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OZET

BELIRSIZLIK iCIN KUME TEORILERI VE KARAR VERME PROBLEMLERI

Tez bes boliimden olusmustur.

Birinci boliimde tez konusu tanitilmis, ikinci béliimde ise tezde kullanilan kavramlarin
literatiir bilgileri verildi.

Uciincii béliimde, bu ¢alismada kullanilan ve literatiirde yer alan temel tanim ve teoremler
sunulmustur.

Dordiincii bolim tezin 6zglin kismi olup ii¢ alt béliime ayrilmistir. Birinci alt b6liimde
sabit bir parametre kiimesi ile bir baslangi¢ evreninde taniml soft topolojik uzaylarda soft aA-
kiime, soft aB- kiime, soft aC-kiime ve soft aLC-kiime kavramlarini tanimladik ve birbiriyle olan
iliskilerini inceledik. Ayni zamanda soft aA- siireklilik, soft aB- siireklilik, soft aC-stireklilik ve
soft aLC-siireklilik kavramlarimi calistik. Son olarak soft A-siireklilik ve soft a-siirekliligin
dagihmlarim elde ettik. ikinci at béliimde, sabit bir parametre kiimesi kullanilarak bir baslangi¢
evreni lizerinde taniml bipolar soft slizgecler sunulmaktadir. Ayni zamanda bipolar soft slizgec
tabani ve alt tabani1 kavramlan verilmektedir. Ugiincii alt boliimde ise belirsizlik problemlerinin
¢Oziimiine yonelik bir¢ok farkl uygulama calistik.

Besinci boliimde ise sonuglar ve dneriler sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Soft kiime, Bipolar soft stizge¢, Yapay sinir agi, Cok kriterli karar verme
yontemleri.

Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Naime Demirtas, Mersin Universitesi, Matematik Anabilim Daly,
Mersin.



ABSTRACT
SET THEORIES FOR UNCERTAINTY AND DECISION MAKING PROBLEMS

The thesis was consisted of five chapters.

In the first section, the subject of the thesis is introduced, in the second section, literature
knowledges of concepts used in thesis were given.

In the third section, the basic definitions and theorems which used in this thesis and taken
place in the literature were presented without proof.

In the fourth section is the original part of thesis and is divided into three sub-sections. In
the first sub-section, we introduce the concepts of soft aA-set, soft aB-set, soft aC-set and soft
aLC-set in soft topological spaces which are defined over an initial universe with a fixed set of
parameters and investigated their relationships with each other. We also introduce the concepts
of soft a¢A-continuity, soft aB-continuity, soft aC-continuity and soft aLC- continuity. Finally, we
obtain two decompositions of soft a-continuity and soft A-continuity. In the second sub-section,
we present bipolar soft filters which are defined over an initial universe using a fixed parameter
set. At the same time, bipolar soft filter base and sub-base concepts are given. In the third sub-
section, we tried many different applications for the solution of the problem of uncertainty.

In the fifth section, the results and recommendations were presented.

Keywords: Soft set, Bipolar soft filter, Artificial neural network, Multicriteria decision making
methods.

Adyvisor: Asst. Prof. Naime DEMIRTAS, Department of Mathematics, University of Mersin,
Mersin.
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(F,E) Soft kiime
) Bos soft kiime
X Tam soft kiime
u Soft birlesim
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F, Fuzzy soft kiime
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1. GiRiS

Bircok arastirmaci tarafindan giinliik hayatta hemen hemen her alanda karsilasilabilecek
olan belirsizlik durumlarini belirgin bir sekilde ortaya koyma ihtiyaci meydana gelmistir. Bu
ylzden matematikciler klasik matematigin belirli ve kesin diinyasindan ¢ikarak belirsiz
durumlari da iceren teoriler gelistirmeye yoneldiler. Bu teorilerden faydalanarak, giinliik hayat
problemlerinde siklikla karsimiza ¢ikan ¢ok kriterli karar verme problemleri i¢in ¢6ziim yollari
bulunabildi.

Bu tezde, sabit bir parametre kiimesi ile bir baslangi¢ evreni tlizerinde verilen bir soft
topolojik uzayda soft aA-kiime, soft aB-kiime, soft aC-kiime ve soft aLC-kiime kavramlarini
tanimladik. Ayni1 zamanda bir fonksiyonun soft aA-stirekli, soft aB-siirekli, soft aC-siirekli ve soft
aLC-siirekli olma durumlarini inceledik ve soft a-siireklilik ve soft A-stireklilik dagilimlarini elde
ettik. Daha sonra bipolar soft siizge¢c kavramini tanimladik ve ilgili bazi temel 6zelliklerini
inceledik. Ayrica fuzzy soft kiime [43] kavramini vererek fuzzy soft kiime {lizerinde fuzzy karar
metodlari kullanilarak uygulamalar yaptik ve FP-soft kiime kavrami [4] ve fuzzy parametreli soft
uzman kiime [1] kavramlarini vererek bu kiimeler ile yapilabilecek uygulamalar tizerinde ¢alistik.
Tez icerinde uygulamalarimizi yaparken “Visual Studio 2017, Microsoft Form App (.Net
Framework)” Visual C# programlama dili, “Microsoft SQL Server Management Studio 17” veri
tabani, MATLAB R2013a programlarindan faydalandik. Bu sayede belirsizligin giderilmesine
yonelik yapacagimiz hatalar1 en aza indirmeye ¢alistik.

Giinimiizde belirsizligin ideale yaklasimini teknolojiden faydalanarak programlamak
onem tasimaktadir. Ornegin, bir¢cok insan kullanmis oldugu cep telefonuna cesitli uygulamalar
indirir ve bu uygulamalarin ne sekilde ¢alistigini yani arka planda neler gergeklestigini bilmeseler
bile bu uygulamalardan faydalanirlar. iste biz de belirsiz durumlar icin kullanilabilecek
algoritmalari tiim insanlarin kullanabilmesi icin yukarida ifade ettigimiz tizere cesitli yazilim ve
programlara ihtiya¢ duyduk. Bu sayede sonuca dayali bir belirsizlik sistemini her siniftan insan
kullanabilecektir. Bu amaca yonelik tezimizde ii¢ farkli uygulama gelistirdik. Bunlardan bir tanesi
doktorlara prostat kanseri teshisinde yardimci olabilecek, Fuzzy TOPSIS yontemiyle [11]
gelistirdigimiz calismadir. Prostat kanseri erkeklerde en c¢ok goriilen ikinci kanser tipi
oldugundan burada erken teshis ve buna bagl olarak erken tedavi ¢ok dnemlidir. Dahasi bu
kanser tipinin kesin teshisi icin biyopsi sarttir. Ancak her tibbi tetkik ve girisim hem hastanin
kendisine hem de ailesine degisik yonlerden kiilfet getirir (fiziksel, ruhsal ve ekonomik). Bu
nedenle, hastalara biyobsi islemini uygulamak o6nemli bir karardir. Biz ¢alismamizda
degerlendirmeyi yapacak olan doktora, her hasta icin biyopsiye basvurmanin gereksiz

olabilecegini belirten bir programla yardimci olmay1 hedeflemekteyiz. Tezimizde yer alan diger
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iki uygulama ise giinliik hayatta karsilasilabilecek durumlara birer 6rnek teskil etmesi a¢isindan

teze eklenmistir.
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2. KAYNAK ARASTIRMALARI

Matematik kesin kavram ve sonuglar lizerine ¢alisan bir mekanizmadir. Ancak sosyal
hayatta 6zellikle insan faktorii etkisinin hissedildigi tip, bilgisayar, miihendislik, egitim gibi
alanlardaki belirsizlik durumlarinda karar verme problemi bir sorun teskil etmektedir. Birgok
arastirmaci tarafindan belirsizlige karsi bir teori ortaya konmaya calisilmistir. Bu teorilerin en
ilgi cekeni 1965 yilinda Zadeh [41] tarafindan tanimlanan fuzzy kiime teorisidir. Daha sonra 1982
yilinda denklik iliskilerinden yararlanan Pawlak [45] rough kiime teorisini tanimladi. Molodsov
[42] 1999 yilinda yayinladigi ¢calismasinda soft kiime teorisini tanimladi ve bu teori kisa zamanda
pek cok alana uygulandi. 2001 yilinda Maji vd. [43] melez bir model olan fuzzy soft kiime
kavramini tanimladilar. Boylece fuzzy kiimeler mantig1 soft kiimeler ile birlikte incelenmeye
baslandi. Ayrica fuzzy soft kiime teorisinin miithendislikte ve medikal bilimde uygulama alam
bulmasi birgok bilim insaninin dikkatini ¢cekmistir ve bu konu tizerindeki ¢alismalar giiniim{iizde
de halen devam etmektedir.

Fuzzy parametreli soft kiime kavrami (FP-soft kiime) 2011 yilinda Cagman vd. [4]
tarafindan tanimlandi. Fuzzy soft kiimede her parametrenin goriintiisii bir fuzzy kiime iken FP-
soft kiimede her parametre icin bir soft goriintii bir de [0,1] kapali araliginda bir goériintii elde
edilmektedir. Ayrica Bashir ve Salleh [1] tarafindan 2012 yilinda fuzzy parametreli soft uzman
kiime teorisi ortaya atilarak fuzzy karar metodlari iizerinde uygulamalar yapilmistir. Son yillarda
Shabir ve Naz [26] ile Karaaslan ve Karatas [46] tarafindan bipolar soft kiime kavrami farkh
sekilde tanimlanmistir. Agciktir ki belirsizlige karsi bipolar soft kiime teorisi soft kiime teorisinden
daha dogru sonuglara bizi ulastirir. Ciinkii bipolar soft kiime teorisinde birbirine zit iki parametre
kiimesi kullanilarak belirsizlik durumlarina karsi daha ideal sonuglar elde edilebildigi
goriilmektedir.

