseti degerlendirilmesi

yar-parametrik olmayan cikarsama

Sekil 4.1. Bulanik Fonksiyonlar Sistemi ile Modelleme
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4.2.1. Gelistirilmis Bulanik Fonksiyonlar Yaklasmminin Onerilen Ogrenme Plam

Sekil 4.1°den gozlemlendigi gibi onceki boliimde verilmis olan belirli dlgiiler temel
alarak sistem model parametrelerinin optimize edildigi iteratif bir 6grenme plam

uygulanir, yani Gelistirilmis Bulanik Obekleme.

BSMGBF’nin yeni yapt tamimlamasit onceki BKT ile bulanik sistem modelleme
(BSM) yaklasimlarindan farklidir. Bu yeni yaklasgimda daha o6nce deginilen
BKT’lerin adimlarmin ozelliklerinin uygulanmasma gerek yoktur. Onerilen
BSMGBF 6grenme ve akil yiiriitme tasarimi sirasinda daha az karmasik olup daha az
adim gerektirir. Bulanik Fonksiyonlar ile Bulanik Sistem Modelleme veriyi yeniden
isleme adimlarinin ki bunlar veri temizleme, giiriiltii azaltma, veri kiimesinin
boyutunun azaltilmasi gibi adimlan icerir, algoritmaya baslamadan Once
gergeklestirildigini varsayiyoruz. Sekil 4.2°de gosterilen Onerilen yaklagimin yapi

tanimlama adimlan agik bir sekilde asagida agiklanacaktir.

4.2.2. GBO ile Obekleme

Bu adimda, kullanici tanimli bir bulanik 6bekleme algoritmasi, genellikle BOO [1],
tiyelik degerlerinin baslangi¢ boliimleme matrisi ve baslangi¢c 6bek merkezlerini elde
etmek icin kullanilir. Sonra, girdi-¢ikt1 veri kiimesi (4.1)’deki gibi bir kullanici

tammmhi BF yapisi, 7;, ve verilen obek sayisi, ¢, icin ©6bek merkezlerinin,

v,.* (x,....x,,,y) ve etkilesimli gelistirilmis tiyelik degerlerinin, /U;* (x,¥),i=1,...,c,
bulunmasi i¢in GBO kullanilarak yeniden obeklenir. Daha sonra, girdi uzayia
iliskin tiyelik degerleri, ,u,.* (x), girdi matrisi, x, ve girdi vektoriiniin 6bek merkezleri,
v,.* (x;,....x,,) , kullanilarak hesaplanir. Unutulmamalidir ki, gelistirilmis girdi tiyelik

degerleri girdi uzay iizerindeki obeklerin projeksiyonlar1 degillerdir, fakat bulanik
obekler vasitasiyla girdi uzayi iizerinden sonug ¢ikarilabilir. Ornegin, hatirlamak

gerekir ki gecici bulanik fonksiyon yapisi (4.1)’deki gibidir.
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~ ~ A ~ ~ (l_ﬂi)
Vi _f[.(rl.a),»)_a)of + i i, + @i log T 4.1)

4.2.3. Gelistirilmis Bulanik Fonksiyonlarin Tahmini

Onceki boliimde verilen ¢ikarsama algoritmasi, yani GBO ile bulunan gelistirilmis
tiyelik degerleri bulanik regresyon fonksiyonlarinin performanslarini arttirmak igin
bu adimda, bu fonksiyonlarin ek tahmin edicileri olarak kullanilirlar. Bulanik

fonksiyonlar yaklagiminin yeniligi, orijinal girdi matrisinin ek boyutlar1 olarak

gelistirilmis tiyelik degerlerini ( ,ul.* (x)) ve/veya bunlarin doniisiimlerini kullanarak

her bir i 6begi icin farkli bir veri kiimesi yapilandirmasindadir, bkz. Sekil 4.2. Bu
her i,i=1,...,c, obegi icin orijinal girdi uzaymin, R™, daha biiyiik boyutlu bir
ozellik uzayina, R™™", yani x — P, (x, ,u,.* ), eslestirilmesi olarak yorumlanabilir.
Dolayisiyla, her veri vektorii (nv+nm) Ozellik uzayinda gosterilir. nv orijinal girdi
degiskenlerinin sayist ve nm de orijinal girdi uzayina yeni boyutlarin eklenmesiyle
artan iiyelik degerlerinin sayisidir. Bir en iyi regresyon fonksiyonunun parametreleri
bu yeni uzayda aranir. Tek girdi ve tek ciktis1 olan bir veri kiimesi diisiiniilecek
olursa, burada her 6bek i¢in yeni bir veri kiimesi olusturmak icin yalnizca iiyelik
degerleri ek boyut olarak kullamlirsa, yani R — R™*', ve (nv+1) uzaymnda bir

regresyon fonksiyonu yapilandirilir, 6rnek olarak gostermek gerekirse:

£
Hii X

O (x, 1 )e R =| : : Vi=1,..c,nm=1,nv=1iken (4.2)

:ui*,nd Xnd
BF yaklagiminin 6ne ¢ikan bir 6zelligi de sudur: iiyelik degerlerinin eklenmesi ile

saglanan ek bilgi kullanilarak R"™ — R™™™" uzayinda bunlarin iliskisini agiklamak

icin BF yaklagimi 6nerilmistir [3, 4, 7, 32].
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Sonug olarak, lAz(CIDI. ), her i obegi i¢in her vektoriin ¢ikti degerlerinin tahmini Sekil
4.2’de gosterildigi gibi yapilir. (4.2)’de tanimlandig1 gibi her i dbegi icin R* gibi bir
uzaylar kiimesi soyle tanmimlanir: ; = iz(@i) = @0 + o ( ,ui* ) + @i x veya
hi = (CD,T 2);), burada @; = [2)0 oy (?)2,} "dir. Veri kiimesinin dogrusal olmamasina

bagh olarak orijinal girdi degiskenlerine iiyelik degerlerinin fakli doniistimleri de

eklenebilir.  Genellikle, 6rnek  olarak su  matematiksel  doniisiimler
kullanilabilmektedir; (,uf )p ,exp((,uf )p ),ln ((1 —,ui*)/,uf ),1/(1 + exp(,uf )), peR

vb.

Bu calismada BF’larin parametrelerinin tahmininde En Kiiciik Kareler yoluyla

regresyon fonksiyonu tahmin metodu kullanilmistir.
Ogrenme algoritmasinin son adimi olarak, her bir egitim veri kiimesi ornegi icin

ciktinin degeri asagidaki berraklastirma adimlari izlenerek ¢ikarsanabilir. {1k olarak

her obek i¢in agirlikl ¢ikt1 degerleri hesaplanir:
8i :/Ji*i“ (@) (4.3)

En son ¢ikti tahminini, ;, iiyelik degerlerini temel alan agirliklandirma formiilii ile

(4.4)’teki gibi hesaplanir:

y=H—=! (4.4)

¥, k. girdi vektoriiniin dlciilen gercek cikt1 degerini ve 3} . da aym girdi vektoriiniin

tahmin edilmis modelden ¢ikti degeri olsun. Tiim modelin performansi ortalama-
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1/2
karesel-hata-karekokii ile HKOK = [(id)z(yk - }k )} oOlciiliir. Sonug olarak,
nd )k

onerilen yaklagimin parametreleri soyledir:

e BFlerinin f(7;) en iyi parametreleri, GBO sirasinda tahmin edilmis
¢iktilarin hesaplanmasinda ve 7, girdi matrisinin, yani GBO sirasinda her

f(7;)’nin  tahmininde kullamilan farkli tipteki iyelik degerleri

doniigiimlerinin listesinin, yapilandirilmasinda kullanilan her 6begin cAoi,

i =1,...,c, fonksiyon katsayilar1

e GBO parametresi olan bulaniklik derecesi, m
e GBO parametresi olan 6bek sayis1, ¢

e Orijinal degiskenlere ek olarak kullanilan farkli tipteki iiyelik degerleri
doniisiimlerinin listesi: her 6begin @i, i=1,...c, sistem BF lerinin (®,)

en iyi parametreleri ve bunlarin yapis1 ®,

En kiiciik HKOK (Hata Kareleri Ortalamas1 Karekokii: Root Mean Square Error)
performansina sahip en iyi model dogrulama veri kiimesi iizerinde model
parametreleri dogrulanirken ve egitim veri kiimesi iizerinde egitim yapilirken
parametreler siirekli tekrar edilerek bulunur. Modellerin performanslart egitim ve
dogrulama amagclar1 disinda kullanilan bir test veri kiimesi iizerinde bulanik veya
bulanik olmayan sistem modelleri metotlarinin performans dlgiilerek karsilastirilir.
Ciktilarim1 Onceden bilmedigimiz yeni girdi veri Orneklerinin ¢ikti degerlerini
cikarsamak icin daha sonra tamimlanacak olan c¢ikarsama (akil yliriitme) adimlari

izlenmelidir.

4.2.4. Gelistirilmis Bulanik Fonksiyonlar Yaklasimiin Onerilen Cikarsama

Plam

Akil yiiriitme mekanizmasi ya da ¢ikarsama mekanizmasi ya dogrulama ya da test

ornekleri gibi yeni veri vektorlerinin ¢ikti degerlerini ¢ikarsamada kullanilir. Bu
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yaklagim dogrulama veri kiimesinden saptanan performansi temel alan model
parametrelerini optimize etmek icin bir alt 6bekleme dogrulama metodu uygular,
bkz. Sekil 4.1. Dolayisiyla, verilen sistemin en iyi parametrelerini arastirmak igin
O0grenme mekanizmast egitim veri kiimesini ve c¢ikarsama mekanizmas1 da

dogrulama veri kiimesini kullanir. En iyi BF model parametreleri, yani en iyi 6bek

sayisi, ¢ , en iyi bulamklik derecesi, m , ve GBO’niin bulanik siniflandirma

*

fonksiyonlariin en iyi parametreleri, @ , girdi uzayina eslestirilen en iyi sistem BF

*®

parametreleri, @ , hesaplandiktan sonra, BSMGBF modellerinin tiim performansi
test veri kiimesi lizerinden Olciiliir. Sonraki tanimlamalarda, yeni akil yiiriitme

(cikarsama) mekanizmasi test veri kiimesi kullanilarak tanimlanacaktir.

Girdil
e GBF Yapisi
O =[X u] .
X — u
. > T -1 5T
: o =[P [P, ] P Iy
e, =[X ul x “
xk iw R «— 4 y
: o =[®/1®,17'® Iy
D, =[X un] *
X —
n w. =[®' 1D, ® Iy
e 2. ile Yap1 Tamimlama
Sekil 4.2. GBFile Yap1 T 1
o e
c dii +(yk _fi(rik
Hix = ‘Zl R 2 (4.5)
<i<c =
}<k<nd ! djk +(yk _fj (Tjk ))
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Onerilen GBO (4.5)’te yer alan yeni iiyelik fonksiyonunu kullanir, ayn1 zamanda bu
fonksiyon her 6bek icin test veri 6rneklerinin iiyelik degerlerinin bulunmasi i¢in yeni
cikarsama tasariminda kullanihir. Daha sonra, GBO’den elde edilen gelistirilmis
tiyelik degerleri test verisi Orneklerinin ciktilarinin tahmini icin orijinal girdi

degiskenlerine ek girdi degiskenleri olarak kullanilirlar.