Kiime teorilerinin topolojik yapisi tizerinde birgok arastirmaci ¢alismalar yapmistir.
Shabir ve Naz [28] tarafindan sabit bir parametre kiimesi ile bir baslangi¢ evreni lizerinde soft
topolojik uzay kavrami tanimlanmistir ve onlar ayni zamanda soft topolojik uzaylar da soft nokta,
soft acik kiime, soft komsuluk gibi kavramlari ¢alismislardir. Cagman ve arkadaslari [47] ise soft
topolojik uzayi farkli bir sekilde tanimlamis ve soft housdorf uzay, soft limit noktasi, soft kapanis
gibi kavramlari1 ¢alismislardir. Ayrica Roy ve Samanta [48] tarafindan soft topolojik uzay yapisi
gelistirilmistir. Topolojik uzay kurma soft kiimeler disinda daha bir¢ok kiime teorisi lizerinde de
tanimlanmistir. Ornegin; bipolar soft kiime teorisi lizerinde bipolar soft topolojik yapisi Shabir ve
Bahktawar [49] tarafindan tamitilmis ve bu topolojik uzayin bazi 6zellikleri Oztiirk [50]
tarafindan ¢alisilmistir.

Soft topolojik uzaylardaki ¢alismalar hizla devam ederken birgok arastirmaci bazi kiime
teorileri lizerinde de calismistir. Ornegin Kannan [51] tarafindan soft genellestirilmis kapal ve

acik kiimeler tanimlanarak ilgili bazi 6zellikler incelenmistir. 2012 yilinda Mahanta ve Das [35]

3
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semi-acik ve semi-kapali soft kiimeler ile soft semi-stirekliligi incelemislerdir. Daha sonra Kandil
vd. [52] tarafindan y-islem yardimiyla pre-acik, a-acik, semi-acik ve f-acik soft kiimeler
tanimlanmistir ve ayni zamanda soft a-siirekli, soft pre-siirekli, soft semi-siirekli ve soft 5-stirekli
fonksiyon kavramlar verilmistir. 2013 yilinda Chen [31] soft semi ac¢ik kiimeleri tanimlayarak
bazi 6zelliklerini incelemistir. Arockiarani ve Arokialany [30] ise soft f-acik kiime ve soft pre-a¢gik
kiime kavramlarini ¢alismislardir. 2014 yilinda ise Ergiil vd. [53] tarafindan soft genellestirilmis
pre-regiiler kapali kiimeler tanimlanmistir.

Soft kiime teorisi ilizerinde sadece topolojik yapr kurulmamis stlizge¢ yapisi da
calisilmistir. Yiiksel vd. [27] sabit bir parametre kiimesi ile bir baslangi¢ evreni lizerinde soft
slizge¢ kavramini tanimlamis ve ilgili baz1 6zellikleri incelemislerdir. Ayn1 zamanda [27] soft
stizge¢ yapisindan faydalanarak bir soft topolojik uzay tanimlamislardir.

Giinlik hayatta karsilastigimiz bir¢ok belirsizlik problemine karsi gelistirilen kiime
teorileri en ideal ¢6ziime miimkiin oldugunca yaklasabilmek i¢in ortaya atilmistir. Tip alaninda
bu teorilerden faydalanilarak yapilan pek ¢ok ¢alisma bu duruma drnek olarak verilebilir. Bu
calismalardan bir tanesi Saritas [55] tarafindan verilen kural tabanlh fuzzy uzman sistemi (FES)
dir. Bu sistemde hastanin yas, prostat hacmi (PV) ve prostat spesifik antijen (PSA) verileri
kullanilir ve sistem risk faktoriinii hesaplamayl amaglayarak uzman doktora biyopsinin
uygulanip uygulanmamasi hakkinda bir fikir vermeyi amaclar. Ayrica Benecci [57], hastalarin
PSA, serbest prostat spesifik antijen (fPSA) ve yas verilerini kullanarak neuro-fuzzy sistemi
gelistirmistir. Keles vd. [58] ise prostat kanserinin teshisinde kullanilan neuro-fuzzy
siiflandiriciy1 yapmislardir. Saritas vd. [56] hastalarin PSA, fPSA ve yas verilerini kullanarak
kanser olup olmadiklarinin tahminini saglayacak yapay sinirsel (neural) ag1 gelistirmislerdir.
Yiiksel vd. [59] hastalarin PSA, prostat hacmi ve yas faktorlerini kullanarak, fuzzy ve soft
kiimelere dayali soft uzman sistem (SES) olarak adlandirilan bir tahmin sistemi olusturmuslardir.
Yiiksel vd. [60], Feng [61]'in soft kiime tabanli grup karar verme yodnteminde soft orti
yaklasimlari kullanmis ve prostat kanser riski olan hastalara biyopsi uygulanip uygulanmamasi

acisindan en uygun sec¢imi elde etmeyi amaglayan bir uygulama yapmislardir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, tezde yer alan bazi temel tanim ve teorilere yer verilmistir.
3.1. Fuzzy Kiimeler

X, elemanlar1 “x” ile gosterilen bir evrensel kiime olarak tanimlansin. Bir fuzzy kiime, p,
tiyelik fonksiyonuyla ifade edilen elemanlardan olusur 6yle ki bu elemanlar; kiimeye tam olarak
aitse “1" tuyelik derecesine, eger hic ait degillerse “0" {iyelik derecesine ya da kismi aitlik s6z
konusu ise “0 ile 1 arasinda” liyelik derecesine sahiptirler [40].
Tanimm 3.1.1. X bostan farkh bir kiime ve p,:X — [0,1] bir fonksiyon olmak tlizere A =
{(x, uq(x)): x € X} kiimesine X iizerinde bir fuzzy kiime denir. Burada p4 (x) degeri, x elemaninin

tiyelik derecesini belirtir [41].

Tanim 3.1.2. A ve B, X lizerinde iki fuzzy kiime olsun. Her x € X icin pu,(x) < pug(x) ise A fuzzy

kiimesi, B fuzzy kiimesinin alt kiimesidir denir ve A € B ile gosterilir [41].

Tanim 3.1.3. A ve B, X iizerinde iki fuzzy kiime olsun. Her x € X icin pu,(x) = pg(x) ise A ve B

fuzzy kiimeleri esittir denir ve A = B ile gosterilir [41].

Tanim 3.1.4. A ve B, X Uzerinde iki fuzzy kiime olsun. 4 ve B fuzzy kiimelerinin birlesimi de bir

C fuzzy kiimesidir. Her x € X i¢in

pe(x) = max {py(x), pp (%)} (8.1

ile tanimlanir ve € = A U B ile gosterilir [41].

Tanim 3.1.5. A ve B, X izerinde iki fuzzy kiime olsun. A ve B fuzzy kiimelerinin kesisimi de bir C

fuzzy kiimesidir. Her x € X icin

pe(x) = min {u,(x), up(x)} (3.2)

ile tanimlanir ve C = A N B ile gosterilir [41].
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3.2. Soft Kiimeler

X bir baslangi¢ evreni ve E, X evrenine gore olasi tiim parametrelerin kiimesi olsun. Genellikle

parametreler; cesitli karakteristikler ya da X evrenindeki nesnelerin 6zellikleridir.

Tanim 3.2.1. P(X), X’in gli¢ kiimesini gostersin ve A, E’'nin bostan farkli bir alt kiimesi olsun.
F:A - P(X) bir donlisiim olmak tlizere G = (F, A) ikilisine X iizerinde bir soft kiime denir [42].

Diger bir deyisle; X lizerinde bir soft kiime, X evreninin alt kiimelerinin parametrelenmis
bir ailesidir. € € A i¢in F(g), (F,A) soft kiimesinin & —tahmini elemanlarinin kiimesi gibi
diistiniilebilir [42].

Bundan sonra, X kiimesi iizerindeki biitiin soft kiimelerin ailesi SS(X) ile gosterilecektir.

Tanim 3.2.2. (F, E), X evreni lUzerinde bir soft kiime olsun.
i) Eger her e € E icin F(e) = @ ise (F, E) bos soft kiime olarak adlandirilir ve kisaca @ ile
gosterilir [25].
ii) Eger her e € E igin F(e) = X ise (F,E) tam soft kiime olarak adlandirilir ve kisaca X ile

gosterilir [25].

Tanim 3.2.3. (F, A) ve (G, B), X evreni iizerinde soft kiimeler olsun. Eger A € B ve her e € A i¢in
F(e) € G(e) ise (F,A), (G,B)'nin bir soft alt kiimesidir denir ve (F,A) E (G,B) seklinde
gosterilir. Eger (G, B), (F, A)'nin bir soft alt kiimesi ise (F, A)’ya (G, B)'nin bir soft siiper kiimesi
denir ve (F,A) 2 (G, B) ile gosterilir [25].

Tanim 3.2.4. (F, A) ve (G, B), X evreni iizerinde soft kiimeler olmak tizere; (F, A), (G, B)'nin bir
soft alt kiimesi ve (G, B), (F, A)'nin bir soft alt kiimesi ise (F, 4), (G, B)'ye soft esittir denir [25].

Tanim 3.2.5. (F, E) soft kiimesinin relatif timleyeni (F,E)¢ ile gosterilir ve (F,E)¢ = (F¢,E)
seklinde tanimlanir 6yle ki her a € E igin F¢(a) = X \ F(a) ile verilen F¢:A - P(X) bir
doniisimdiir [28].

Tanim 3.2.6. (F,A) ve (G,B), X tlzerinde iki soft kiime olsun. (F,A) ve (G, B) kiimelerinin
birlesimi de bir (H, C) soft kiimesidir. Burada € = A U B olmak tizere (H, C) soft birlesim kiimesi
here € Cicin H(e) = F(e) U G(e) ile elde edilir ve (H, C) = (F,A) U (G, B) ile gosterilir [25].
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Tanim 3.2.7. (F,A) ve (G,B), X lzerinde iki soft kiime olsun. (F,A) ve (G,B) kiimelerinin
kesisimi de bir (H, C) soft kiimesidir. Burada € = A N B olmak iizere (H, C) soft kesisim kiimesi
here € Cicin H(e) = F(e) N G(e) ile elde edilir ve (H, C) = (F, A) N (G, B) ile gosterilir [25].

3.3. Soft Topolojik Uzaylar

Tanim 3.3.1. X evren kiimesi ve E parametre kiimesi olsun. X tizerindeki E parametre kiimesine
bagli soft kiimelerin bir alt ailesi olan 7, asagidaki 6zellikleri saglarsa, t ailesine X evreni lizerinde
bir soft topoloji denir.

i)y X €1,

ii) t ailesine ait sonlu ya da sonsuz ¢okluktaki soft kiimelerin birlesimi 7 ailesine aittir,

iii) t ailesine ait iki soft kiimenin kesisimi 7 ailesine aittir.

7 ailesinin her elemanina, soft acik kiime ve (X, 7, E) li¢llisiine, soft topolojik uzay denir. X

evreni lUzerindeKi (F, E) soft kiimesinin relatif tiimleyeni olan (F, E)¢ soft kiimesi, t ailesine ait
ise (F, E) soft kiimesine, soft kapali kiime denir. (X, 7, E) soft topolojik uzayindaki biitiin soft agik

kiimelerin ailesini SOS(X) ile gosterecegiz [28].

Tanim 3.3.2. (X, 7, E) bir soft topolojik uzay ve (F, E), X lizerinde bir soft kiime olsun.
i) (F,E) soft kiimesinin soft kapanisi cl(F,E) =n
{(G,E): (G,E) soft kapalive (F,E) E (G, E)} soft kiimesidir [28].
ii) (F,E) soft kiumesinin soft i¢i int(F,E) =U{(H,E): (H,E) soft agcitk ve (H,E) E
(F, E)} soft kiimesidir [39].

Aciktir ki, cl(F,E), (F,E) soft kiimesini iceren X iizerindeki soft kapali kiimelerin en
kiigugidir ve int(F,E), (F,E) soft kiimesinin icerdigi X lzerindeki soft agik kiimelerin en
biytgidir.

Aksi belirtilmedikee, X ve Y (ya da (X, 1, E) ve (Y, 9, K)) uzaylari, soft topolojik uzaylar

anlamina gelecektir.

Tanim 3.3.3. (X, 7, E) bir soft topolojik uzay ve (F, E), X lizerinde bir soft kiime olsun. (F, E) soft
kiimesi icin,
i) eger (F,E) E cl(int(F,E)) ise (F,E), X soft topolojik uzay1 lizerinde soft semi-acik kiime
[31],
ii) eger (F,E) C int(cl(F,E)) ise (F, E), X soft topolojik uzay: iizerinde soft pre-acik kiime
[30],
iii) eger (F,E) E int(cl(int(F, E))) ise (F,E), X soft topolojik uzay1 lizerinde soft a-acgik
kiime [29]
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olarak adlandirilir.

Bir soft semi-acik (soft pre-acik, soft a-acik) kiimenin relatif tiimleyeni bir soft semi-
kapali (soft pre-kapaly, soft a-kapali) kiimedir. Ayrica (X, 7, E) soft topolojik uzayindaki biitiin soft
semi-acik(soft pre-acik, soft a-acik) kiimelerin ailesini SSOS(X) (SPOS(X), Sa0S(X)) ile

gosterecegiz.

Tanim 3.3.4. (X, 7, E) bir soft topolojik uzay ve (F, E), X lizerinde bir soft kiime olsun. (F, E)'nin
soft semi-kapanis1 cl,(F,E) =n{(H,E): (H,E) soft semi — kapali ve (F,E) & (H,E)} olup
cl;(F, E) soft semi-kapali bir kiimedir [31].

Teorem 3.3.1. (X, 7, E) bir soft topolojik uzay ve (F, E), X iizerinde bir soft kiime olsun. O halde
(F,E) E cly(F,E) E cl(F,E) dir [31].

Tanim 3.3.5. (X, 7, F) bir soft topolojik uzay ve (F, E), X lizerinde bir soft kiime olsun.
i) Eger (F,E) = cl(int(F,E)) ise (F,E), X soft topolojik uzay: tizerinde soft regiiler kapal
kiime [38],
ii) Eger (G, E) soft agik bir kiime ve (H, E) soft regiiler kapali bir kiime olmak tizere (F,E) =
(G,E)n (H,E)ise (F,E), X soft topolojik uzay1 lizerinde soft A-kiime [37],
iii) Eger int(cl(F, E)) = int(F,E) ise (F,E), X soft topolojik uzay1 tizerinde soft t-kiime [37],
iv) Eger (G, E) soft acik bir kiime ve (H, E) soft t-kiime olmak tizere (F,E) = (G,E) N (H,E)
ise (F, E), X soft topolojik uzay1 lizerinde soft B-kiime [37],
v) Eger int(cl(int(F, E))) C (F,E) ise (F,E), X soft topolojik uzay tizerinde soft a*-kiime
[36],
vi) Eger (G, E) soft acik bir kime ve (H, E) soft a*-kiime olmak tizere (F,E) = (G,E) N (H,E)
ise (F, E), X soft topolojik uzay1 lizerinde soft C-kiime [36],
vii) Eger (G,E) soft acik bir kiime ve (H,E) soft kapali bir kiime olmak tizere (F,E) =
(G,E)nN (H,E) ise (F,E), X soft topolojik uzayi lizerinde soft lokal kapal kiime (kisaca
soft LC-kiime) [34]
olarak adlandirilir.
(X, 1, E) soft topolojik uzayindaki biitiin soft regiiler kapal (soft A-, soft B-, soft C- ve soft
LC-) kiimelerin ailesini SRCS(X) (SAS(X), SBS(X), SCS(X), SLCS(X)) ile gosterecegiz.

Uyan 3.3.1. (X, 7, E) soft topolojik uzayinda;
i)  Her soft acik kiime bir soft a-a¢ik kiimedir [29].
ii) Her soft a-acik kiime bir soft pre-acik ve soft semi-agik kiimedir [29].

iii) Her soft regiiler kapali kiime bir soft kapali kiimedir [38].
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iv) Her soft acik kiime bir soft A-kiimedir [37].

v) Her soft A-kiime bir soft semi-ac¢ik kiimedir [37].
vi) Her soft A-kiime bir soft LC-kiimedir [34].

vii) Her soft LC-kiime bir soft B-kiimedir [34].

viii) Her soft B-kiime bir soft C-kiimedir [36].

Tanim 3.3.6. (X, 1, E) bir soft topolojik uzay ve (F,E), X lizerinde bir soft kiime olsun. Eger
cl(F,E) = X ise (F, E) soft yogun kiime olarak adlandirilir ve int(cl(F, E)) = & ise (F, E) hicbir

yerde soft yogun kiime degildir [2].

Teorem 3.3.2. SS(X)g ve SS(Y)g soft kiimelerin iki ailesi olmak lizere u: X - Y ve p:E - K
dontstimleri verilsin. fp,: SS(X)g = SS(Y)k doniistimii asagida ifade edildigi sekilde tanimlanir:

i) (F,E) € SS(X)g olsun. f,,,, altinda (F, E') soft kiimesinin gortintiisti her y € K i¢in

_ Ysrepigpna u(F()) ,p ') nA=0
(PO { p(b ’ , aksi halde (3.3)

seklinde ifade edilen SS(Y)g ailesine ait bir soft kiimedir ve f,,,(F,E) = (fpy (F), p(E)) olarak

yazilir.

ii) (G,K) € SS(Y)k olsun. f,,,, altinda (G, K) soft kiimesinin ters goriintiisi, her x € E i¢in

- _(uG(p®)) .px)EK
i (O)() = { )  aksi halde (3-4)

seklinde ifade edilen SS(X) ailesine ait bir soft kiimedir ve f;,! (G, K) = (f,,/ (G), p~*(K)) olarak
yazilir [33].

Tanim 3.3.7. (X, 7, E) ve (Y, 9, K) soft topolojik uzaylar ve fp,,: SS(X)g = SS(Y) bir fonksiyon
olsun. Eger her (G, K) € ¥ icin fpjll (G,K) € Tise fyy, soft siirekli fonksiyon olarak adlandirilir [39].

Tamim 3.3.8. (X, 7, E) ve (Y,9, K) soft topolojik uzaylar ve f,,,: SS(X)g = SS(Y)g bir fonksiyon
olsun.
i) Eger her (G,K) € SOS(Y) icin fpjll(G, K) € SS0S(X) ise fp, bir soft semi stirekli
fonksiyon [35],
ii) Eger her (G,K) € SOS(Y) igin fp‘ul(G,K) € Sa0S(X) ise f,y, bir soft a-sirekli
fonksiyon [29],
iii) Eger her (G,K) € SOS(Y) i¢in f;;}(G,K) € SPOS(X) ise f,, bir soft pre-siirekli
fonksiyon [29],
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iv) Eger her (G,K) € SOS(Y) i¢in fpjll (G, K), X'de bir soft A-kiime ise f,,, bir soft A-strekli
fonksiyon [37],

V) Eger her (G,K) € SOS(Y) igin fp‘u1 (G,K), X'de bir soft B-kiime ise f,,, bir soft B-stirekli
fonksiyon [37],

vi) Eger her (G,K) € SOS(Y) icin fpjll (G,K), X'de bir soft C-kiime ise fy,, bir soft C-strekli
fonksiyon [36],

vii) Eger her (G,K) € SOS(Y) icin f,; (G, K), X'de bir soft LC-kiime ise f,, bir soft LC-
stirekli fonksiyon [34]

olarak adlandirlir.

Uyan 3.3.2. (X,7,E) ve (Y,9,K) soft topolojik uzaylar ve f,,,: SS(X)g = SS(Y)g bir fonksiyon
olsun.

i) Her soft siirekli fonksiyon soft a-stireklidir [29].

ii) Her soft a-stirekli fonksiyon soft semi-siirekli ve soft pre-siireklidir [29].

iii) Her soft stirekli fonksiyon soft A-stireklidir [38].

iv) Her soft A-stirekli fonksiyon soft semi-siireklidir [38].

v) Her soft A-siirekli fonksiyon soft LC-stireklidir [34].

vi) Her soft LC-siirekli fonksiyon soft B-stireklidir [34].

vii) Her soft B-stirekli fonksiyon soft C-siireklidir [36].