Dayanirhik Derecesinin Herbir i. bulamik
'r_al'l_ll'l_'_l'ﬁl'l_l'l’lﬂSl_- fonksiyonu kullamilarak
Girdi Uyelikleri hesaplanan gikti -

Berraklagtirma

i .
JI S — / Tahmin %
e ~ < | Edimis |
r'f el \."- Egitim "\Ef(_tl—.,/
| Bulamk ) Veri Seti
Sistem / o
\ Modeli /
~__

Sekil 4.3. BSMGBF’nin Onerilen Cikarsama Mekanizmasi

Cikt1 degerleri bilinmeyen test veri vektorlerinin iiyelik degerlerini hesaplamak igin
(4.5)’teki yeni iiyelik fonksiyonunu yeniden gozden gecirmek gerekir. Onerilen
GBO’niin yeni iiyelik fonksiyonu, her i 6begindeki k veri vektorii icin ek bir hata
terimi, yani SE; =(y, - f (z‘ik))z, icermektedir. Dogrulama  orneklerinin
gelistirilmis iiyelik degerlerini hesaplamadan 6nce hata teriminin degeri olciilmelidir.
v, gercek c¢ikti degerlerini gosterir, fakat bu test ornekleri i¢in bilinmeyen bir
terimdir. 7, gelistirilmis iiyelik degerleri ve bunlarin kullanici  tamiml
doniigiimlerinin, 6rnegin lojistik, kuvvet fonksiyonlari, vb., girdi matrisidir ve bu
bilinmeyen bir parametredir, c¢iinkii test Orneklerinin gelistirilmis iiyelik
fonksiyonlar1 heniiz hesaplanmamistir. GBO modelinden gelen bilinen tek parametre
tahmin edilmis en iyi fonksiyon parametreleridir, 2)1-, i=1,...,c. Dolayisiyla, test
veri Orneklerinin yeni gelistirilmis {iiyelik degerlerini hesaplayabilmek igin
bilinmeyen parametrenin, SE, , tahmin edilmesi gerekir. Egitim veri Ornekleri ve

bunlarin iiyeliklerini kullanarak hata teriminin tahmini i¢in x—en yakin komsu

yaklastmmna  benzer  bir  yaklasim  Onerilmistir.  Test  veri  kiimesi,

X' ={x,,k =1,...,ndte}, en iyi Sbek sayis1, ¢, en iyi bulaniklik degeri, m , egitim
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veri ornekleri, X ={(x,,y,),k=1..,nd}, nd. egitim veri Orneklerinin toplam
sayisi, ve bunlarin egitim motorundan gelen gelistirilmis tyelik degerleri,
,u;( e U'(x),i=1,...,c’, BF parametrelerinin yapis1 ve GBO’de kullamlan yapilar, w;
ve 7; ve sistem modelinin bulanik regresyon fonksiyonu, ®; ile verilmistir. Sekil

4.3’te gosterilen BSMGBO’niin cikarsama mekanizmasiin catis1  asagidaki

algoritma ile 6zetlenmistir.

Celikyilmaz ve Tiirksen’in onerdigi GBO’niin Cikarsama Mekanizmasi

Adimlari

Algoritmay1 her bir test veri vektorii i¢in r =1,..., ndte *ye kadar tekrarla

Admm 1: 7. test vektoriiniin her bir egitim veri vektoriine uzakligini1 bul ve bunlar

asagidaki gibi kaydet.

(4.6)
D, :{drq eRld,, =

X —xqui},q =1,2,...,nd

Admm 2: D, ’deki uzakliklari artan siraya gore sirala ve ilk &k tanesini r test verisine en

yakin veri 6rnekleri olarak egitim vektoriinden seg.

*

#* « T
Adim 3: x—en yakin egitim veri drneklerinin uzakliklarini, D, = [d” ---drk] , bunlarla

*

* * * T
iligkili her bir i obegindeki gelistirilmis tiyelik degeri, U, = [,ul.l ) -,,uik] Ji=1,...,c ve

* s « 7
bunlarin gercek ¢ikti degerlerini, y = [ Vit yk] kaydet.

Adim 4: Her obekteki & —en yakin veri orneginin ortalama hata terimini (SE” ) hesapla:

— k
SEir = Z
q

=1

SEiq*nrq’ nrq =1_(d”1 Zd”j (4'7)

s=1
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* ~ * 2
SE,, = (yq -V (Tic, )) (4.8)
Adim 5: Her 6bekteki r test orneginin gelistirilmis iiyelik degerini, ,u;, hesapla

Adimm 6: r test vektoriinii her bir dbege Obek uzaymdaki @, eslestirme yapisim

kullanarak, ®.

ir?

eslestir ve bunlar1 bulanik fonksiyonlar1 kullanarak, 5) ., (@), her

bir 6bek icin ¢ikt1 degerlerini ¢ikarsa.

Adim 7: ;ir (@, ) leri gelistirilmis iiyelik degerlerini kullanarak agirliklandirip tek

bir ¢ikt1 degeri bul.

Yeni cikarim mekanizmasi asagidaki gibi Ozetlenebilir. Yeni Cikarsama
mekanizmasinin ilk adimi Euclid uzaklik oOlgiisiinii kullanarak &« egitim veri
orneklerini bulmaktir ki bunlar her bir test veri Ornegine en yakin olanlardir,
r,r=1,..,ndte. Kk—en yakin egitim veri Orneklerinin gelistirilmis iiyelik
degerlerinin tahmininde kullanmak icin her bir ¢bek icin k vektorlerinin bir

*

I3 « T
toplamindan olusan girdi matrisini, =|:Tzl'”Tik:| , yapilandirmada kullanilir.

A~k

Dolayistyla, GBO sirasinda regresyon fonksiyonu kullanilarak parametreler, @;,
hesaplanir ve gelistirilmis iiyelik degerleri ile girdi matris yapisi, z'l.* ,i=1..,c,

yapilandirilir ve her x—en yakin egitim Orneklerinin c¢ikti degerleri hesaplanir.

Sonraki adim r. test veri orneginin karesel hatasinin tahmininde kullanmak i¢in her
2

bir 6begin bu en yakin k veri Orneklerinin karesel hata, SE, =( .~ f (z’iq )) ,

degerlerini dlgmektir. Daha sonra, hata degerleri, SE; , & egitim drneklerinin her bir

test ornedi r’ye olan normalize edilmis uzakliklar olan, 7, agirhik sabitleri ile

agirliklandirilir. . Obekteki r. test Orneginin ortalama yaklagik karesel hatasi
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agirhklandimlmis karesel hata ile, HKOK :[(l/nd)Z(yk—yk )} , hesaplanir:
k

bunlar test orneklerinin gelistirilmis iiyelik degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan

yeni liyelik fonksiyonlaridir. Adim 7 bulanik ¢iktilarin berraklagtirilmasidir.
4.3. BORM Fonksiyon Yapisi ile Bulanik Sistem Modelleme

BORM [10] obekleme amaci ile kullamlan bir algoritma oldugu icin sistem
modelleme amaci ile kullanilabilecek bir ¢ikarsama mekanizmasina ihtiya¢ vardir.
Bu ihtiyagtan yola cikarak 6bekleme algoritmasinin kullandigi gecici fonksiyon
yapis1 yontemin ¢ikarsama mekanizmasinda bulanik fonksiyon olarak kullanildi. Bu
fonksiyon yapis1 bu calismada BORM fonksiyon yapisi olarak anilacaktir. Ayrica bu
boliimiin sonunda bu fonksiyon yapisindan baska gelistirilmis bulanik fonksiyon
yapilar1 da bulamik fonksiyonlar olarak kullanilarak yeni sistem modelleme
yaklagimlar1 sunulmustur. Farkli bulanik fonksiyon yapilarimin kullanimi sunulan
modelde 6nemli bir farklilik yaratmamaktadir. Dolayisiyla ¢ikarsama yaklasimi tek

bir algoritma ile verilmistir.

4.3.1. BORM Fonksiyon Yapisindan Elde Edilen Bulanik Fonksiyonlarmm

Ogrenme Plam

Boliim 3’te verilen BORM o6bekleme algoritmasi ile sisteme ait iiyelik degerleri ile
gecici fonksiyon parametreleri saptanir. Bu bilgiler sistem modellemede kullanilacak
girdileri teskil eder. Bu yaklasim Bulanik Obek Regresyon Metodu ile Bulanik
Sistem Modelleme seklinde anilacak ve BSMBORM olarak kisaltilacaktir.

Benzer sekilde, BSMBORM BSMGBEF ile benzer olup, klasik sistem modelleme

yaklagimlarindan farklidir. Bu yaklasim da verinin temiz oldugu varsayimi ile

hareket eder.
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4.3.2. BORM Fonksiyon Yapisimn Tahmini

Obekleme ile bulunan iiyelik degerleri 6ncelikle kosegen matris olusturularak, bu
bulanik fonksiyonlarin tahmininde kullanmilir. Agirliklandirilmis en kiiciik kareler
regresyon metodu kullanilarak bulanik fonksiyon parametreleri tahmin edilir. Bu
fonksiyonun bulanik fonksiyon olarak anilmasi fonksiyona agirlik olarak giren iiyelik
degerlerinden ileri gelir. Ayrica, aym gelistirilmis bulanik fonksiyonlarda oldugu bu

fonksiyon yapisi da her bir veri kiimesi i¢in bir i 6begi yapilandirilir.

Bir BORM bulanik fonksiyonu, iz(X ,B;), her i obegi igin her vektoriin ¢iktt
degerlerinin tahmini Sekil 4.4’te gosterildigi gibi yapilir. Her i obegi icin R* gibi
bir uzaylar kiimesi soyle tanmlamr: y=h(X,5)=f, +f,x +Byx, veya
hi :(XT,B[), burada S, =[f, B, B,;] dir. Veri kiimesi istenirse dogrusal bir

regresyon ile degil de dogrusal olmayan bir sekilde de tanimlanabilir. Ornegin tek

girdili bir sistem kullanict tanimli bir polinom ile X = (x,,x;) seklinde ifade edilsin.

Bu durumda ¢ikti y=h(X, )= f8, + B,x + By x ile modellenecektir.

Ogrenme algoritmasinin son adimi berraklastirmadir. Bu adimda ilk olarak, her i

obegi icin agirlikl ¢ikt1 degeri soyle hesaplanir:

g = h(X, ) (4.9)

Tiim tahmini ¢ikt1 tiyelik degerleri ile agirliklandirilmis su formiil ile elde edilir:

(4.10)
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Model performansi hem deneysel ¢alismalarda kiyaslamak icin hem de istatistiksel
olarak modelin performansim gosterdigi icin yine GBO’de oldugu gibi HKOK ile

Olciiliir.

BORM Fonksiyon
Girdiler
Yapist

«—
,xl B, =[X"DXT"'X"D,y H

— 4 y
— T 1 yT ‘_,u;
x, N 14 =[X"D,XT"'X"D,y

M4, 0 0 0

0 0 0 /ui ,ny

Sekil 4.4 BORM ile Yapt Tanimlama

Tahmin adimi bu sekilde sonlanirken, ¢iktilarin1 6nceden bilmedigimiz yeni girdi
veri orneklerinin c¢ikti degerlerini ¢ikarsamak icin Onerilen ¢ikarsama algoritmasi

adimlar izlenmelidir.
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4.3.3. BSMBORM icin Onerilen Cikarsama Plam

Cikt1 degerleri bilinmeyen test veri vektorlerinin iiyelik degerlerini hesaplamak igin

liyelik fonksiyonunu yeniden gozden gecirmek gerekir. Uyelik fonksiyonu, her i
obegindeki k veri vektorii igin ek bir hata terimi, yani E, (8) =(y, — f; (x. 5 ))2,

icermektedir. Dogrulama orneklerinin iiyelik degerlerini hesaplamadan Once hata

teriminin degeri Olciilmelidir. y, gergek cikti degerlerini gosterir, fakat bu test

ornekleri i¢in bilinmeyen bir terimdir. Modelden gelen bilinen tek parametre tahmin

edilmis en iyi fonksiyon parametreleridir, S, i=1,...,c. Dolayisiyla, test veri

orneklerinin yeni iiyelik degerlerini hesaplayabilmek i¢in bilinmeyen parametrenin,

E,, tahmin edilmesi gerekir. GBO’niin ¢ikarsama algoritmasi igin egitim veri

orneklerini kullanarak hata teriminin tahmini i¢in & —en yakin komsu yaklasimina
benzer bir yaklasim onerilmistir. Benzer sekildle BORM i¢in de bu yaklasim
kullanilabileceginden, onerilen algoritma GBO’niin ¢ikarsama algoritmasini temel
alir. En yakin komgsu yaklasimimin felsefesi ile test verilerine en yakin egitim
verilerinin ¢ikt1 degerleri secilerek, sanki bu ¢ikti degerleri test verisinin gercek c¢ikt

degerleriymis gibi degerlendirmeye alinir. Test veri kiimesi,
X" = {xk k= 1,...,ndte}, en iyi obek sayisi, ¢ ,en iyi bulaniklik degeri, m, egitim
veri ornekleri, X ={(x,,y,),k=1..,nd}, nd. egitim veri Orneklerinin toplam
sayisi, ve bunlarin egitim motorundan gelen gelistirilmis {tyelik degerleri,
,u; e U (x),i=1,...,c", fonksiyon girdilerinin yapis1, dogrusal ya da kullanici taniml
vb., parametrelerinin yapist ve BORM’de kullanilan yapilar, 8, modelinin bulanik

fonksiyon katsayilari ile verilmistir. Bu yontemin GBO’niin ¢ikarsama yonteminden
temel farkliligr iki Obekleme algoritmasinin kullandig1 gecici ve gegici olmayan
fonksiyonlarmn farkliliklarindan ileri gelir. BORM iin fonksiyon yapisi girdi olarak
tiyelikleri icermedigi icin en yakin komsular secilirken komsulara ait bilgilerden
liyelik degerlerini tutmaya gerek yoktur (bkz. GBO’niin Cikarsama Mekanizmasi

Adim 3 ve BORM icin Onerilen Cikarsama Mekanizmas1 Adim 3).
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BORM icin Onerilen Cikarsama Mekanizmasi Adimlari

Algoritmay1 her bir test veri vektorii icin r =1,..., ndte *ye kadar tekrarla

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

(4.5)’teki gibi kaydet.