3.4. Fuzzy Soft Kiimeler

Tanim 3.4.1. A, E parametre kiimesinin bir alt kiimesi ve

fiA- 1%
bir fonksiyon olmak lizere (f, A) ikilisine X tizerinde bir fuzzy soft kiime denir. Yani; her bire € A
icin f(e)’yi, (f, A) fuzzy soft kiimesinin e —yaklasiml elemanlarinin kiimesi olarak diisiinebiliriz

[43].

Maji, Biswas ve Roy [43] tarafindan verilen tanim operatérlerde kolaylik saglamasi igin

Roy ve Samanta [44] tarafindan asagidaki sekilde genisletilmistir.
Tanim 3.4.2. A, E parametre kiimesinin bir alt kiimesi olsun. Buna gore

F(e), e€A

. X —
FyE -1, Fy(e) = {OX: e g A

(3.6)

10
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bir fonksiyon olmak lizere F,, X lizerinde bir fuzzy soft kiimedir [44]. FS(X)y ile (X, E) lizerindeki

tiim fuzzy soft kiimelerin ailesi gosterilmektedir.

Tanimlardan anlasilacagi iizere; Maji, Biswas ve Roy tarafindan tanimlanan fuzzy soft
kiime taniminda parametrelerin tiimii hakkinda bilgiye ulasamayabiliriz. Fakat Roy ve Samanta
tarafindan verilen fuzzy soft kiimede evrensel parametre kiimesindeki her bir eleman hakkinda

bilgiye sahip oluruz.

Tanim 3.4.3. A, B C E olacak sekilde F, ve Gg, X iizerinde iki fuzzy soft kiime olsun. Eger her e €
E icin F,(e) c Gg(e) saglaniyorsa F4, Gg'nin bir fuzzy soft alt kiimesidir ve F4; E Gp seklinde
gosterilir [44].

Eger F4, C Gy ve Gg E F, ise F, ile Gy esittir denir ve F4, = Gy seklinde gosterilir [44].

Tanim 3.4.4. A C E olacak sekilde F,, X iizerinde bir fuzzy soft kiime olsun. Her e € E i¢in

F,(e) = Oy ise F4 fuzzy soft kiimesi bos fuzzy soft kiime olarak adlandirilir ve @ ile gosterilir [47].

Tanim 3.4.5. F, X lizerinde bir fuzzy soft kiime olsun. Her e € E i¢in Fy(e) = 1y ise Fy fuzzy soft

kiimesi evrensel fuzzy soft kiime olarak adlandirilir ve £ ile gosterilir [44].

Tanim 3.4.6. F,, Gz € FS(X)g olsun. F4 ve G fuzzy soft kiimelerinin birlesimi de bir H. fuzzy soft
kiimesidir. Burada, C = A U B olmak lizere H. fuzzy soft birlesim kiimesi her e € E i¢in, H-(e) =

F,(e) U Gg(e) yardimiyla elde edilir ve H; = F4 U Gp seklinde gosterilir [44].
Tanim 3.4.7. F,, Gg € FS(X)g olsun. F, ve G fuzzy soft kiimelerinin kesisimi de bir H, fuzzy soft

kiimesidir. Burada, C = A N B olmak lizere H. fuzzy soft kesisim kiimesi her e € E icin, H-(e) =

F4(e) N Gg(e) yardimiyla elde edilir ve H- = F, N Gy seklinde gosterilir [44].

11
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3.5. FP-Soft Kiimeler

Bu alt boliim boyunca U evrensel kiime ve E parametre kiimesi olarak kabul edilecektir.

Tanim 3.5.1. 4, E parametre kiimesinin bir alt kiimesi ve X, E iizerinde bir fuzzy kiime olsun. U

evrensel kiimesi tizerindeki bir Fy FP-soft kiimesi

Fy ={(ux()/x fx(x)) : x € E, fxy(x) € P(U), ux(x) € [0,1]} (3.7)

ile elde edilir. Burada fy: E — P(U) fonksiyonu yaklasim fonksiyonu olarak adlandirilir. py: E —
[0,1] fonksiyonu ise FP- soft kiimenin tliyelik fonksiyonu olarak adlandirilir. Burada px (x) = 0 ise

fx(x) =@ dir. uy(x) degeri x parametresinin karar veren kisi icin énemlilik derecesini belirtir

[4].

U tizerinde tanimlanabilecek tiim FP-soft kiimelerin kiimesi FPS(U) ile gosterilecektir.

Tanim 3.5.2. F; € FPS(U) olsun. Her x € E icin fyx(x) = @ ise Fyx, X —bos FP-soft kiime olarak

adlandirihr ve Fp ile gosterilir. Eger X = @ ise Fy bos FP-soft kiime olarak adlandirilir ve Fy ile

gosterilir [4].

Tanmm 3.5.3. Fy € FPS(U) olsun. Her x € E i¢in fx(x) = U ise Fy, X —evrensel FP-soft kiime
olarak adlandirilir ve Fy ile gosterilir. Eger X = E ise Fy, X —evrensel FP-soft kiimesi evrensel

FP-soft kiime olarak adlandirilir ve F ile gosterilir [4].

Tanim 3.5.4. Fy, Fy, € FPS(U) olsun. Eger her x € E igin uy(x) < uy(x) ve fx(x) C fy(x) ise, o

zaman Fy, Fy nin FP-soft altkiimesidir ve Fy E Fy ile gosterilir [4].

Tanim 3.5.5. Fy, Fy, € FPS(U) olsun. Eger her x € E igin py(x) = py(x) ve fx(x) = fy(x) ise, o

zaman Fy ve Fy kiimeleri FP-soft esittir denir ve Fy = Fy ile gosterilir [4].

Tanim 3.5.6. Fy, Fy € FPS(U) olsun. Fy, F, FP-soft kiimelerinin birlesimi her x € E icin
txuy (x) = max{ux(x), uy(x)} ve fyelik fonksiyonu fyyy(x) = fx(x¥) U fy(x) yaklasim

fonksiyonu yardimiyla elde edilir ve Fy U Fy olarak gosterilir [4].

Tanim 3.5.7. Fyx, Fy € FPS(U) olsun. Fy, Fy, FP-soft kiimelerinin kesisimi her x € E' icin
Uxay (X) = min{uy (x), uy (x)} ve liyelik fonksiyonu fyqy (x) = fx(x) N fy(x) yaklasim fonksiyonu

yardimiyla elde edilir ve Fy M Fy olarak gosterilir [4].

12
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3.6. Fuzzy Parametreli Soft Uzman Kiimeler

Bu alt boliim boyunca U evrensel kiime ve E parametre kiimesi olarak kabul edilecektir.

Tanim 3.6.1. U evrensel kiime, E evrensel parametrelerin kiimesi, I E nin fuzzy alt kiimelerinin
kiimesi, X uzmanlarin kiimesi ve O = {1 = katiliyorum, 0 = katilmiyorum} fikirlerin kiimesi

olsun. D c IF olmak iizere Z = D X X X O olsun.

Z={(d,x,0):d €D, x € X, o€ 0} (3.8)

kiimesine Z kartezyen ¢arpimi denir [1].

Tanim 3.6.2. P(U), U nun kuvvet kiimesive D c I¥, A c Z olmak izere F, Fp: A » P(U) seklinde
verilen bir doniisiim olmak tizere (F, A)p cifti, U lUzerinde fuzzy parametreli soft uzman kiime

(FPSES) olarak adlandirilir [1].

Tanim 3.6.3. (F,A)p ve (G, B)g, U lizerinde iki FPSES olsun. Eger

i)JA C B,

ii) Her x € U i¢in Fp(x) € Gg(x)

kosullar1 saglaniyorsa (F, A)p, (G, B)x nin fuzzy parametreli soft uzman alt kiimesidir denir ve

(F,A)p E (G, B)g ile gosterilir [1].

Tanim 3.6.4. (F,A), ve (G,B)g, U ilzerinde iki FPSES olsun. (F,A)p € (G,B)g ve
(G,B)x c (F,A)p ise (F,A)pile (G, B)g esittir denir ve (F,A)p = (G, B) g ile gosterilir [1].

Tanim 3.6.5. (F,A)p ve (G,B)g, U lizerinde iki FPSES olsun. R, D ile K fuzzy kiimelerinin
birlesimi ve C = R X X X O olmak tizere (F,A)p ve (G, B)k nin birlesimi her ¢ € C i¢in, Hg(¢) =
Fp(€) U Gk (¢) yardimiyla elde edilir ve (H, C)g = (F,A)p U (G, B)g ile gosterilir [1].

Tanim 3.6.6. (F,A)p ve (G,B)g, U lizerinde iki FPSES olsun. R, D ile K fuzzy kiimelerinin
kesisimi ve C = R X X X O olmak lizere (F,A)p ve (G,B)g nin kesisimi her € € C icin, Hi(¢) =

Fp(e) N Gk (¢) yardimiyla elde edilir ve (H, C)g = (F,A)p M (G, B)g ile gosterilir [1].

Tanim 3.6.7. (F, A)p bir FPSES olsun. Biitiin uzmanlarin katiliyyorum dedigi FPSES,
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(F,A)p, = {Fr(e): e € D x X x {1}} (3.9)

seklinde elde edilir ve (F, A)p nin katiliyorum — fuzzy parametreli soft uzman kiimesi olarak

adlandirilir [1].

Tanim 3.6.8. (F, A)p bir FPSES olsun. Biitliin uzmanlarin katilmiyorum dedigi FPSES,

(F,A)p, = {Fr(£): € € D x X x {0} (3.10)

seklinde elde edilir ve (F,A)p nin katilmiyorum — fuzzy parametreli soft uzman ktmesi

olarak adlandirilir [1].

3.7. Bipolar Soft Kiimeler

Bu alt boliim boyunca X bir baslangi¢c evreni ve E bir parametre kiimesi olarak
simgelenecektir. Ayrica P(X), X baslangi¢ evreninin giic kiimesi ve A, B,C kimeleri ise E

parametre kiimesinin bostan farkl alt kiimeleri olarak ifade edilecektir.

Tanim 3.7.1.E = {e, e,,..., e,} bir parametre kiimesi olsun. E nin DEGIL kiimesi her i i¢in —e; =
degil e; olmak izere —E = {—e;, —e,, ..., ne,} seklinde tanimlanir ve —=E sembolii ile ifade edilir

[25].

Tanim 3.7.2. (F,G, A) uglisii F:A - P(X) ve G:—=A - P(X) donlisiimleri ile X {izerinde bir
bipolar soft kiime olarak adlandirilir. Burada her e € Aigin F(e) N G(—e) = @ olmahdir [26].

Bundan sonra X kiimesi iizerindeki biitiin bipolar soft kiimelerin ailesi BS(X, E, =E) ile

gosterilecektir.

Tanim 3.7.3. X baslangic evreni lizerinde alinan bir (F, G, A) bipolar soft kiimesi eger her e € A
icin F(e) = @ ve her —e € =A icin G(—e) = X esitliklerini gercekliyor ise (F, G, A) bipolar soft
kiimesine bagil bos bipolar soft kiime denir ve kisaca (®, X, A) ile gosterilir. Burada E parametre
kiimesini ele aldigimizda bagil bos bipolar soft kiimeye, X iizerinde bir bos bipolar soft kiime

denir ve kisaca (®, X, E) ile gosterilir.

Tanim 3.7.4. X baslangic evreni lizerinde alinan bir (F, G, A) bipolar soft kiimesi eger her e € A

icin F(e) = X ve her —e € —A i¢in G(—e) = @ esitliklerini gergekliyor ise (F, G, A) bipolar soft
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kiimesine bagil tam bipolar soft kiime denir ve kisaca (X, ®, A) ile gosterilir. Burada E parametre

kiimesini ele aldigimizda bagil tam bipolar soft kiimeye, X iizerinde bir tam bipolar soft kiime

denir ve kisaca (X, @, E) ile gosterilir.

Tanim 3.7.5. (F, G, A) ve (F;,G1,B), X baslangic evreni lzerinde iki bipolar soft kiime olsun.

(F, G, A) kiimesinin (F;, G1, B)'nin bipolar soft alt kiimesi olmasi icin asagida verilen iki kosulu

gerceklemesi gerekir:

i) AcB

ii) Here € AicinF(e) € F;(e) ve G1(me) S G(—e)

0 halde bu iligki (F, G,A) € (F,, Gy, B) seklinde yazilir. Benzer sekilde (F;, G;, B) kiimesi

(F, G, A)'mn bir bipolar soft alt kiimesi ise (F, G, A) 3 (F;, G;, B) seklinde yazilir [26].

Tanim 3.7.6. X baslangic evreni iizerinde (F, G, A) ve (F;, Gy, B) bipolar soft kiimelerinin esit
olmasi i¢in (F, G, A), (F;, G1, B)'nin bipolar soft alt kiimesi ve (F;, G;, B), (F, G, A)’nin bipolar soft

alt kiimesi olmalidir [26].

Tanim 3.7.7. (F,G,A) bipolar soft kiimesinin tiimleyeni, her e € A icin F¢(e) = G(—e) ve
G°(—e) = F(e) olacak sekilde F¢ ve G¢ dontstmleriyle (F,G,A)¢ = (F¢ G A) seklinde

tanimlanir ve (F, G, A)¢ bigiminde gosterilir [26].

Tanim 3.7.8. X baslangi¢ evreni iizerindeki (F,G,A) ve (F;, G1,B) bipolar soft kiimelerinin

genisletilmis birlesimi her e € C i¢in ve C = A U B olmak lizere X tizerinde (H, I, C) bipolar soft

kiimesidir oyle ki;

F(e), e€A—B
H(e) =< Fi(e), eeEB—-A
F(e)UF;(e), e€eANB

G(—e), —e€A—-B
G(—e) =1 Gi(—e), —e€B—-A
G(-e)NGy(—-e), —-e€ANB

Buifade (F, G, A) U (F;,G,,B) = (H, I, C) seklinde gosterilir [26].

(3.11)

(3.12)
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Tanim 3.7.9. X baslangi¢ evreni iizerindeki (F,G,A) ve (F;, G1,B) bipolar soft kiimelerinin
genisletilmis kesisimi her e € C icin ve C = A U B olmak iizere X lizerinde (H, I, C) bipolar soft

kiimesidir dyle ki;

F(e), e€A—-B
H(e) ={ F,(e), e€cB—A (3.13)
F(e)nF;(e), e€ANB

G(—e), —e€A—-B
G(—e) = G, (—e), —e€B—-A (3.14)
G(-e)UGi(—ne), —e€ANB

Buifade (F, G, A) 0 (F;,G,,B) = (H, I, C) seklinde gosterilir [26].
Tanim 3.7.10. X baslangi¢c evreni lizerindeki (F,G,A) ve (F;, Gy, B) bipolar soft kiimelerinin
kisitlanmis birlesimi her e € C icin ve C = A N B olmak Uzere X iizerinde (H, I, C) bipolar soft
kiimesidir oyle ki;
H(e) =F(e)UG(e), (3.15)
[(=e) = Fi(me) N Gy (—e). (3.16)
Buifade (F, G, A) Uy (F;,G1,B) = (H,1,C) seklinde gosterilir [26].
Tanim 3.7.11. X baslangi¢c evreni lizerindeki (F, G, A) ve (F;, G, B) bipolar soft kiimelerinin
kisitlanmis kesisimi her e € C icin ve C = A N B olmak lizere X iizerinde (H, I, C) bipolar soft
kiimesidir oyle ki;
H(e) = F(e) nG(e), (3.17)

I(me) = Fy(—e) U G, (=e). (3.18)

Bu ifade (F, G, A) ng (F1,G1,B) = (H,1,C) seklinde gosterilir [26].
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4. BULGULAR ve TARTISMA
4.1. Soft a-Siireklilik ve Soft A-Siireklilik Dagilimlari

Tanim 4.1.1. (X, 7, F) bir soft topolojik uzay olsun. X lizerindeki bir (F, E) soft kiimesine,
i) eger (G,E) soft a-acik ve (H, E) soft regiiler kapal kiime olmak tizere (F,E) = (G,E) N
(H, E) ise bir soft aA-klime,
ii) eger (G, E) soft a-agik ve (H, E) soft t-kiime olmak tizere (F,E) = (G,E) N (H, E) ise bir
soft aB-kiime,
iii) eger (G, E) soft a-agik kiime ve int(cl(int(H, E))) E (H, E) olmak iizere (F,E) = (G,E) N
(H, E) ise bir soft aC-kiime,
iv) eger (G, E) soft a-acgik ve (H, E) soft kapali olmak tizere (F,E) = (G,E) N (H, E) ise bir
soft aLC-kiime
denir.
Bir (X, 1, E) soft topolojik uzayindaki biitlin soft aA-(soft aB-, soft aC- ve soft aLC-)
kiimelerin ailesini SdAS(X)( SaBS(X), SaCS(X) ve SaLCS(X)) ile gosterecegiz.

Teorem 4.1.1. (X, 7, E) soft topolojik uzayi icin asagida verilenler dogrudur.
i) Her soft A-kiime bir soft aA-kiimedir.
ii) Her soft B-kiime bir soft aB-kiimedir.
iii) Her soft C-kiime bir soft aC-kiimedir.

iv) Her soft LC-kiime bir soft aLC-kiimedir.
Ispat. Her soft agik kiime bir soft a-a¢ik kiime oldugundan ispat agiktir.

Ornek 4.1.1. X = {x;,x,,x3} evren kiimesi ve E = {e;,e,} parametre kiimesi verilmis olsun.
(F,E) = {(eq,{x1}), (e, {x,})}, X iizerinde bir soft kiime olmak iizere 7 = {®, X, (F, E)} ailesini
alalim. Bu aile X ilizerinde bir soft topolojidir ve boylece (X, 1, E), X ilizerinde bir soft topolojik
uzay belirtir.

Simdi, X tuzerinde (G,E) = {(e,{x1,x,}),(e;,{x,})} soft kiimesini alalm. (G,E) C
int (cl(int(G, E))) = X oldugundan (G, E) soft a-acik kiimedir. Ayrica X regiiler kapali oldugu
icin (G,E) = (G,E) N X seklinde yazabiliriz. Béylece (G, E) soft aA-kiimedir, fakat bir soft A-
kiime degildir.
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Ornek 4.1.2. X = {x;,x,,x3,x,} evren kiimesi, E = {e;,e,,e3} parametre kiimesi ve 7=

{®,X, (F,E), (Fy,E), ..., (Fis, E)} ailesini alahm. Bu aile icindeki soft kiimeler;

(F1, E) = {(e1, {x1}), (e, {x2,x3}), (€3, {x1, x2 1)},
(Fy, E) = {(e1,{x2, x4}), (€2, {x1, x3,%4}), (€3, {21, X2, x4 1)},
(F3,E) = {(e1,0), (ez, {x3}), (e3, {1 D},
(Fy, E) = {(e1, {x1, %2, %4}), (€2, X), (€3, XD},
(Fs, E) = {(eq, {x1,x3}), (€2, {x2, x4}), (€3, {x2 1)},
(Fe, E) = {(e1, {x1}), (e2, {x2}), (€3, D)},
(F7,E) = {(e1,{x1,x3}), (€2, {x2, x3,%4}), (€3, {x1, X2, x4 )},
(Fg, E) = {(e1, @), (e2, {(x4}), (€3, {x21)},
(Fo, E) = {(e1,X), (€2, X), (3, {x1, %2, x31)},
(Fr0, E) = {(e1, {x1, x3}), (€2, {x2, x3, x4}, (€3, {x1, x2})},
(F11, E) = {(e1, {x2, %3, %4}), (€2, X), (€3, {x1, %2, x31)},
(F12, E) = {(e1, {x1}), (€2, {x2, x3, x4}, (€3, {1, %2, x4 3)},
(Fi3, E) = {(eq, (x1}), (€2, {x2, x4}), (e3, {x2 D)},
(F4, E) = {(eq, {x3,x4}), (€2, {x1, x,}), (e3,0)},
(Fis, E) = {(eq, (x1}), (€2, {x2, x3}), (€3, {x1 1)}

olacak sekilde verilsin. 7 ailesi X tizerinde bir soft topoloji tanimlar ve boylece (X, 7, E), X lizerinde
bir soft topolojik uzaydir. (H, E) = {(eq, {x1, X2, x3}), (€2, {x2, x3,x4}), (e3, {x1, x,})} soft kiimesi X
tizerinde bir soft a-agik kiimedir, fakat soft acik kiime degildir. Ayrica (F;s, E)¢ soft kapali bir
kiime oldugundan ayni zamanda bir soft t-kiimedir. Boylece (G,E) = (H,E) N (Fy5,E)¢ =
{(eq, {x2,x3}), (2, {x4}), (e3, {x2})} bir soft aB-kiimedir fakat bir soft B-kiime degildir.