Admm 2: D, ’deki uzakliklar artan siraya gore sirala ve ilk & tanesini r test verisine en

yakin veri ornekleri olarak egitim vektoriinden seg.

% . T
Adim 3: x—en yakin egitim veri orneklerinin uzakliklarmi, D, =[dr1---drk} , ve

* ES * T
bunlarla iligkili bunlarin gercek ¢ikti degerlerini, y = [)’1 RIEN yk] kaydet.

Adim 4: Her bir 6bek icin ;ir ( B ) degerlerini hesapla. (Burada B, BORM’de

1

hesaplanan fonksiyonun katsayilaridir)

Adim 5: Her obekteki & —en yakin veri orneginin ortalama hata terimini (Eir ) hesapla:

~ k * LS
Eir = Zl Eiq >kﬂrq ’ My = 1 _(d’q zld”j (4-8)
q= =
* ~ e sk 2
Ey = (v, =% (x.8,)) )

Adim 6: Her 6bekteki r test 6rneginin gelistirilmis tiyelik degerini, ,u;, hesapla

L
1-m

M, =Y (E,JE,) ", Vi, j=1,.,c<n (4.10)
j=1
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Adim 7: r test vektoriinii her bir bege 6bek uzayindaki (X, 3.) eslestirme yapisint

kullanarak, (X ,,Bl.r), eslestir ve bunlarn bulamk fonksiyonlar1 kullanarak,

y. (X.,). her bir dbek icin ¢ikti degerlerini ¢ikarsa.

Adim 8: ;ir (X, B, ) leri gelistirilmis iiyelik degerlerini kullanarak agirliklandirip

tek bir ¢ikt1 degerini bul.

4.4. BM Obekleme Algoritmasindan Sonra Uygulanacak Fonksiyon Yapilari ile

Bulanik Sistem Modelleme

Yine BM’de BORM gibi 6bekleme amaci ile kullanilan bir algoritma olup sistem
modelleme amaci ile kullanilamamaktadir. Bu ihtiyactan yola c¢ikarak Obekleme
algoritmasimin  kullandigi  gecici  fonksiyon yapis1 yOntemin cikarsama
mekanizmasinda bulanik fonksiyon olarak kullanilir. Bu fonksiyon yapis1 bu
calismada BM Fonksiyon yapisi olarak amilir. Ayrica bu boliimiin sonunda bu
fonksiyon yapisindan bagka gelistirilmis bulanik fonksiyon yapilar1 da bulamik
fonksiyonlar olarak kullanilarak yeni sistem modelleme yaklagimlar1 sunulur. Farkli
bulanik fonksiyon yapilarinin kullanimi sunulan modelde ©nemli bir farklilik

yaratmamaktadir. Dolayisiyla ¢ikarsama yaklagimu tek bir algoritma ile verilmistir.

4.4.1. BM Fonksiyon Yapisindan Elde Edilen Bulanik Fonksiyonlarim Ogrenme

Plam

Boliim 3’te verilen Hoppner ve Klawonn’un BM [11] obekleme algoritmasi ile
sisteme ait iyelik degerleri, noktasal Obek merkezleri ve gecici fonksiyon
parametreleri saptanir. Bu bilgiler sistem modellemede kullanilacak girdileri teskil
eder. Bu yaklasim Bulanik Model ile Bulanik Sistem Modelleme seklinde anilacak
ve BSMBM olarak kisaltilacaktir.
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Bu sistem modelleme yaklasimi da yine klasik sistem modelleme yaklagimlarindan
farklidir. Bu yaklasim da verinin yeniden isleme adimlarindan gectigi varsayimindan

hareket eder.
4.4.2. BM Fonksiyon Yapisimin Tahmini

BM bulanik fonksiyonuna ait parametrelerin tahmini bir parametre giincelleme
fonksiyonu ile yapilmaktadir. Bu fonksiyon BOO algoritmasinin noktasal &bek

merkezleri giincelleme fonksiyonuna benzer ve (4.11)’de verildigi gibidir.
~ n A n A AT
B, :(Z(ﬂik )" (v, xk)J Z(,Uik )" (X X ), Vi=1,..,c (4.11)
k=1 k=1

Bulanik fonksiyon parametreleri (4.11)’de goriildigii gibi tahmin edilir. Bu
fonksiyonun bulanik fonksiyon olarak nitelendirilmesi giincelleme fonksiyonunda
yer alan iiyelik degerlerinden faydalanilarak fonksiyon parametrelerinin
belirlenmesinden kaynaklanir. Ayrica, hem gelistirilmis bulanik fonksiyonlarda hem
de BORM bulanik fonksiyonlarinda oldugu gibi fonksiyon yapisi her bir veri kiimesi
icin bir i 6begi yapilandirilir (Sekil 4.5).

Bir BM bulanik fonksiyonu, }Az(g ,,@i), her i ©begi icin her vektoriin cikti
degerlerinin tahmini Sekil 4.5°te gosterildigi gibi yapilir. Her i obegi icin R* gibi
bir uzaylar kiimesi soyle tanimlanir: ;1=;l(5(\ ,31.):,30 +,3ll.x1 +,32ix2 veya
A~ AT A~ ~ A A A

hi :(X ,Bl.), burada S, :[,BO B ﬂm}’dir. Veri kiimesi istenirse dogrusal bir
regresyon ile degil de dogrusal olmayan bir sekilde de tanimlanabilir. Ornegin iki

girdili bir sistem kullanic1 tanimli bir polinom ile X (x,,x,) = (X, X,, X, Xy, X, X3 )

seklinde ifade edilsin. Bu durumda ¢iktinin modellenmesi su sekilde yapilir:
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y= h(XnBi): Bo + Bixi + Byx, + Bryxix, +IB41’X12 +ﬁ5ix§ (4.12)

Ogrenme algoritmasinin son adimi berraklagtirmadir. Bu adimda ilk olarak, her i

obegi icin agirlikli ¢ikti degeri soyle hesaplanir:
g = h(X,B;) (4.13)

Tiim tahmini ¢ikti tiyelik degerleri ile agirliklandirilmis su formiil ile elde edilir:

A

28 iﬂjhi(gufg\i)

y= i:l - _ =l — (414)
2 M 2 M
i=1 i=1
BM Fonksiyon
Girdiler Yapisi

A Sw o
X B, = k:1 . 7 "_,Ul*
Z ()" (e xic )
=1

: D XARCEN y
X ,Bi: k:I ] a7 0—/11"‘ 5;
: Z(luik )m (Xk Xk )
: k=1

3 () (x)
k=1

— . 25* = n R lo— #}
e xnv \. Z(ﬂjk )m (Xk XZ) G
k=1

- 2 2
Xk (X, %)) = (X, Xy, X, Xy, X] 5 X5)

Sekil 4.5. BM ile Yap1 Tanimlama
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Model performansi hem deneysel calismalarda kiyaslamak i¢in hem de istatistiksel
olarak modelin performansimi gosterdigi icin yine hem GBO’de hem de BORM’de
oldugu gibi HKOK ile dlciiliir.

Tahmin adim1 bu sekilde sonlanirken, ¢iktilarin1 6nceden bilmedigimiz yeni girdi
veri orneklerinin c¢ikti degerlerini c¢ikarsamak icin Onerilen ¢ikarsama algoritmasi

adimlar izlenmelidir.
4.4.3. BSMBM icin Onerilen Cikarsama Plam

Cikt1 degerleri bilinmeyen test veri vektorlerinin iiyelik degerlerini hesaplamak i¢in

liyelik fonksiyonunu yeniden gozden gecirmek gerekir. Uyelik fonksiyonu, her i

~ A A2
obegindeki k veri vektorii i¢in ek bir hata terimi, SE, (5,)= (yk =i (Xk,ﬂi)) ,
icermektedir. Dogrulama Orneklerinin iiyelik degerlerini hesaplamadan Once hata
teriminin degeri Olclilmelidir. y, gercek c¢ikti degerlerini gosterir, fakat bu test
ornekleri i¢in bilinmeyen bir terimdir. Modelden gelen bilinen tek parametre tahmin
edilmis en iyi fonksiyon parametreleridir, ,31., i=1,..,c. Dolayisiyla, test veri

orneklerinin yeni liyelik degerlerini hesaplayabilmek icin bilinmeyen parametrenin,

E,, tahmin edilmesi gerekir. GBO’niin g¢ikarsama algoritmasi igin egitim veri

orneklerini kullanarak hata teriminin tahmini i¢in & —en yakin komsu yaklasimina
benzer bir yaklasim Onerilmistir. Benzer sekilde BM i¢in de bu yaklasim
kullanilabileceginden, onerilen algoritma GBO’niin ¢ikarsama algoritmasini temel
alir. En yakin komgu yaklagimimin felsefesi ile test verilerine en yakin egitim
verilerinin ¢ikt1 degerleri secilerek, sanki bu ¢ikt1 degerleri test verisinin gercek ¢ikti

degerleriymis gibi degerlendirmeye alinir. Test veri kiimesi,

X' ={x,,k =1,...,ndte}, en iyi obek sayis1, ¢ , en iyi bulaniklik degeri, m", egitim
veri ornekleri, X ={(x,,y,),k=1..,nd}, nd. egitim veri orneklerinin toplam

sayisi, ve bunlarin egitim motorundan gelen gelistirilmis tyelik degerleri,
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,u;( e U'(x),i=1,...,c", fonksiyon girdilerinin yapis1, dogrusal ya da kullanici tanimli

vb., parametrelerinin yapis1i ve BM’de kullanilan yapilar, ,/b\’i modelinin bulanik

fonksiyon katsayilari ile verilmistir. Bu yontemin farkliligi da yine BORM’de oldugu
gibi GBO’niin ¢ikarsama yonteminden 6bekleme algoritmalarinin kullandigi gegici
ve gecici olmayan fonksiyonlarin farkliliklarindan ileri gelir. BM’nin fonksiyon
yapis1 da girdi olarak iiyelikleri icermedigi icin en yakin komgsular secilirken
komsulara ait iiyelik degerlerini tutmaya gerek yoktur. (bkz. GBO’niin Cikarsama
Mekanizmasi Adim 3 ve BM icin Onerilen Cikarsama Mekanizmas1 Adim 3) Ayrica
ciktilarin  dogrudan ortalamalar1 alindigindan hata terimi igin ayrica bir

agirliklandirma yapilmaz.
BM icin Onerilen Cikarsama Metodunun Adimlar::

Algoritmay1 her bir test veri vektorii icin r =1,..., ndte *ye kadar tekrarla

Adim 1: r. test vektOriiniin her bir egitim veri vektoriine uzakligin1 bul ve bunlart

(4.5)’teki gibi kaydet.

Adim 2: D_’deki uzakliklar: artan siraya gore sirala ve ilk % tanesini 7 test verisine en yakin

veri Ornekleri olarak egitim vektoriinden seg.

* * * T
Adim 3: x —en yakin egitim veri Orneklerinin uzakliklarimi, D, =[dr1~--drk] , ve

ES * * T
bunlarla iligkili bunlarin gercek cikti degerlerinin, y =[y1 ,---,yk] , ortalamasinit al,

y;_kalyj'

Ak

Adim 4: Her bir bek icin ;ir ( ,Bl.r) degerlerini hesapla. (Burada z’ir kullanilan

obekleme algoritmasinin fonksiyonunun katsayilaridir)
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Adim 5: Her obekteki r test 6rneginin iiyelik degerini, ,u;, yi: "dan ;ir ( ﬂir) "dan

faydalanarak uzakliklari, d?, bul ve (4.16)’daki gibi hesapla.

ir?

2
2 . ~ A
2 _ te *
dir - xr _UI(X)H +(yr_yir (IBW)) (4 15)
BOO uzakligr BORM uzaklig

-1

. & d; —(mind; _77)
M. =2 ,n>0 (4.16)

=1 d;, —(mind;, -7)

Adim 6: r test vektoriinii her bir 6bege 6bek uzayindaki ()/(\,,31) eslestirme yapisini

kullanarak, (? ,2”), eslestir ve bunlart bulanik fonksiyonlar1 kullanarak,

~

Vir (? ,,@ir ) , her bir 6bek i¢in cikt1 degerlerini ¢ikarsa.

Adim 7: §,., (? , ,@ir ) "leri gelistirilmis iiyelik degerlerini kullanarak agirliklandirip

tek bir ¢ikt1 degeri bul.

4.5. ABM Obekleme Algoritmasindan Sonra Uygulanacak Fonksiyon Yapilar

ile Bulanik Sistem Modelleme

ABM BM’e alternatif olarak sunulmus olup, sistem modelleme amaci ile de
kullanilabilmesi i¢in hem Obekleme hem de sistem modelleme icin yontemler

sunulmustur. Obekleme i¢in dnerilen yontem boliim 3’te verilmistir.

Buradaki fonksiyon yapis1 aslinda BORM’nin kullandig1 fonksiyon yapisidir. Ayrica
yine bu boliimiin sonunda bu fonksiyon yapisindan baska gelistirilmis bulamk
fonksiyon yapilari da bulanik fonksiyonlar olarak kullanilarak yeni sistem

modelleme yaklagimlari sunulmustur. Buradaki c¢ikarsama yaklasimi BM’deki
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yaklagimla ayn1 olup, tek fark fonksiyon katsayilar1 giincellemede agirliklandirilmis

regresyon kullanimidir. Bu sebepten, algoritma tekrar verilmemistir.

4.5.1. BM Fonksiyon Yapisindan Elde Edilen Bulanik Fonksiyonlarm Ogrenme

Plam

Boliim 3’te verilen ABM 6bekleme algoritmasi ile sisteme ait iiyelik degerleri,
noktasal obek merkezleri ve gecici fonksiyon parametreleri saptanir. Bu bilgiler
sistem modellemede kullamilacak girdileri teskil eder. Bu yaklasim Alternatif
Bulanik Model ile Bulanik Sistem Modelleme seklinde anilacak ve BSMABM olarak

kisaltilacaktir.

Bu sistem modelleme yaklasimi da yine klasik sistem modelleme yaklagimlarindan
farklidir. Bu yaklasim da verinin yeniden isleme adimlarindan gectigi varsayimindan

hareket eder.

4.5.2. ABM Fonksiyon Yapisimin Tahmini

Bu fonksiyon yapisi daha once de deginildigi gibi BORM [10] fonksiyon yapist

oldugundan boliim 4.2.2°de verilen yapi ile aynidir.

4.5.3. BSMABM icin Onerilen Cikarsama Plam

BSMABM icin gerekli c¢ikarsama plan1 da yine yukarida deginildigi gibi
BSMBM’nin c¢ikarsama plan1 ile benzer olup yalmizca fonksiyon katsayilar

giincelleme de agirliklandirilmis regresyon kullanilir.

4.6. BSM ile Diger BSM’nin Fonksiyon Yapilarimin Kombinasyonu

Bu fikrin dogma sebebi, zaten 6bekleme algoritmasindan beklenen c¢iktilarin hemen
her 6bekleme yaklagiminda benzer olmasidir. Bir 6bekleme algoritmasindan noktasal

obek merkezleri, gecici fonksiyon yapist ve bu fonksiyona ait katsayilar olup,

97



cikarsama algoritmalar icin gerekli girdileri teskil etmektedirler. Cikarsama
algoritmasinda kullanilacak fonksiyon yapis1 Obekleme algoritmasinin gecici
fonksiyon yapisindan farkli ise bu fonksiyon yaklasimina ait katsayilar fonksiyona
ait yontem ile saptanir. Cikarsama algoritmalarindaki son iki adimda yer alan yapi
hangi bulanmik fonksiyon kullanilacaksa o fonksiyonun modelleme yapisina ait

cikarsama algoritmasinin son iki adimini kullanarak elde edilebilir.

Bu yaklagimla, su kombinasyonlari elde ettik:
e BORM obekleme ile BORM fonksiyon yapisi (BORM_BORM)
e BORM obekleme ile GBF yapisi (BORM_GBF)
e BM &bekleme ile BM fonksiyon yapis1 (BM_BM)
¢ BM o6bekleme ile GBF yapis1 (BM_GBF)
e ABM o&bekleme ile BORM (ABM) fonksiyon yapist (ABM_BORM)
e ABM o6bekleme ile GBF yapisi (ABM_GBF)
e GBO 6bekleme ile BORM fonksiyon yapist (GBO_BORM)
e GBO 6bekleme ile BM fonksiyon yapist (GBO_BM)
e GBO obekleme ile GBF yapis1 (GBO_GBF)

4.7. Ozet

Bu boliimde, daha énce Celikyilmaz ve Tiirksen tarafindan onerilen GBO ile GBF
yapisindan faydalamilarak, diger arastirmacilarin onerdigi obekleme algoritmalarina
cikarsama yaklagimlar1 6nerilmistir. Ayrica dbekleme algoritmasi farkli ¢ikarsamada
kullanilan fonksiyon yapis1 farkli olursa yine birbirleri ile kullanilabilecegi

vurgulanmistir.
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5. DENEYLER

Bu boliimde onceki bolimde verilen sistem modelleme yaklagimlarinin
davranmiglarin1 incelemek amaciyla gercek iki veri kiimesi {izerinde bu modelleme

yaklasimlar1 denenmistir.

Oncelikle, deneylerde kullanilan veri kiimelerine ait bilgiler verilecektir. Ardindan,
modellerin karsilastirilmasinda izlenen yol ve kullanilan olgiiler ile ilgili bilgiler
verilecektir. Sonra, deneysel analizlerin ne sekilde gerceklestirildigi agiklanacak ve
deney sonuglar analiz edilecektir.

5.1. Veri Kiimeleri

5.1.1. Beton Basin¢ Dayanim Veri Kiimesi (BBD) (Concrete Compresive

Strength (CCS))

Cizelge 5.1. BBD Veri Kiimesinin Degiskenleri

Degisken Deilii’l:en Olcii D:g;il;en
Cimento (Cement) Siirekli kg/1 metrekiip karigim Girdi
Yiiksek Firin Curufu (Blast Stirekli kg/1 metrekiip karisim Girdi
Furnace Slag)
Ucucu kiil (Fly Ash) Siirekli kg/1 metrekiip karisim Girdi
Su (Water) Stirekli kg/1 metrekiip karisim Girdi
Asirt Stineklestirici Siirekli kg/1 metrekiip karigim Girdi
(Superplasticizer)
Iri Agrega (Coarse Aggregate) Stirekli kg/1 metrekiip karisim Girdi
Ince Agrega (Fine Aggregate) Stirekli kg/1 metrekiip karisim Girdi
Yas (Age) Siirekli giin (1-365) Girdi
Beton Basing Dayanimi Stirekli Mpa Cikt1
(Concrete Compressive Strength)

99



Kaliforniya Universitesi’nin internet iizerinden sagladig1 veri havuzundan alinan bu
veri kiimesi regresyon tipi ¢ok degiskenli gercek bir veri kiimesidir. Bu veri
kiimesinin internet sitesi iizerinde sunulan 6zellikleri burada verilmistir. Internet
sitesinde verilen 6zet bilgi betonun insaat mithendisliginde ki en énemli malzeme
oldugu ve beton basing dayaniminin (concrete compressive strength) yas ve
kullanilan malzeme iceriginin dogrusal olamayan bir fonksiyonu oldugu seklindedir.
Bu veri kiimesi 8 girdi degiskenine ve tek ¢ikt1 degiskenine sahip olup 1030 adet veri
ornegine (vektoriine) sahiptir. Bu 8 girdi degiskeni ve ¢ikt1 degiskeni Cizelge 5.1°de

verilmistir.

5.1.2. TD Borsa Fiyatlar1 Veri Kiimesi (TD) (TD Stock Price)

Bu veri kiimesi [7]’de Celikyilmaz ve Tiirksen’in kullandiklar1 veri kiimesidir. Bu
veri kiimesi ile ilgili detayli bilgi [7]’de bulunabilir. Ancak yine de gerekli bilgiler
burada 6zetlenmistir. Veri kiimesi 547 girdi 6rnegine sahip, 13 adet siirekli girdi
degiskenine ve tek siirekli ¢ikt1 degiskenine sahiptir. Siirekli girdi degiskenleri ile

ilgili bilgiler Cizelge 5.2’de 6zetlenmistir.

Cizelge 5.2. TD Veri Kiimesinin Siirekli Degiskenleri

Siirekli Aciklama Ingilizce Aciklama

Degiskenler

EMA_10 Ussel Hareketli ortalama - kisa donemli (10 Exponential Moving Average —short
glin) term (10 days)

EMA_20 Ussel Hareketli ortalama - orta donemli (20 Exponential Moving Average —middle
glin) term (10 days)

EMA_50 Ussel Hareketli ortalama - uzun dénemli (50 | Exponential Moving Average —long
glin) term (10 days)

BB_20 Bollinger Bandi - orta dénemli Bollinger Band — Middle Term

RSI Goreli Giig Indeksi Relative Strength Index

MACD 12 ila 26 dénem arasindaki Yakinsama Moving Average Convergence
Uzaklasma Hareketli Ortalama Divergence between 12 and 26 periods
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Cizelge 5.2. TD Veri Kiimesinin Siirekli Degiskenleri (Devam)

Siirekli Aciklama ingilizce Aciklama

Degiskenler

CMF Chaikin Para Akis Chaikin Money Flow

PCMA_10 Kisa Donemli Hareletli Ortalamanin Simdiki | Present Change of Moving Average
Degisimi Short Term

PCMA_20 Orta Donemli Hareletli Ortalamanin Simdiki | Present Change of Moving Average
Degisimi Middle Term

PCMA_50 | Uzun Doénemli Hareletli Ortalamanin Present Change of Moving Average
Simdiki Degisimi Long Term

SR_10 Kisa Donemli Ayrilma Orani Separation Ratio Short Term

SR_20 Orta Donemli Ayrilma Orani Separation Ratio Middle Term

SR_50 Uzun Donemli Ayrilma Orani Separation Ratio Long Term

5.2. Modellerin Karsilastirilmasi

Her deneyde s6z konsu veri kiimesi rasgele 3 bolime ayrilir, bunlar; egitim,
dogrulama ve test veri kiimleridir. Egitim veri kiimesi model parametrelerini bulmak,
dogrulama veri kiimesi egitim veri kiimesi ile bulunana model parametrelerini
ayarlamak ve en iyi modeli bulmak ve test veri kiimesi de en iyi modelin
performansim1 arastirmak icin kullanilirlar. Sekil 4.1’de bulamk fonksiyonlar
yaklagimlan igin ii¢lii ¢apraz dogrulama sistemi verilmistir. Bu sistem egitim,

dogrulama ve test veri kiimeleri ile olusturulan sistemdir.

Veri kiimeleri modellendikten ve en iyi modeller bulunduktan sonra bu modellerin
nasil karsilastirilacagi konusu ortaya cikmaktadir. Her deney, d={5,10,...}, kez
farkli rasgele kiimeler ile tekrarlanir. Bu tekrarlar neticesinde elde edilen en iyi
performans Olciileri Cizelge 5.3’te ki gibi verilecek ve degerlendirilecektir. Bu

performans Olciileri Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii (HKOK) (RMSE) (Root

Mean Square Error) ve R’’dir (korelasyon katsayisinin karesi).
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Cizelge 5.3. Tek Metot Baz Alindiginda Toplam Performansin Hesab1

Capraz Test Veri Kiimesinden Saptanan Performans Olciisii
Dogrulama

Tekrar Numarasi

1 PO,
2 PO,
d PO,

Oncelikle her dogrulama veri kiimesine ait performans 6lgiileri her bir Sbek sayis1 ve
her bir bulaniklik derecesi i¢in Cizelge 5.3’te verildigi gibi hesaplanir. Bunlardan
secilen performans Olciisiine gore en kiiciik HKOK veya en biiyiik R_kare alinarak,
en iyi dbek sayis1 (¢) ve en iyi bulaniklik derecesi (m ) belirlenir. Daha sonra en iyi

¢ veeniyi m igin Cizelge 5.3 teki yap1 olusturulur.

Bu toplam performans hesaplari sonucunda elde edilen PO ve stdPO degerlerinin
birbirleri ile kargilagtinlmasindan once istatistiksel yontemler ile de dogrulanmasi

gerekmektedir.