Ornek 4.1.3. X = {x;, x,,x3,x,} evren kiimesi, E = {e;, e,, e3} parametre kiimesini ele alalim.
Ornek 4.1.2/de X lizerinde tanimlanan T topolojisini ve (G,E) =
{(e1, {x2,x3}), (e5, {x4}), (e3,{x,})} soft kiimesini alalim. (G, E) bir soft aC-kiimedir fakat bir soft
C-kiime degildir.

Ornek 4.1.4. X = {x;, x,,x3,x,} evren kiimesi, E = {e;, e,, e3} parametre kiimesini ele alalim.
Ornek 4.1.2.’de X lizerinde tanimlanan T topolojisini ve (H,E) =
{(e1, {x1, %2, x3}), (€2, {x2, x3,%4}), (e3, {x1, x,})} soft kiimesini alahm. (G,E) = (H,E) N (Fs, E)¢ =
{(e1, {x2]), (2, {x3}), (e3, {x1})} bir soft aLC-kiimedir fakat bir soft LC-kiime degildir.

Onerme 4.1.1. Bir (X, 7, E) soft topolojik uzayinda her soft aA-kiime bir soft aLC-kiimedir.
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Ispat. Her soft regiiler kapali kiime soft kapali oldugundan ispat agiktir.

Ornek 4.1.5. X = {x;,x,,x3,x,} evren kiimesi, E ={e;,e,} parametre kiimesi ve 7=

{®,X, (F,E), (Fy,E), ..., (F11, E)} ailesini alahm. Bu aile icindeki soft kiimeler;

(Fy, E) = {(e1, {1 ), (e2, {x1 1},
(F3, E) = {(eq, {x2}), (e2, {21},
(F3,E) = {(eq, {x1,%2}), (€2, {x1, %21},
(Fy, E) = {(eq, {21, %2, x3}), (€2, {x1, x3})},
(Fs, E) = {(e1, {1, x2,x43), (€2, {x1, X2, X3},
(Fe, E) = {(e1,{x2}), (e2, D)},
(F7,E) = {(e1,{x1, %2, x3}), (€2, {x1, X2, X3},
(Fg, E) = {(eq,{x1, %2, x3}), (€2, {x1, x2, x3})},
(Fo, E) = {(e1, X), (€2, {x1, x2,x3})},
(Fr0, E) = {(e1, {x1,x2}), (2, {x1, %2, x3})},
(F11, E) = {(e1, {x1, x2}), (€2, {x1, x3})}

olacak sekilde verilsin. 7 ailesi X tizerinde bir soft topoloji tanimlar ve béylece (X, 7, E), X lizerinde
bir soft topolojik uzaydir. X tizerinde (G,E) = (Fy, E) N (Fy1, E)¢ = {(eq, {x3,x4}), (e5, {x2})} soft
kiimesini alalim. (G, E) soft LC-kiime oldugundan ayni zamanda soft aLC-kiimedir fakat (G, E') bir

soft aA-kiime degildir.
Onerme 4.1.2. Bir (X, 7, E) soft topolojik uzayinda her soft aB-kiime bir soft aC-kiimedir.

Ispat. (F, E) bir soft aB-kiime olsun. O halde (F,E) = (G,E) N (H, E) olacak sekilde en az bir
(G,E) soft a-agik kiimesi ve (H,E) soft t-kiimesi vardir. (H,E) bir soft t-kiime oldugundan

int(cl(H,E)) = int(H,E) esitligini sagladigini biliyoruz. Buradan int (cl(int(H,E)))E

int(cl(H,E)) = int(H,E) E (H, E) elde ederiz. Dolayisiyla (F, E) bir soft aC-kiimedir.

Ornek 4.1.6. X = {x;,x,,x3} evren kiimesi, E ={e;,e,} parametre kiimesi ve 7=

{®,X,(F,E), (F,,E), (F3,E)} ailesini alalim. Bu aile i¢indeki soft kiimeler;

(F1, E) = {(e1, {x1}), (e2, {x1 D},
(F2, E) = {(e1, {x2}), (e, {x2 1},
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(F3,E) = {(e1, {x1, x2}), (2, {x1, %21}

olacak sekilde verilsin. 7 ailesi X lizerinde bir soft topoloji tanimlar ve boylece (X, 7, E), X izerinde

bir soft topolojik uzaydir. (G,E) = {(es,{x3}),(ez, {x1,x3})} soft kiimesini ele alalim.
int (cl(int(G, E))) = int(G, E) oldugundan (G, E) bir soft a*-kiimedir. Béylece ayni zamanda soft

C-kiime ve soft aC-kiimedir fakat (G, E) bir soft aB-kiime degildir.
Onerme 4.1.3. Bir (X, 7, E) soft topolojik uzayinda her soft aLC-kiime bir soft aB-kiimedir.

Ispat. cl(H,E) = (H,E) ve (G, E) soft a-acik kiime olmak iizere (G, E) N (H, E) seklinde bir soft

aLC-kiimesini ele alalim. Buradan int(cl(H, E)) = int(H, E) yazilabileceginden ispat agiktir.

Ornek 4.1.7. X = {x;,x,,x3} evren Kkiimesi, E ={e;,e,} parametre kiimesi ve 7=

{®,X, (F,E), (F,,E), (Fs, E)} ailesini alalim. Bu aile igindeki soft kiimeler;

(Fu, E) = {(e1, {x2}), (e2, {21},
(F2, E) = {(e1,{x3}), (e, {x31)},
(F3, E) = {(e1, {x2,x3}), (2, {x2,x3})}

olacak sekilde verilsin. 7 ailesi X tizerinde bir soft topoloji tanimlar ve béylece (X, 7, E), X lizerinde
bir soft topolojik uzaydir. (G, E) = {(eq, {x,}), (es, {x1,x,})} bir soft aB-kiimedir fakat bir soft

aLC-kiime degildir.

Lemma 4.1.1. (X, 7, E) bir soft topolojik uzay, (F,E) € Sa0S(X) ve (G,E) € SSOS(X) olsun. O
halde (F,E) N (G,E) € SSOS(X) elde edilir [32].

Onerme 4.1.4. Bir (X, 7, E) soft topolojik uzayinda her soft aA-kiime bir soft semi-acik kiimedir.
ispat. cl(int(H, E)) = (H,E) ve (G, E) soft a-acik kiime olmak iizere (G, E) N (H, E) seklinde bir
soft aA-kiimesini ele alalim. Dolayisiyla (H, E) soft semi-acik kiimedir. Lemma 4.1.1.'den (G, E) N
(H, E)'nin soft semi-ac¢ik bir kiime oldugu kolaylikla gortltr.

Teorem 4.1.2. (X, 7, E) bir soft topolojik uzay olmak tizere SAS(X) = SSOS(X) N SLCS(X) esitligi

dogrudur [34].
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Teorem 4.1.3. (X, 7, E) bir soft topolojik uzay olmak iizere SAS(X) = SaAS(X) N SLCS(X) esitligi

dogrudur.

Ispat. Her soft aA-kiime Onerme 4.1.4.'ten soft semi-acik bir kiime olmakla birlikte Teorem
4.1.2’den SAS(X) = SSOS(X) N SLCS(X) esitligini de saglar. Boylece SaAS(X) N SLCS(X) <
SS0S(X) N SLCS(X) = SAS(X) ifadesi yazilabileceginden SaAS(X) NSLCS(X) < SAS(X) elde
edilir. Teorem 4.1.1.’den her soft A-kiimenin bir soft aA-kiime oldugunu biliyoruz. Bu durumda
SAS(X) = SSO0S(X) N SLCS(X) esitligi kullanilarak SAS(X) € SLCS(X) elde edilir ve boylece
SAS(X) € SaAS(X) n SLCS(X) ifadesi bulunur.

Onerme 4.1.5. (X, 7, E) bir soft topolojik uzay olsun. X iizerindeki (F, E) soft kiimesinin bir soft
a-acik kiimesi olmasi icin gerek yeter kosul (G, E) soft acik kiime ve (H, E) hic¢bir yerde yogun
olmayan soft kiime olmak iizere (F,E) = (G,E) \ (H, E) olmasidir.

ispat. (F,E) bir soft a-agk kiime olsun. O halde (F,E)=int (cl(int(F, E))) \
(int (cl(int(F, E))) \ (F, E)) yazilabileceginden int (cl(int(F, E))) \ (F,E) ifadesinin higbir
yerde yogun olmayan bir soft kiime oldugu agiktir.

Tersine (G, E) soft agik bir kiime ve (H, E) hi¢bir yerde yogun olmayan bir soft kiime
olmak tizere (F,E) = (G,E)\ (H,E) oldugunu kabul edelim. Kolayca goriilebilir ki (G,E) =
cl(int(F,E)) ve sonug olarak int (cl(int(F, E))) 2 (G,E) 2 (F,E) elde edilir. Boylece (F, E) bir

soft a-acik kiimedir.