Bu c¢alismada “¢” istatistik testi ve tek yonli ANOVA testi kullanilmistir. Ayni
obekleme algoritmasimi kullanan modellerin ayn1 obeklemelerden gelip gelmedigi
test edilmistir. Bu nedenle, d adet deneyin dbekleme algoritmalari ile belirlenen en
iyi amag¢ fonksiyonu degerlerinin ortalamalar1 alinmis ve Dbirbirleri ile
karsilagtirilmigtir. Bu karsilagtirmalara ait sonuglar her veri kiimesi icin EK B ve EK

C’de verilmistir. Sonu¢ olarak ayni Obekleme algoritmasini kullanan, 6rnegin
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Bulantk Obekleme Regresyon Modeli, BORM, 6bekleme algoritmasi ile BORM
Fonksiyon yapistm kullanan yontem ve BORM 6bekleme algoritmasi ile
Gelistirilmis Bulanik Fonksiyonlar yapisim kullanan yontem, yoOntemlerin ayni
obekten geldikleri %95 giiven araliginda dogrulanmistir. Ayrica amag fonksiyonlari
kullanilarak farkli 6bekleme algoritmalari kullanan yontemler karsilastirilmigtir.
Ornegin; BORM o6bekleme algoritmasi ile BORM Fonksiyon yapisini kullanan ve
Alternatif Bulanik Model, ABM, 6bekleme algoritmasi ile BORM Fonksiyonlar
yapisint kullanan yontemlerin birbirinden farkli 6beklemeler yaptiklar t-testleri ile

gosterilmistir.

Ikinci t-testi calismasi ise yontemlerin anlamli sekilde birbirlerinden farkli olup
olmadiklarin1 anlamak ic¢in yapilmistir. Testlerde performans Olciisii olarak alinan
HKOK degerlerinin 4 adet deney sonucu elde edilen degerlerle yontemler arasinda
kargilastirmalar yapilmustir. Ornedin; ABM 6bekleme algoritmasi ile BORM
Fonksiyon yapisini kullanan yontem ile ABM 6bekleme algoritmasi ile Gelistirilmis
Bulanik Fonksiyonlar yapisini kullanan yontem karsilastirilmistir. Bu testlere ait
sonuglarda her veri kiimesi icin EK D ve EK E’de sunulmustur. Istatistik testi
sonucunda, yontemlerin ¢ogunun birbirlerinden anlamli sekilde farkli olduklan
sonucuna vartlmistir. Benzer olan yontemlere deneyler icinde yeri gelince

deginilecektir.

5.2.1. Performans Olgiileri

HKOK ve R’ iyi bilinen ve sik¢a kullanilan performans 6lgiileridir.

HKOK: Bu performans olciisii ise gercek cikti ile tahmini ¢ikti arasindaki sapmay1

anlamak acisindan faydalidir. HKOK degeri 0’a ne kadar yakinsa model o kadar iyi

demektir.

R’: determinasyon katsayist olarak tamimlamir ve bir regreyon denkleminin

acikladig bagimh degiskenin degismesini dlgmeye yarayan istatistiksel kavramdir. O
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ile 1 arasinda degerler alir. Eger R_kare 1’e ne kadar yakinsa, bagimli degisken

bagimsiz degiskenleri regresyon modeli ile o kadar iyi tanimhiyor demektir. Eger

R_kare 0’a ne kadar yakinsa, bagimhi degisken bagimsiz degiskenleri regresyon

modeli ile o kadar kotii tanimliyor demektir.

Bu performans olg¢iileri (5.1) ve (5.1)’de oldugu gibi hesaplanir.

KT, =Zk(yk _;k )2

seklindedir.
5.3. Deneysel Analizler
Her iki deneyde de kullanilan yap1 ve parametreler EK F’de verilmistir.

5.3.1. BBD Veri Kiimesi icin Gerceklestirilen Deneyler ve Sonuclar

(5.1)

(5.2)

(5.3)

5.4

Veri kiimesi daha 6nce de deginildigi gibi 8 girdi degiskenine sahiptir. Tiim bu girdi

degiskenlerini kullanmak yerine bunlardan ¢iktiy1 en cok etkileyenler korelasyon

analizini kullanmilarak dorde indirgenmistir. Bu girdi degiskenleri: ¢cimento, su asiri
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siineklestirici ve yastir. Veri bu sekilde girdi degiskeni bazinda indirgendikten sonra,

icli capraz dogrulama sistemi i¢in verinin %70’i egitim, %15°1 dogrulama ve %15’i

de test amaglan ile kullamilmak i¢in 10 rasgele egitim, dogrulama ve test veri

kiimeleri olusturulmustur.

Cizelge 5.4. Model IsimlerininKisaltmalar1 ve Numaralandirilmasi

Model .
Model Ismi Kisaltma
No
Bulanik Obek Regresyon Modeli Obekleme Yapist ile Bulanik Obek

! Regresyon Modeli Fonksiyon Yapisi kullanilarak olusturulan Model BORM_BORM

2 Bulanik Obek Regresyon Modeli Obekleme Yapisi ile Gelistirilmis BORM GBF
Bulanik Fonksiyon Yapist kullanilarak olusturulan Model -

3 Bulanik Model Obekleme Yapist ile Bulanik Model Fonksiyon Yapist BM BM
kullanilarak olugturulan Model -

4 Bulanik Model Obekleme Yapist ile Gelistirilmis Bulanik Fonksiyon BM GBF
Yapisi kullanilarak olugturulan Model -
Alternatif Bulanik Model Obekleme Yapist ile Bulantk Obek Regresyon

> Modeli Fonksiyon Yapisi kullamlarak olusturulan Model ABM_BORM

6 Alternatif Bulanik Model Obekleme Yapisi ile Gelistirilmis Bulanik ABM GBF
Fonksiyon Yapist kullanilarak olusturulan Model -
Gelistirilmis Bulanik Obekleme Yapist ile Bulanik Obek Regresyon

7 Modeli Fonksiyon Yapisi kullanilarak olusturulan Model GBO_BORM

8 Gelistirilmis Bulanik Obekleme Yapisi ile Bulanik Model Fonksiyon GBO BM
Yapist kullanilarak olusturulan Model -

9 Gelistirilmis Bulanik Obekleme Yapisi ile Gelistirilmis Bulanik GBO_GBF

Fonksiyon Yapisi kullanilarak olugturulan Model

Cizelge 5.5. BBD i¢in BSM Yontemlerinin Test Verileri Temel Alinarak 10 Tekrar

Sonucu Elde Edilen Performans Olgiileri

Model HKOK R’
No Standart Standart
BSM c m Ortalama Sapma Ortalama Sapma
1 BORM_BORM 10 14 0,5133 0,0536 0,7558 0,0400
2 BORM_GBF 8 2,1 0,7474 0,0599 0,4831 0,0637
3 BM_BM 10 1,4 0,7293 0,0499 0,5160 0,0479
4 BM_GBF 8 2,6 0,7950 0,0594 0,4525 0,0686
5 ABM_BORM 10 14 0,4883 0,0582 0,7823 0,0407
6 ABM_GBF 4 2,3 0,8997 0,0584 0,2637 0,0692
7 GBO_BORM 7 23 0,7243 0,0608 0,5145 0,0634
8 GBO_BM 8 1,5 0,7351 0,0328 0,4988 0,0552
9 GBO_GBF 10 2 0,6924 0,0530 0,5731 0,0606
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Yapilan deneyler sonucu elde edilen performans olgiileri 10 tekrarin ortalamalar1 ve
standart sapmalar1 Cizelge 5.3’teki gibi hesaplanarak Cizelge 5.5°te verilmistir. Bu
performans degerlerine gore BORM Fonksiyon yapisi kullanimi icin 6nerilen
Cikarsama algoritmas1t BORM 6bekleme algoritmasi kullamimiyla elde edilen BSM,
model 1, ve Hoppner & Klawonn’un BM’sine alternatif olarak sunulan obekleme
algoritmasimi kullanarak bunun icin 6nerilen Cikarsama algoritmasinin kullanimiyla
elde edilen BSM, model 5, goreceli olarak diger tiim yontemlerden %95 anlamli
diizeyde farkl farkli sonug verdigi EK E’de goriilebilir. Ayrica bu iki BSM’nin diger
yontemlere gére HKOK ve R2 performans olgiileri yoniinden oldukca iyi oldugu
Cizelge 5.5’ten goriilmektedir. Bu degerler koyu karakterler ile ©n plana

cikartilmistir.

Ayrica EK E’de HKOK temel alinarak olusturulan t-testi sonuglarma goére GBO
algoritmasi ile modellenen tiim BSM’nin, yani model 7, model 8 ve model 9’un
hemen hemen aym sekilde calistig1 gosterilmistir. Ancak, diger tiim modellerin %95

giiven araliginda birbirlerinden farkli olduklar1t EK E’den goriilebilir.

Sekil 5.1’de BORM_BORM, yani BORM Fonksiyon yapis1 kullanimi igin 6nerilen
Cikarsama algoritmasi BORM obekleme algoritmasi kullanimiyla elde edilen
BSM’ye ait test girdilerinin tahmini ve gercek degerleri verilerek modelin tahmin
yetenegi on plana ¢ikarilmistir. Bu tahmin degerleri rastgele olusturulan 10. deney

veri kiimesi icin verilmistir.

Benzer sekilde Sekil 5.2’de ABM_BORM, yani BORM Fonksiyon yapis1 kullanimi
ve Cikarsama algoritmasi olarak ise Hoppner & Kllawonn’un BM’sine alternatif
olarak sunulan ABM 6bekleme algoritmasi kullanimiyla elde edilen BSM’ye ait test
girdilerinin tahmini ve gercek degerleri verilerek modelin tahmin yetenegi 6n plana
cikarilmigtir. Bu tahmin degerleri rasgele olusturulan 10. deney veri kiimesi igin

verilmistir.
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5.3.2. TD Veri Kiimesi icin Gergeklestirilen Deneyler ve Sonuclar

Borsa fiyat1 veri kiimesi 13 siirekli girdi degiskenine sahiptir. Tiim bu girdi
degiskenlerini kullanmak yerine bunlardan c¢iktiy1 en cok etkileyen 10 adedi
secilmistir. Bu girdi degiskenleri: EMA_10, EMA_20, EMA_50, BB_20, RSI,
MACD, CMF, PCMA_50, SR_10, SR_50’dir. Veri bu sekilde girdi degiskeni
bazinda indirgendikten sonra, iicli capraz dogrulama sistemi icin verinin %50’i
egitim, %25’1 dogrulama ve %?25’1 de test amaclari ile kullanilmak icin 10 rasgele

egitim, dogrulama ve test veri kiimeleri olusturulmustur.

Yapilan deneyler sonucu elde edilen performans olgiileri 10 tekrarin ortalamalar1 ve
standart sapmalar Cizelge 5.3’teki gibi hesaplanarak Cizelge 5.6’da verilmistir. Bu
performans degerlerine gore Hoppner & Klawonn’un BM’sine alternatif olarak
sunulan Obekleme algoritmasim1 kullanarak bunun i¢in Onerilen Cikarsama
algoritmasinin kullanimiyla elde edilen BSM’si (ABM_BORM) diger yontemlerle
hemen hemen aym performans Olciilerine sahip olmasina ragmen bu yontemi 6n
plana c¢ikaran diger nokta daha kiigiikk obek sayisinda (¢ =2) bu kadar yiiksek
performans saglamasidir (bkz. Cizelge 5.6). Bu degerler Cizelge 5.6 iizerinde 6n
plana c¢ikartilmigtir. Ancak BM_BM ve GBO_BM BSM’lerinin model

performanslari diger modellere gore oldukga zayiftir.

Ayrica ABM_BORM (model 5) ve ABM_GBF’un (model 6) birbiri ile anlamli
diizeyde benzer olduklar1 EK D’den verilen t testi sonuglart incelenerek goriilebilir.
Yine, EK D’de model 5 ve model 6 disinda kalan diger modellerin %95 giiven
araliginda HKOK performans olciistine gore birbirlerinden farkli olduklan t testleri

ile gosterilmistir.
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Cizelge 5.6. TD icin BSM Yontemlerinin Test Verileri Temel Alinarak 10 Tekrar

Sonucu Elde Edilen Performans Olgiileri

2
Model HKOK R
No BSM c m Standart Standart
Ortalama Sapma Ortalama Sapma
1 BORM_BORM 10 1,6 0,0805 0,0035 0,9936 0,0006
2 BORM_GBF 10 1,7 0,0730 0,0057 0,9948 0,0007
3 BM_BM 10 1,4 0,3534 0,0362 0,8765 0,0249
4 BM_GBF 8 2,5 0,0742 0,0057 0,9946 0,0007
5 ABM_BORM 2 1,7 0,0739 0,0052 0,9946 0,0007
6 ABM_GBF 3 2,6 0,0741 0,0056 0,9946 0,0007
7 GBO_BORM 6 24 0,0729 0,0059 0,9948 0,0007
8 GBO_BM 10 1,4 0,5175 0,0415 0,7356 0,0473
9 GBO_GBF 6 2,5 0,0735 0,0059 0,9947 0,0008
2
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Sekil 5.3. TD Veri Kiimesi icin ABM_BORM BSM’ne ait gergek ve tahmini ¢ikti

degerleri

Sekil 5.3’te ABM_BORM, yani BORM Fonksiyon yapisi kullanimi ve Cikarsama

algoritmasi olarak ise Hoppner & Kllawonn’un BM’sine alternatif olarak sunulan

ABM o6bekleme algoritmasi kullanimiyla elde edilen BSM’ye ait test girdilerinin
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tahmini ve gercek degerleri verilerek modelin tahmin yetenegi 6n plana ¢ikarilmistir.

Bu tahmin degerleri rasgele olusturulan 1. deney veri kiimesi i¢in verilmistir.
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6. SONUC

Bu calisma ile yeni bulanik sistem modelleme yaklasimlar1 onerilmistir. Onerilen
yontemlerin ve referans teskil eden Celikyilmaz ve Tiirksen’in [3, 4, 7] Onerdigi
gelistirilmis bulanik 6bekleme ile gelistirilmis bulanik fonksiyonlar yaklagiminin
performanslar1 yapilan deneyler ile gozlemlenmistir. Bu calisma ile daha oOnce
Hataway ve Bezdek tarafindan onerilen bulanik 6bek regresyon modeli ve Hoppner
ve Klawonn tarafindan onerilen bulamik model obekleme algoritmalarina sistem
modellemeyi saglayacak iki yeni ¢ikarsama algoritmasi Onerilmistir. Ayrica Hoppner
ve Klawonn’un oOnerdikleri bulanik model gelistirilerek alternatif bir Obekleme
algoritmasi (ABM) ve buna bagl olarak da c¢ikarsama algoritmasi ile sistemi

modelleyecek yap1 Onerilmistir.
Deneyler ile bu sistem modelleme yaklasimlarindan bulanik modele alternatif olarak

sunulan alternatif bulanik modelin diger tiim modellerden daha iyi performans

sagladig1 gozlemlenmistir.
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EK A : GBF Yaklasimina Lagrange Metodunun Uygulanmasi
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Amag¢ fonksiyonu her bir k wvektorii icin (A.1)’deki gibi Lagrange fonksiyonuna

doniistiiriiliir. Amac fonksiyonunun birincil degiskenler olan p, ve v,’ye gore tiirevi alinir.
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elde edilir. Dolayisiyla buradan GBO igin
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(A.8)’deki iiyelik fonksiyonu elde edilir.
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EK B: BSM Yontemlerinin TD Veri Kiimesi icin Obekleme Algoritmalarinin
Amac Fonksiyonlarma Gore Aym: Obeklemeden Geldigini Gosteren “t-testi” ve

“tek yonlit ANOVA testi” Sonuclari

Cizelge B.1. Obekleme Algoritmasi BORM ve Bulanik Fonksiyon Yapist BORM
olan yontem (BORM_BORM) ile Obekleme Algoritmast BORM ve Bulanik
Fonksiyon Yapis1 GBF olan yontemin (BORM_GBF) Aym Obeklemeden Geldigini

Gosteren “t-testi” Sonucu (P>0,05)

Paired T-Test and Cl: BORM_BORM; BORM_GBF

Paired T for BORM_BORM - BORM_GBF

N Mean StDev SE Mean
BORM_BORM 117 0,1034 0,1462 0,0135
BORM__GBF 117 0,1036 0,1460 0,0135

Difference 117 -0,000241 0,004018 0,000371

95% CI for mean difference: (-0,000977; 0,000495)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -0,65 P-Value = 0,518

Cizelge B.2. Obekleme Algoritmas1 Hoppner & Klawonnn’un BM’si ve Bulanik
Fonksiyon Yapist BM olan yontem (BM_BM) ile Obekleme Algoritmas1 Hoppner &
Klawonnn’un BM’si ve Bulanik Fonksiyon Yapis1t GBF olan yontemin (BM_GBF)
Ayn1 Obeklemeden Geldigini Gosteren “t-testi” Sonucu (P>0,05)

Paired T-Test and Cl: BM_BM; BM_GBF

Paired T for BM_BM - BM_GBF

N Mean StDev SE Mean
BM_BM 233 301,2 423,9 27,8
BM_GBF 233 301,3 424,1 27,8

Difference 233 -0,0898 11,5215 0,0997

95% CI for mean difference: (-0,2861; 0,10606)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -0,90 P-Value = 0,369
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Cizelge B.3. Obekleme Algoritmasi Alternatif BM ve Bulanik Fonksiyon Yapisi
BORM olan yontem (ABM_BORM) ile Obekleme Algoritmasi Alternatif BM ve
Bulanik Fonksiyon Yapist GBF olan yontemin (ABM_GBF) Ayn1 Obeklemeden

Geldigini Gosteren “t-testi” Sonucu (P>0,05)

Paired T-Test and Cl: ABM_BORM; ABM_GBF

Paired T for ABM_BORM - ABM_GBF

N Mean StDev SE Mean
ABM_BORM 349 385,1 427,0 22,9
ABM_GBF 349 385,3 427,2 22,9
Difference 349 -0,187 2,066 0,111

95% CI for mean difference: (-0,405; 0,031)

(
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -1,69 P-Value = 0,092

Cizelge B.4. Obekleme Algoritmas1 GBO ve Bulanik Fonksiyon Yapist BORM olan
yontem (GBO_BORM) ile Obekleme Algoritmast GBO ve Bulanik Fonksiyon
Yapis1 Hoppner & Klawonn’un BM’si olan yontemin (GBO_BM) Ay
Obeklemeden Geldigini Gosteren “t-testi” Sonucu (P>0,05)

Paired T-Test and Cl: GBO_BORM; GBO_BM

Paired T for GBO_BORM - GBO_BM

N Mean StDev SE Mean

GBO_BORM 117 583,0 410,7 38,0
GBO_BM 117 582,9 410,6 38,0
Difference 117 0,156 1,370 0,127

95% CI for mean difference: (-0,095; 0,407)

(
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = 1,23 P-Value = 0,221
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Cizelge B.5. Obekleme Algoritmast GBO ve Bulanik Fonksiyon Yapist BORM olan
yontem (GBO_BORM) ile Obekleme Algoritmast GBO ve Bulanik Fonksiyon
Yapis1 GBF olan yontemin (GBO_GBF) Ayn1 Obeklemeden Geldigini Gosteren “t-
testi” Sonucu (P>0,05)

Paired T-Test and Cl: GBO_BORM; GBO_GBF

Paired T for GBO_BORM - GBO_GBF

N Mean StDev SE Mean

GBO_BORM 117 583,0 410,7 38,0
GBO_GBF 117 583,0 410,5 38,0
Difference 117 0,044 1,536 0,142

95% CI for mean difference: (-0,237; 0,326)

(
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = 0,31 P-Value = 0,756

Cizelge B.6. Obekleme Algoritmasi GBO ve Bulanik Fonksiyon Yapis1 Hoppner &
Klawonn’un BM’i olan yontem (GBO_BM) ile Obekleme Algoritmast GBO ve
Bulanik Fonksiyon Yapist GBF olan yontemin (GBO_GBF) Aym Obeklemeden

Geldigini Gosteren “t-testi” Sonucu (P>0,05)

Paired T-Test and Cl: GBO_BM; GBO_GBF

Paired T for GBO_BM - GBO_GBF

N Mean StDev SE Mean
GBO_BM 117 582,9 410,6 38,0
GBO_GBF 117 583,0 410,5 38,0
Difference 117 -0,112 1,456 0,135

95% CI for mean difference: (-0,378; 0,155)

(
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -0,83 P-Value = 0,409
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Cizelge B.7. Obekleme Algoritmasi GBO ve Bulanik Fonksiyon Yapis1 Hoppner &
Klawonn’un BM’i olan yontem (GBO_BM), Obekleme Algoritmast GBO ve
Bulanik Fonksiyon Yapist GBF olan yontem (GBO_GBF) ile Obekleme
Algoritmasi GBO ve Bulanik Fonksiyon Yapis1t BORM olan yontemin
(GBO_BORM) Ayni Obeklemeden Geldigini Gosteren “tek yonlii ANOVA testi”
Sonucu (P>0,05)

One-way ANOVA: amac fonksiyonu versus yontem
Source DF SS MS F P
yontem 2 2 1 0,00 1,000
Error 348 58673986 168603
Total 350 58673987
S = 410,6 R-Sg = 0,00% R-Sg(adj) = 0,00%
Individual 95% CIs For Mean Based on

Pooled StDev

Level N Mean StDev ———4-———————— Fom— e o

1 117 583,0 410,7 (—=————————————————— e )

2 117 582,9 410,6 (-—————————————————~ Ko )

3 117 583,0 410,5 (—=————————————————— A )
———t o fo—— o
520 560 600 640

Pooled StDhev = 410,6

Cizelge B.8. Obekleme Algoritmas1 BORM ve BM olan Herhangi Iki Yontemin
Anlamli Sekilde Birbirinden Farkli Oldugunu Gosteren “t-testi” (P<0,005)

Paired T-Test and Cl: BORM; BM

Paired T for BORM - BM

N Mean StDev SE Mean
BORM 117 0,1 0,1 0,0
BM 117 599,9 423,3 39,1
Difference 117 -599,7 423,2 39,1
95% CI for mean difference: (-677,2; -522,3)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -15,33 P-Value =

0,000
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Cizelge B.9. Obekleme Algoritmas1i BORM ve ABM olan Herhangi Iki Yontemin
Anlamli Sekilde Birbirinden Farkli Oldugunu Gosteren “t-testi” (P<0,005)

Paired T-Test and Cl: BORM; ABM

Paired T for BORM - ABM

N Mean StDev SE Mean
BORM 117 0,1 0,1 0,0
ABM 117 565,6 400,9 37,1
Difference 117 -565,5 400,8 37,1
95% CI for mean difference: (-638,9; -492,1)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -15,26 P-Value =

0,000

Cizelge B.10. Obekleme Algoritmast BORM ve GBO olan Herhangi iki Yontemin
Anlamli Sekilde Birbirinden Farkli Oldugunu Gésteren “t-testi” (P<0,005)

Paired T-Test and Cl: BORM; GBO

Paired T for BORM - GBO

N Mean StDev SE Mean
BORM 117 0,1 0,1 0,0
GBO 117 583,0 410,5 38,0
Difference 117 -582,9 410,4 37,9
95% CI for mean difference: (-658,0; -507,7)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -15,36 P-Value =

0,000
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Cizelge B.11. Obekleme Algoritmasi BM ve ABM olan Herhangi Iki Yontemin
Anlamli Sekilde Birbirinden Farkli Oldugunu Gosteren “t-testi” (P<0,005)

Paired T-Test and Cl: BM; ABM

Paired T for BM - ABM

N Mean StDev SE Mean
BM 117 599,9 423,3 39,1
ABM 117 565,6 400,9 37,1
Difference 117 34,25 22,69 2,10
95% CI for mean difference: (30,10; 38,41)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = 16,33 P-Value = 0,000

Cizelge B.12. Obekleme Algoritmast BM ve GBO olan Herhangi Iki Yontemin
Anlamli Sekilde Birbirinden Farkli Oldugunu Gésteren “t-testi” (P<0,005)

Paired T-Test and Cl: BM; GBO

Paired T for BM - GBO

N Mean StDev SE Mean
BM 117 599,9 423,3 39,1
GBO 117 583,0 410,5 38,0
Difference 117 16,86 14,42 1,33
95% CI for mean difference: (14,22; 19,50)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = 12,64 P-Value = 0,000
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Cizelge B.13. Obekleme Algoritmas1i ABM ve GBO olan Herhangi Iki Yontemin
Anlamli Sekilde Birbirinden Farkli Oldugunu Gosteren “t-testi” (P<0,005)

Paired T-Test and Cl: ABM; GBO

Paired T for ABM - GBO

N Mean StDev SE Mean
ABM 117 565,6 400,9 37,1
GBO 117 583,0 410,5 38,0
Difference 117 -17,39 11,18 1,03
95% CI for mean difference: (-19,44; -15,35)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -16,82 P-Value =

0,000
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EK C: BSM Yontemlerinin BBD Veri Kiimesi icin Obekleme Algoritmalarimmn
Amac Fonksiyonlarma Gore Aym Obeklemeden Geldigini Gosteren “t-testi” ve

“tek yonlit ANOVA testi” Sonuclari

Cizelge C.1. Obekleme Algoritmasi BORM ve Bulanik Fonksiyon Yapist BORM
olan yontem (BORM_BORM) ile Obekleme Algoritmast BORM ve Bulanik
Fonksiyon Yapis1 GBF olan yontemin (BORM_GBF) Aym Obeklemeden Geldigini

Gosteren “t-testi” Sonucu (P>0,05)