Onerme 4.1.6. (X, 7, E) bir soft topolojik uzay olsun. X iizerindeki (F, E) soft kiimesinin bir soft
aB-kiime olmasi icin gerek yeter kosul (G, E) soft B-kiimesi ve int(H, E') soft yogun kiimesi icin

(F,E) = (G,E) N (H, E) olmasidir.

Ispat. (F, E) bir soft aB-kiime olsun. O halde (G, E) bir soft a-acik kiime ve (H, E) bir soft t-kiime
olmak tizere (F,E) = (G, E) N (H, E) yazlabilir. Onerme 4.1.5. kullamilarak (G, E) soft acik bir
kiime ve int(G,, E) soft yogun bir kiime olmak tizere (G, E) = (G4, E) M (G, E) elde edilir. Boylece
(F,E) = (G,E)n (H,E) = ((G1,E) N (G5, E)) N (H,E) = ((Gy,E) N (H,E)) N (G, E) bulunur ki
burada (G4, E) N (H, E) bir soft B-kiime ve int(G,, E) bir soft yogun kiimedir.

Tersine (H,E) soft B-kiime ve int(G,, E) bir soft yogun kiime olmak tlizere (F,E) =
(H,E) N (G,, E) oldugunu kabul edelim. (H, E) bir soft B-kiime oldugu i¢in (H,E) = (G1,E) N
(H4,E) olacak sekilde bir (G, E) soft acik kiimesi ve bir (Hq, E) soft t-kiimesi vardir. Boylece
(F,E) = (H,E) N (G5, E) = ((Gy,E) N (Hy, E)) N (Gy, E) = ((G1, E) N (Gy, E)) N (Hy, E) elde
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edilir. Onerme 4.1.5.'ten (G;, E) N (G,,E) bir soft a-agik kiime ve (H,,E) ise bir soft t-kiime
oldugundan (F, E) bir soft aB-kiimedir.

Teorem 4.1.4. (X, 7, E) soft topolojik uzayinda (F, E) soft kiimesinin soft semi-kapali olmasi i¢in

gerek ve yeter kosul int(cl(F,E)) E (F,E) olmasidir [31].

Teorem 4.1.5. (X, t, E) bir soft topolojik uzay ve (F,E) € SS(X)g olsun. (F, E)'nin soft semi-
kapali olmasi i¢in gerek ve yeter kosul (F,E) = (F,E) U int(cl(F,E)) olmasidir [32].

Onerme 4.1.7. (X, 7, E) bir soft topolojik uzay olsun. (F, E) nin soft aB-kiime olmasi i¢in gerek ve

yeter kosul baz1 (G, E) € Sa0S(X) icin (F,E) = (G,E) N cly(F, E) olmasidir.

Ispat. (F, E) bir soft aB-kiime olsun. O halde (G, E) soft a-acik kiime ve (H, E) soft t-kiime olmak
tizere (F,E) = (G,E) N (H,E)’dir. Burada (F,E) E (G,E) ve (F,E) E (H,E) oldugundan Teorem
4.1.5. geregince cls(F,E) C cls(H,E) = (H,E) U int(cl(H,E)) elde edilir. Ayrica (H,E) soft t-
kiime oldugundan int(cl(H, E)) = int(H, E)'dir. Dolayisiyla buradan
(F,E) € (G,E) N cly(H,E) = (G, E) 1 ((H, E) U int(cl(H, E))) =
=(G,E)n ((H,E) U int(H,E)) = (G,E) N (H,E) = (F,E)
elde edilir.
Tersine baz1 (G,E) € Sa0S(X) i¢in (F,E) = (G,E) N cly(F,E) oldugunu kabul edelim.
Burada cl;(F,E) = (H,E) olsun. (H,E) soft semi-kapaldir ve Teorem 4.1.4. geregince
int(cl(H, E)) C (H,E) bulunur. Dolayisiyla int(cl(H, E)) = (H, E) saglandigindan (H, E)) bir soft

t-kiimedir. Sonug olarak (F, E) bir soft aB-kiimedir.

Teorem 4.1.6. (X, 1, E) bir soft topolojik uzay olmak iizere Sa0S(X) = SPOS(X) n SaBS(X)
esitligi gecerlidir.

Ispat. Sa0S(X) € SPOS(X) N SaBS(X) oldugundan Sa0S(X) 2 SPOS(X) N SaBS(X) oldugunu
gostermek yeterlidir. (F, E) € SPOS(X) N SaBS(X) alalim. Burada (F, E) € SPOS(X) oldugundan
(F,E) £ int(cl(F,E)) ve (F,E) € SaBS(X) oldugundan Onerme 4.1.7. geregince baz1 (G,E) €
Sa0S(X) icin (F,E) = (G,E)Ncly(F,E) bulunur. Ayn1 zamanda Teorem 4.1.5. geregince
cly(F,E) =(F,E) U int(cl(F, E)) = int(cl(F, E)) elde edilir. Boylece (G,E) € Sa0S(X) ve
int(cl(F, E)) € SOS(X) € Sa0S(X)'den faydalanilarak (F,E) = (G,E) I int(cl(F, E)) bulunur.
Sonug olarak (F,E) = (G,E) N int(cl(F,E)) € Sa0S(X).
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Teorem 4.1.7. (X, 1, E) bir soft topolojik uzay olmak tizere Sa0S(X) = SPOS(X) N SaLCS(X)
esitligi gecerlidir.

Ispat. Her soft a-acik kiime bir soft pre-acik kiimedir ve ayn1 zamanda bir soft aLC-kiime
oldugundan Sa0S(X) € SPOS(X) N SaLCS(X) elde edilir. Teorem 4.1.6. geregince de Sa0S(X) =
SPOS(X) n SaBS(X)'dir. Ayn1 zamanda her soft aLC-kiime bir soft aB-kiime oldugundan
SPOS(X) = SPOS(X) N SaLC(X) € SPOS(X) = SPOS(X) N SaBS(X) = Sa0S(X) elde edilir.

Tanim 4.1.2. (X, 1, E) ve (Y, 9, K) iki soft topolojik uzay olsun. Ayni zamanda u: X - Y ve p: E —
K dontsumleri igin fp,: SS(X)g = SS(Y)g fonksiyonunu alalim. Eger her (G, K) € SOS(Y) i¢in
fp‘ul(G, K), X'de bir soft aA-kiime (soft aB-kime, soft aC-kiime ve soft aLC-kiime) ise fp,
fonksiyonu bir soft aA-siirekli (soft aB-siirekli, soft aC-siirekli ve soft aLC-siirekli) fonksiyon

olarak adlandirlir.

Teorem 4.1.8. (X, 7, E) ve (Y, 9, K) soft topolojik uzaylar ve f,,,: SS(X)g = SS(Y) bir fonksiyon
olsun. O halde asagida verilenler dogrudur:

i) Eger fp, soft A-stirekli ise soft aA-stireklidir.

ii) Eger fp, soft B-stirekli ise soft aB-siireklidir.

iii) Eger fp, soft C-stirekli ise soft aC-siireklidir.

iv) Eger fp, soft LC-siirekli ise soft aLC-suireklidir.

Ispat. Teorem 4.1.1. geregince ispat agiktir.

Teorem 4.1.9. (X, 7, E) ve (Y, 9, K) soft topolojik uzaylar ve fp,,,: SS(X)g = SS(Y) bir fonksiyon

olsun. Her soft aA-stirekli fonksiyon soft semi-siireklidir.
ispat. Onerme 4.1.1. geregince ispat agiktir.

Teorem4.1.10. (X, 7, E) ve (Y, 9, K) soft topolojik uzaylar ve f,,,: SS(X)g = SS(Y)g bir fonksiyon

olsun. f,,, fonksiyonu soft aA-stirekli ve soft A-siirekli ise soft LC-stireklidir.

ispat. Teorem 4.1.3. geregince ispat aciktir.

Teorem4.1.11. (X, 7, E) ve (¥, 9, K) soft topolojik uzaylar ve f,,,: SS(X)g = SS(Y)g bir fonksiyon

olsun. f,,, fonksiyonu soft aLC-stirekli ve soft A-siirekli ise ayn1 zamanda soft aB-stireklidir.
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Ispat. Onerme 4.1.3. geregince ispat agiktir.

Teorem4.1.12. (X, 7, E) ve (Y, 9, K) soft topolojik uzaylar ve f,,,: SS(X)g = SS(Y)g bir fonksiyon
olsun. f,,, fonksiyonunun soft a-stirekli olmasi i¢in gerek yeter kosul f,,,'nun soft aLC-stirekli ve

soft pre-siirekli olmasidir.
Ispat. Teorem 4.1.7. geregince ispat acgiktir.

Teorem4.1.13. (X, 7, E) ve (Y, 9, K) soft topolojik uzaylar ve f,,,: SS(X)g = SS(Y) bir fonksiyon
olsun. f,,, fonksiyonunun soft a-siirekli olmasi i¢in gerek yeter kosul f,,,'nun soft aB-stirekli ve

soft pre-siirekli olmasidir.

Ispat. Teorem 4.1.7. geregince ispat aciktir.

4.2. BIPOLAR SOFT SUZGECLER

Tanim 4.2.1. F € SS(X)g soft kiimeler ailesini alalim. F ailesinin X iizerinde bir soft siizge¢
olabilmesi i¢in F ailesinin asagida verilen satlar1 sagamasi gerekir [27]:

feer

f2)V(F,A),(G,B)e F = (F,A)n(G,B)EF

f3)V(F,A) € Fve (F,A)E (G,B)= (G,B)€F

Tanim 4.2.2. FG S BS(X, E, —E) bipolar soft kiimeler ailesi icin asagida verilen kosullar saglanir
ise FG ailesine bir bipolar soft siizge¢ denir.

fg1) (®,%,E) & FG

f92) Y(F,G,E), (F,,G1,E) € FG = (F,G,E) A (F,G,,E) € FG

fg3) V(F,G,E) € FG ve (F,G,E) € (F;,G,,E) = (F,,G,,E) € FG

Ornek 4.2.1. FG = {(X, ®, E)} ailesi X iizerinde bir bipolar soft siizgetir.