Paired T-Test and Cl: BORM_BORM; BORM_GBF

Paired T for BORM_BORM - BORM_GBF

N Mean StDev SE Mean
BORM_BORM 117 12,75 15,44 1,43
BORM_GBF 117 12,73 15,34 1,42

Difference 117 10,0214 0,4886 0,0452

95% CI for mean difference: (-0,0681; 0,1109)

T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = 0,47 P-Value = 0,637

Cizelge C.2. Obekleme Algoritmas1 Hoppner & Klawonnn’un BM’si ve Bulanik
Fonksiyon Yapist BM olan yontem (BM_BM) ile Obekleme Algoritmas1 Hoppner &
Klawonnn’un BM’si ve Bulanik Fonksiyon Yapis1t GBF olan yontemin (BM_GBF)
Ayn1 Obeklemeden Geldigini Gosteren “t-testi” Sonucu (P>0,05)

Paired T-Test and Cl: BM_BM; BM_GBF

Paired T for BM_BM - BM_GBF

N Mean StDev SE Mean
BM_BM 117 451, 2 318,8 29,5
BM_GBF 117 451, 0 318,8 29,5

Difference 117 10,1386 0,9023 0,0834

95% CI for mean difference: (-0,0266; 0,3039)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = 1,66 P-Value = 0,099
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Cizelge C.3. Obekleme Algoritmasi Alternatif BM ve Bulanik Fonksiyon Yapisi
BORM olan yontem (ABM_BORM) ile Obekleme Algoritmasi Alternatif BM ve
Bulanik Fonksiyon Yapist GBF olan yontemin (ABM_GBF) Aym1 Obeklemeden

Geldigini Gosteren “t-testi” Sonucu (P>0,05)

Paired T-Test and Cl: ABM_BORM; ABM_GBF

Paired T for ABM_BORM - ABM_GBF

N Mean StDev SE Mean
ABM_BORM 117 388,5 276,8 25,6
ABM_GBF 117 388,5 276,8 25,6

Difference 117 0,000000 0,000000 0,000000

95% CI for mean difference: (0,000000; 0,000000)

T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = * P-Value = *

* NOTE * All values in column are identical.

Cizelge C.4. Obekleme Algoritmasi GBO ve Bulanik Fonksiyon Yapist BORM olan
yontem (GBO_BORM) ile Obekleme Algoritmast GBO ve Bulanik Fonksiyon
Yapist Hoppner & Klawonn’un BM’si olan yontemin (GBO_BM) Ayni
Obeklemeden Geldigini Gosteren “t-testi” Sonucu (P>0,05)

Paired T-Test and Cl: GBO_BORM; GBO_BM

Paired T for GBO_BORM - GBO_BM

N Mean StDev SE Mean
GBO_BORM 117 405, 6 286,0 26,4
GBO_BM 117 405, 6 286,0 26,4

Difference 117 10,0491 10,8795 0,0813

95% CI for mean difference: (-0,1120; 0,2101)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = 0,60 P-Value = 0,547
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Cizelge C.5. Obekleme Algoritmast GBO ve Bulanik Fonksiyon Yapist BORM olan
yontem (GBO_BORM) ile Obekleme Algoritmast GBO ve Bulanik Fonksiyon
Yapis1 GBF olan yontemin (GBO_GBF) Ayni1 Obeklemeden Geldigini Gosteren “t-
testi” Sonucu (P>0,05)

Paired T-Test and Cl: GBO_BORM; GBO_GBF

Paired T for GBO_BORM - GBO_GBF

N Mean StDev SE Mean
GBO_BORM 117 405, 6 286,0 26,4
GBO_GBF 117 405, 6 286,0 26,4

Difference 117 10,0198 10,7530 0,0696

95% CI for mean difference: (-0,1181; 0,1577)

(
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = 0,28 P-Value = 0,776

Cizelge C.6. Bulanik Fonksiyon Yapis1t Hoppner & Klawonn’un BM’si olan yontem
(GBO_BM) ile Obekleme Algoritmast GBO ve Bulanik Fonksiyon Yapisi GBF olan
yontemin (GBO_GBF) Aym Obeklemeden Geldigini Gosteren “t-testi” Sonucu
(P>0,05)

Paired T-Test and Cl: GBO_BM; GBO_GBF

Paired T for GBO_BM - GBO_GBF

N Mean StDev SE Mean
GBO_BM 117 405, 6 286,0 26,4
GBO_GBF 117 405, 6 286,0 26,4

Difference 117 -0,0293 0,8848 0,0818

-0,1913; 0,1328)

95% CI for mean difference: (
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -0,36 P-Value = 0,721
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Cizelge C.7. Obekleme Algoritmasi GBO ve Bulanik Fonksiyon Yapis1 Hoppner &
Klawonn’un BM’i olan yontem (GBO_BM), Obekleme Algoritmast GBO ve
Bulanik Fonksiyon Yapist GBF olan yontem (GBO_GBF) ile Obekleme
Algoritmasi GBO ve Bulanik Fonksiyon Yapis1t BORM olan yontemin
(GBO_BORM) Ayni Obeklemeden Geldigini Gosteren “tek yonlii ANOVA testi”
Sonucu (P>0,05)

One-way ANOVA: amac fonksiyonu versus yontem
Source DF SS MS F P

yontem 2 0 0 0,00 1,000

Error 348 28464829 81795

Total 350 28464829

S = 286,0 R-Sg = 0,00% R-Sg(adj) = 0,00%
Individual 95% CIs For Mean Based on

Pooled StDev

Level N Mean StDev ——+-———————— Fom Fmm Fom

1 117 405,6 286,0 (-——————————————— H o )

2 117 405,6 286,0 (-———————————————— H e )

3 117 405,6 286,0 (-——————————————— H o )
e fom Fomm o
360 390 420 450

Pooled StDev = 286,0

Cizelge C.8. Obekleme Algoritmas1t BORM ve BM olan Herhangi Iki Yontemin
Anlamli Sekilde Birbirinden Farkli Oldugunu Gosteren “t-testi” (P<0,005)

Paired T-Test and Cl: BORM; BM

Paired T for BORM - BM

N Mean StDev SE Mean
BORM 117 12,7 15,3 1,4
BM 117 451,0 318,8 29,5
Difference 117 -438,3 305,9 28,3
95% CI for mean difference: (-494,3; -382,3)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -15,50 P-Value =

0,000
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Cizelge C.9. Obekleme Algoritmasi BORM ve ABM olan Herhangi Iki Yontemin
Anlamli Sekilde Birbirinden Farkli Oldugunu Gosteren “t-testi” (P<0,005)

Paired T-Test and Cl: BORM; ABM

Paired T for BORM - ABM

N Mean StDev SE Mean
BORM 117 12,7 15,3 1,4
ABM 117 388,5 276,38 25,6
Difference 117 -375,8 263,7 24,4
95% CI for mean difference: (-424,1; -327,5)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -15,41 P-Value =

0,000

Cizelge C.10. Obekleme Algoritmast BORM ve GBO olan Herhangi iki Yontemin
Anlamli Sekilde Birbirinden Farkli Oldugunu Gésteren “t-testi” (P<0,005)

Paired T-Test and Cl: BORM; GBO

Paired T for BORM - GBO

N Mean StDev SE Mean
BORM 117 12,7 15,3 1,4
GBO 117 405,6 286,0 26,4
Difference 117 -392,9 273,0 25,2
95% CI for mean difference: (-442,9; -342,9)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -15,57 P-Value =

0,000
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Cizelge C.11. Obekleme Algoritmasi BM ve ABM olan Herhangi Iki Yontemin
Anlamli Sekilde Birbirinden Farkli Oldugunu Gosteren “t-testi” (P<0,005)

Paired T-Test and Cl: BM; ABM

Paired T for BM - ABM
N Mean StDev SE Mean
BM 117 451,0 318,8 29,5
ABM 117 388,5 276,8 25,6
Difference 117 62,48 42,76 3,95
95% CI for mean difference: (54,66; 70,31)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = 15,81 P-Value = 0,000

Cizelge C.12. Obekleme Algoritmast BM ve GBO olan Herhangi Iki Yontemin
Anlamli Sekilde Birbirinden Farkli Oldugunu Gésteren “t-testi” (P<0,005)

Paired T-Test and Cl: BM; GBO

Paired T for BM - GBO

N Mean StDev SE Mean
BM 117 451,0 318,8 29,5
GBO 117 405,6 286,0 26,4
Difference 117 45,41 33,44 3,09
95% CI for mean difference: (39,29; 51,53)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = 14,69 P-Value = 0,000

Cizelge C.13. Obekleme Algoritmas1i ABM ve GBO olan Herhangi Iki Yontemin
Anlamli Sekilde Birbirinden Farkli Oldugunu Gosteren “t-testi” (P<0,005)

Paired T-Test and Cl: ABM; GBO

Paired T for ABM - GBO

N Mean StDev SE Mean
ABM 117 388,5 276,8 25,6
GBO 117 405,6 286,0 26,4
Difference 117 -17,08 10,99 1,02
95% CI for mean difference: (-19,09; -15,006)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -16,80 P-Value = 0,000
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EK D: BSM Yontemlerinin TD Veri Kiimesi icin Obekleme Algoritmalarimmn
HKOK Performans Olgiisiine Gore Anlamh Sekilde Birbirinden Farkh Olup
Olmadigim Gosteren “t-testi” ve “tek yonliit ANOVA testi” Sonuclari

Cizelge D.1. Obekleme Algoritmasi BORM ve Bulanik Fonksiyon Yapist BORM
olan yontem (BORM_BORM) ile Obekleme Algoritmast BORM ve Bulanik
Fonksiyon Yapisi GBF olan yontemin (BORM_GBF) Anlamli Sekilde Farkli

Olduklarini Gosteren “t-testi” Sonucu (P<0,05)

Paired T-Test and Cl: BORM_BORM; BORM_GBF

Paired T for BORM_BORM - BORM_GBF

N Mean StDev SE Mean
BORM_BORM 10 0,08050 0,00346 0,00109
BORM_GBF 10 0,07295 0,00572 0,00181

Difference 10 0,00755 0,00432 0,00137

95% CI for mean difference: (0,00446; 0,01064)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = 5,53 P-Value = 0,000

Cizelge D.2. Obekleme Algoritmasi BORM ve Bulanik Fonksiyon Yapist BORM
olan yontem (BORM_BORM) ile Obekleme Algoritmast BORM ve Bulanik
Fonksiyon Yapist GBF olan yontemin (BORM_GBF) Anlamhi Sekilde Farkl

Olduklarini Gosteren “t-testi” Sonucu (P<0,05)

Paired T-Test and Cl: BM_BM; BM_GBF

Paired T for BM_BM - BM_GBF

N Mean StDev SE Mean
BM_BM 10 0,3534 0,0362 0,0114
BM_GBF 10 0,0742 10,0057 0,0018

Difference 10 0,2793 0,0371 0,0117

95% CI for mean difference: (0,2527; 0,3058)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = 23,83 P-Value = 0,000
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Cizelge D.3. Obekleme Algoritmasi Alternatif BM ve Bulanik Fonksiyon Yapisi
BORM olan yontem (ABM_BORM) ile Obekleme Algoritmasi Alternatif BM ve
Bulanik Fonksiyon Yapisi GBF olan yontemin (BORM_GBF) Benzer Olduklarim

Gosteren “t-testi” Sonucu (P>0,05)

Paired T-Test and Cl: ABM_BORM; ABM_GBF

Paired T for ABM_BORM - ABM_GBF

N Mean StDev SE Mean
ABM_BORM 10 0,07392 0,00518 0,00164
ABM_GBF 10 0,07411 0,00555 0,00176

Difference 10 -0,000190 0,001503 0,000475

95% CI for mean difference: (-0,001265; 0,000885)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -0,40 P-Value = 0,699

Cizelge D.4. Obekleme Algoritmasi GBO ve Bulanik Fonksiyon Yapis1 BORM olan
yontem (GBO_BORM) ile Obekleme Algoritmasi Alternatif BM ve Bulanik
Fonksiyon Yapis1i Hoppner & Klawonn’un BM’si olan yontemin (GBO_BM)

Anlamli Sekilde Birbirinden Farkli Oldugunu Gésteren “t-testi” Sonucu (P<0,05)

Paired T-Test and Cl: GBO_BORM; GBO_BM

Paired T for GBO_BORM - GBO_BM

N Mean StDev SE Mean
GBO_BORM 10 0,0728 0,0059 0,0019
GBO_BM 10 0,5175 0,0415 0,0131

Difference 10 -0,4447 0,0400 0,0126

95% CI for mean difference: (-0,4733; -0,4161)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -35,18 P-Value = 0,000
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Cizelge D.5. Obekleme Algoritmasi GBO ve Bulanik Fonksiyon Yapis1 BORM olan
yontem (GBO_BORM) ile Obekleme Algoritmasi Alternatif BM ve Bulanik
Fonksiyon Yapisi GBF olan yontemin (GBO_GBF) Anlamli Sekilde Farkli

Olduklarin1 Gosteren “t-testi” Sonucu (P<0,05)

Paired T-Test and Cl: GBO_BORM; GBO_GBF

Paired T for GBO_BORM - GBO_GBF

N Mean StDev SE Mean
GBO_BORM 10 0,07285 0,00594 0,00188
GBO_GBF 10 0,07350 0,00586 0,00185

Difference 10 -0,000650 0,000624 0,000197

95% CI for mean difference: (-0,001096; -0,000204)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -3,29 P-Value = 0,009

Cizelge D.6. Obekleme Algoritmasi Alternatif BM ve Bulanik Fonksiyon Yapisi
GBF olan yontem (GBO_GBF) ile Obekleme Algoritmasi GBO ve Bulanik
Fonksiyon Yapisi GBF olan yontemin (GBO_GBF) ile Anlamli Sekilde Farkli

Olduklarini Gosteren “t-testi” Sonucu (P<0,05)

Paired T-Test and Cl: GBO_BM; GBO_GBF

Paired T for GBO_BM - GBO_GBF

N Mean StDev SE Mean
GBO_BM 10 0,5175 0,0415 0,0131
GBO_GBF 10 0,0735 10,0059 0,0019

Difference 10 0,4440 0,0398 0,0126

95% CI for mean difference: (0,4155; 0,4725)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = 35,24 P-Value = 0,000
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Cizelge D.7. Obekleme Algoritmasi Alternatif BM ve Bulanik Fonksiyon Yapisi
BORM olan yontem hari¢ tutularak Diger tiim BSM yontemlerinin Birbirinden
Anlamli Sekilde Farkli Oldugunu Gosteren “tek yonlit ANOV A-testi” Sonucu

(P<0,05)

One-way ANOVA: HKOK versus yontem

Source DF SS MS F P
yontem 7 2,088133 0,298305 744,03 0,000
Error 72 0,028867 0,000401

Total 79 2,117000

S = 0,02002 R-Sq = 98,64% R-Sq(adj) = 98,50%

Individual 95% CIs For Mean Based on
Pooled StDev

Level N Mean StDev ————- F———————— +—— o ————— +———=
1 10 0,08050 0,00346 (*)
2 10 0,07295 0,00572 (*)
3 10 0,35344 0,03617 (*=)
4 10 0,07419 0,00572 (*)
5 10 0,073%92 0,00518 (*)
6 10 0,07285 0,00594 (*)
7 10 0,51754 0,04154 (*)
8 10 0,07350 0,00586 (*)
—_——— o o o +———=
0,12 0,24 0,36 0,48

Pooled StDev = 0,02002
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EK E: BSM Yontemlerinin BBD Veri Kiimesi icin Obekleme Algoritmalarinin
HKOK Preformans Olgiisiine Gore Anlamh Sekilde Birbirinden Farkh Olup
Olmadigim Gosteren “t-testi” ve “tek yonliit ANOVA testi” Sonuclari

Cizelge E.1. Obekleme Algoritmas1t BORM ve Bulanik Fonksiyon Yapist BORM
olan yontem (BORM_BORM) ile Obekleme Algoritmast BORM ve Bulanik
Fonksiyon Yapisi GBF olan yontemin (BORM_GBF) Anlamli Sekilde Farkli

Olduklarini Gosteren “t-testi” Sonucu (P<0,05)

Paired T-Test and Cl: BORM_BORM; BORM_GBF

Paired T for BORM_BORM - BORM_GBF

N Mean StDev SE Mean
BORM_BORM 10 0,5133 00,0536 0,0170
BORM_GBF 10 00,7474 0,0599 0,0189

Difference 10 -0,2342 10,0378 0,0120

95% CI for mean difference: (-0,2612; -0,2071)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -19,58 P-Value = 0,000

Cizelge E.2. Obekleme Algoritmas1t BORM ve Bulanik Fonksiyon Yapist BORM
olan yontem (BORM_BORM) ile Obekleme Algoritmast BORM ve Bulanik
Fonksiyon Yapist GBF olan yontemin (BORM_GBF) Anlamhi Sekilde Farkli

Olduklarini Gosteren “t-testi” Sonucu (P<0,05)

Paired T-Test and Cl: BM_BM; BM_GBF

Paired T for BM_BM - BM_GBF

N Mean StDev SE Mean
BM_BM 10 0,7293 0,0499 0,0158
BM_GBF 10 0,7950 0,0594 0,0188

Difference 10 -0,0657 0,0363 0,0115

95% CI for mean difference: (-0,0917; -0,0397)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -5,71 P-Value = 0,000
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Cizelge E.3. Obekleme Algoritmasi Alternatif BM ve Bulanik Fonksiyon Yapisi
BORM olan yontem (ABM_BORM) ile Obekleme Algoritmasi Alternatif BM ve
Bulanik Fonksiyon Yapist GBF olan yontemin (BORM_GBF) Anlamh Sekilde

Birbirinden Farkli Oldugunu Gosteren “t-testi” Sonucu (P<0,05)

Paired T-Test and Cl: ABM_BORM; ABM_GBF

Paired T for ABM_BORM - ABM_GBF

N Mean StDev SE Mean
ABM_BORM 10 0,4883 0,0582 0,0184
ABM_GBF 10 0,8997 10,0584 0,0185

Difference 10 -0,4115 0,0411 0,0130

95% CI for mean difference:

(-0,4409; -0,3821)
T-Test of mean difference = 0 (

vs not = 0): T-Value = -31,66 P-Value = 0,000

Cizelge E.4. Obekleme Algoritmasi GBO ve Bulanik Fonksiyon Yapis1 BORM olan
yontem (GBO_BORM) ile Obekleme Algoritmasi Alternatif BM ve Bulanik
Fonksiyon Yapis1 Hoppner & Klawonn’un BM’si olan yontemin (GBO_BM)

Anlamli Sekilde Benzer Olduklarini Gosteren “t-testi” Sonucu (P>0,05)

Paired T-Test and Cl: GBO_BORM; GBO_BM

Paired T for GBO_BORM - GBO_BM

N Mean StDev SE Mean
GBO_BORM 10 0,7243 0,0608 0,0192
GBO_BM 10 0,7351 0,0328 0,0104

Difference 10 -0,0108 10,0742 0,0235

95% CI for mean difference: (-0,0639; 0,0423)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -0,46 P-Value = 0,657
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Cizelge E.5. Obekleme Algoritmasi GBO ve Bulanik Fonksiyon Yapis1 BORM olan
yontem (GBO_BORM) ile Obekleme Algoritmasi Alternatif BM ve Bulanik
Fonksiyon Yapis1 GBF olan yontemin (GBO_GBF) Anlaml Sekilde Bezer

Olduklarin1 Gosteren “t-testi” Sonucu (P>0,05)

Paired T-Test and Cl: GBO_BORM; GBO_GBF

Paired T for GBO_BORM - GBO_GBF

N Mean StDev SE Mean
GBO_BORM 10 0,7243 0,0608 0,0192
GBO_GBF 10 0,6924 0,0530 0,0167

Difference 10 0,0319 0,0504 0,0159

95% CI for mean difference: (-0,0041; 0,0679)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = 2,00 P-Value = 0,076

Cizelge E.6. Obekleme Algoritmasi Alternatif BM ve Bulanik Fonksiyon Yapisi
GBF olan yontem (GBO_GBF) ile Obekleme Algoritmasi GBO ve Bulanik
Fonksiyon Yapisi GBF olan yontemin (GBO_GBF) ile Anlamli Sekilde Benzer

Olduklarini Gosteren “t-testi” Sonucu (P~>0,05)

Paired T-Test and Cl: GBO_BM; GBO_GBF

Paired T for GBO_BM - GBO_GBF

N Mean StDev SE Mean
GBO_BM 10 0,7351 10,0328 0,0104
GBO_GBF 10 0,6924 0,0530 0,0167

Difference 10 0,0427 0,0589 0,0186

95% CI for mean difference: (0,0006; 0,0848)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = 2,29 P-Value = 0,048
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Cizelge E.7. Obekleme Algoritmas1t GBO ve Bulanik Fonksiyon Yapis1 Hoppner &
Klawonn’un BM’si ve Obekleme Algoritmasi GBO ve Bulanik Fonksiyon Yapisi
GBF olan yontem harig tutularak Diger tiim BSM yontemlerinin Birbirinden Anlamli

Sekilde Farkli Oldugunu Gosteren “tek yonlii ANOVA-testi” Sonucu (P<0,05)

One-way ANOVA: HKOK versus yontem

Source DF SS MS F P
yontem 6 1,32305 0,22051 67,19 0,000
Error 63 0,20675 0,00328

Total 69 1,52980

S = 0,05729 R-Sq = 86,49% R-Sq(adj) = 85,20%

Individual 95% CIs For Mean Based on Pooled

StDev

Level N Mean StDev t———————— - t———— -

1 10 0,72432 0,06081 (=*=-)

2 10 0,51329 0,05365 (=*=-)

3 10 0,74744 0,05990 (==*-)

4 10 0,72930 0,04991 (==*=)

5 10 0,79499 0,05939 (=*=)

6 10 0,48826 0,05817 (—=*=)

7 10 0,89972 0,05836 (=*-)

o o o ———— o —————

0,45 0,60 0,75 0,90

Pooled StDhev = 0,05729
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EK F: Veri Kiimelerinin Modellenmesinde Kullanilan Yapi ve Parametreler

Cizelge F.1. BSM’de Kullanilan Gegici Fonksiyon Yapilar

BSM Gecici Fonksiyon Yapisi
BORM_BORM X =[x x,...x.]
BORM_GBF* dogrusal girdi yapisi
BM_BM X =[x % X, X X5 0 X, ]
BM_GBF* 2. dereceden girdi yapisi
ABM_BORM X =[x X .., X X3 ..x ]
ABM_GBF* 2. dereceden girdi yapist
GBO_BORM T, =, log(l—p, )/ ;)]
GBO_BM iyelik degerleri ve iiyelik degerinin logaritmik bir
GBO_GBF* fonksiyonu

* ile isaretli modellerin GBF yapis1 (F.1)’deki gibidir.
y=h(®;) =m0+ (1 )+ wailog((1- 1 )1 1] ) + wsix (E.1)

Obekleme algoritmasi BM ve ABM olan modelleme yaklasimlarinin, yani BM_BM,
BM_BGF, ABM_BORM ve ABM_GBF yaklagimlarinin dbekleme algoritmasinda
n =0.02 alinmistir. Tiim modelleme yaklasimlarinda ayrica k¥ =3 en yakin komsu
sayisi, maksimum tekrar sayist 1000, minimum iyilesme miktar1 10™ almustir.
Ayrica her model i¢in her deney Obek sayisi, ¢, 2’den 10’a kadar ve bulaniklik

derecesi, m, 1.4’ten 0.1 artigla 2.6’ya kadar denenmistir.
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EK G: Terimler Sozliigii

Ingilizce
antecedent
approximate reasoning
associative
axiom

boundry condition
cluster centers
cluster prototypes
clustering
commutativity
complement
conjunction
consequent
continuity
contradiction
core
defuzzification
degree of fire
description
disjunction
domain set

dual

formal logic
fuzziness
idempotency
implication
inference

interim

isr

iteration

modus ponens
monotonicity
number of variables (nv)
operator

overlap

partition

pattern

pattern recognition
premise
probability
reasoning

soft computing
strict
sub-idempotency
support

Tiirkce

onciil

yaklagik akil yiiriitme
birlesme

aksiyom

sinir kosulu

Obek merkezleri
Obek merkezleri
obekleme
degisme ozelligi
timleyen

kesisim

netice, ardil
stireklilik

zithk

cekirdek
berraklastirma
atesleme derecesi
tanimlamak
bilesim

tanim kiimesi
eslenik

genel mantik
bulaniklik

es giicliilik

ima, gerektirme
cikarsama

gecici

yelik iligkisi (i)
tekrarlama
dogrulama yontemi
monotonluk
degisken sayisi
islemci

ortiismek
boliimleme
oriinti

Orlintii tanima
onciil

olasilik
muhakeme/akil yiiriitme
yapay zeka ile hesaplama
kesin/sert

alt es giicligii
dayanak
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tautology

transform

triangular conorm
triangular norm
universe of discourse
update

validation
verification

es sOz

doniisiim

tiimleyen iicgensel norm
iicgensel norm
sOylemler evreni
giincelleme

dogrulama

mantiksal dogrulama
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