Ornek 4.2.2. (¢, X,E) # (F,G,E) € BS(X,E, —E) alahm. O halde,
F,TG(F,G,E) = {(Fll Gl)E): (Fl GIE) g (Flp Gl,E) € BS(X,E, —|E)}
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ailesi X tizerinde bir bipolar soft siizgectir ve bu siizgec¢ 6zel olarak “atomik bipolar soft siizge¢”

olarak adlandirlir.

Ornek 4.2.3.N dogal sayilar kiimesi ve E sonlu bir kiime olsun. Bu durumda,
FG={(F,G,E): Ueer (NXN\ (F(e),G(—e)) sonlu}
ailesi X izerinde bir bipolar soft siizgectir ve bu slizge¢ 6zel olarak “bipolar soft Frechet siizgec”

olarak adlandirilir.

Ornek 4.2.4. X sonsuz bir kiime ve E sonlu bir kiime olsun. Bu durumda,
FG={(F,GE): Upep (X x X\ (F(e),G(—e)) sonlu}
ailesi X iizerinde bir bipolar soft slizgectir ve bu siizge¢ 6zel olarak “bipolar soft sonlu tiimleyen

slizgeci” olarak adlandirilir.

Ornek 4.2.5. X sayilamaz bir kiime ve E sayilabilir bir kiime olsun. Bu durumda,
FG ={(F,G,E): Uper (X x X \ (F(e),G(—e)) saylabilir}
ailesi X iizerinde bir bipolar soft siizgectir ve bu siizge¢ 6zel olarak “bipolar soft sayilabilir

tiimleyen silizgeci” olarak adlandirilir.

Onerme 4.2.1. X kiimesi iizerinde bir FG bipolar soft siizgecini alalim. Her e € E icin,
F, ={F(e):(F,G,E) € FG}
G ={G(—e):(F,G,E) € FG}

aileleri genelde X iizerinde bir siizge¢ tanimlamaz.

Ornek 4.2.6. X = {x,x,,x3} ve E = {e;, e,, e5} kiimelerini ele alalim. X kiimesi {izerinde agsagida
verilen bipolar soft kiimelerle tanimhi FG = {(F;, Gy, E), (F,, G5, E), (F3, G3, E)} ailesi bir bipolar
soft siizgectir.

(F1, Gy, E) = {(e1,0,{x1}), (e, {x2, x3}, {x2}), (€3, {x1, %2}, {21 D},

(F3, G2, E) = {(eq, {xq, %2}, {x1, x3}), (€2, {x3}, {x2}), (e, {x2}, {1 D},

(F5,G3, E) = {(e1, @, {x1,x3}), (e2,{x3}, D), (e3, {x2}, {x1 1)}

Ancak kolayca goriiliir ki
Fﬂel = {®l {xll xZ}l ¢}

ve

Gﬂez = {{xz}: {xZ}l ¢}

aileleri X lizerinde bir slizge¢ tanimlamazlar.
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Tanim 4.2.3. FG ve F,G,, X tizerinde iki bipolar soft siizge¢ olsun. FG € F,G, ise F,G, bipolar
soft siizgeci FG’den daha incedir. F;G; € FG ise F,G, bipolar soft siizgeci FG den daha kabadr.

Yani FG € F,G, yada F;G, € FG ise FG ile F, G, bipolar soft siizgegleri karsilastirilabilirdir.

Teorem 4.2.1. X {izerinde bir {FTC'il}iEI bipolar soft siizgegler ailesi alalim. O halde FG =N;¢; FG,

ifadesi X tizerinde bir bipolar soft siizgectir.

ispat.
fg1) Heri € I icin (®,X,E) ¢ EG, oldugundan (®,X,E) ¢ FG =N, FG, dir.

fg2) (F,G,E),(F;,Gy,E) € FG =N;¢; FG, olsun. Burada her i € I icin (F,G,E), (F;,Gy,E) € EG,
dir. O halde her i € I i¢in (F, G, E) € (F;, Gy, E) € FG, oldugunda
(F,G,E) € (F,,Gy,E) € FG =0, EG, ifadesi elde edilir.

fgs) (F,G,E) € FG =N;; FG, ve (F,G,E) € (F;, G, E) olsun. Burada her i € I i¢in (F,G,E) €
EG, ve (F,G,E) € (F;, Gy, E) oldugundan heri € I i¢in (F;, G;, E) € FG, elde edilir. Bundan dolay:
(F,,G1,E) € FG =N;¢; EG, dir.

Uyan 4.2.1. Teorem 4.2.1.'de ifade edilen FG bipolar soft siizgeci {F:El}iEIailesinin en biiytik alt

siniridir.

Uyar1 4.2.2. X lizerinde ifade edilen bipolar soft siizgeglerin birlesimi X iizerinde bir bipolar soft

slizgec belirtmeyebilir.

Onerme 4.2.2. § € BS(X,E—E) olarak ifade edilen bir bipolar soft kiimeler ailesini alalim. O
halde S ailesindeki bipolar soft kiimelerin tiim sonlu kesisimleri bos bipolar soft kiime degil ise S

ailesini iceren en az bir tane FG bipolar soft siizgeci vardir.

ispat. § = {(Fl-, Gy, E):Vi € ] (J sonlu), N (F;, G, E) # @ } ailesini ve S nin sonlu kesisimlerini
iceren aileyi alalim;

B ={(Fy,Gy,E):Vi € ] (] sonlu), (F;, G, E) € S ve (F,, Gy, E) =N, (F, Gy, ED}.

simdi, FG(S) = {(K,L,E): (Fy, G1,E) € B ve (Fy,Gy,E) E (K,L,E)} ailesinin X {izerinde

bir bipolar soft siizge¢ oldugunu gosterelim.
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f91) (®,X,E) & B oldugundan her (K,L,E) € FG(S) i¢in (K,L,E) # ® olup ® ¢ FG(S) dir.

fg.) (Ky,L,E), (K, Ly, E) € FT?(S) bipolar soft kiimelerini ele alalim. (F;, G;,E) € (Ky,L, E) ve
(F,,G,,E) € (K,, Ly, E) olacak sekilde (F;,Gy,E), (F,,G,,E) € B bipolar soft kiimeleri vardir.
f’'min verilen tammini kullanarak (®,X, E) # (F;, Gy, E) 0 (F, Gy, E) € (Ky,Ly,E) 0 (Ky, Ly, E)
elde edilir ve (Ky, Ly, E) A (K3, L, E) € FG(S) bulunur.

f93) (K1, L1, E) € FG(S) ve (Ky,Ly, E) € (Ky, Ly, E) olsun. (Fy, Gy, E) € (Ky, Ly, E) olacak sekilde
bir (F;,Gy,E) € f bipolar soft kiimesi vardir. (K, Ly, E) € (K;, Ly, E) oldugundan (K,, L,,E) €
FG(S) elde edilir.

Uyar1 4.2.3. Onerme 4.2.2., F~G(§) bipolar soft siizgecinin S tarafindan iiretildigini ifade eder.

Ayrica FG($)'nin bipolar soft siizgeg alttabam S ailesidir. S € FG(S) oldugu agiktr.

Onerme 4.2.3. S tarafindan iiretilen FG(S) bipolar soft siizgeci, $ ailesini iceren bipolar soft

slizgeclerin en kabasidir.

Ispat. Varsayalm ki, S<SF,G; olsun. Uyarnn 4.23’ten her (K,LE)€FG(S) igin
(F;,G1,E) € (K,L,E) olacak sekilde bir (F;,Gy,E) € f vardir. Ayrica 8 € F;G, oldugundan
(F,, Gy, E) € F,G, yazilabilir. F,G, bipolar soft siizge¢ oldugu icin Tanim 4.2.1.de verilen fg3)
ozelliginden (K, L, E) € F, G, olur. Béylece PF'E(S) C F, G, elde edilir.

Teorem 4.2.2. (FTG‘I)iEI, X uzerindeki bipolar soft siizgeclerin bir ailesi olsun. (@L)iel'nin tlim
sonlu (If?l)1<i<nalt aileleri ve tim  (F;,G;E) € (EEL)E, (1<i<n) ig¢in
(F1,G1,E) N ...0 (E,, Gy, E) Kesisiminin bos bipolar soft kiimeden farkl olmasi igin gerek yeter

kosul X lizerindeki (F:El)iEI ailesinin en kiigiik tist sinir olmasidir.

ispat.
= (FTGl)iEI ailesinin bir en kiiciik list sinir1 var olsun. Tanim 4.2.1.'de verilen fg;) ve fg,)
ozelliklerinden (PT(/;l)iEI'nin her sonlu (Ef;l)lsisnalt aileleri ve her (F;, G;, E) € (FTGl)L_EI 1<i<

n) i¢in (Fy, Gy, E) A .0\ (F,, Gy, E) # (@, X, E)'dir.
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= (FT('}l)iEI’nin her sonlu (FTEL) nalt aileleri ve her (F;, G, E) € (FTGl)iEI (1<i<n) igin

1sis<
(Fy, G, E)DN .0 (B, Gy E) # (P, X,E) olsun. O halde S=Uy FG ={(F,GE):Q@Qic
D(F,G,E) € FG;} tarafindan iretilen FG(S) bipolar soft siizgeci Onerme 4.2.2. geregince

(fé ) ailesinin en kii¢iik iist sinir1 olur.
U Ger

Tamim 4.2.4. f € BS(X,E, —E) ailesinin X iizerinde bir bipolar soft siizge¢ tabani1 olmast icin
asagida verilen iki 6zelligi saglamasi gerekir:
b)) B # ®ve (P,X,E) ¢p,
b,) V(F,G,E),(Fy,G,E) €p icin (K,L,E)E (F,G,E) N (F,Gy,E) olacak sekilde bir
(K,L,E) € f8 vardr.

Uyar1 4.2.4. Onerme 4.2.2.’de verilen § bir bipolar soft siizge¢ tabanidir.
Uyar 4.2.5. Agiktir ki; her bipolar soft siizge¢ bir bipolar soft siizge¢ tabanidir.

Ornek 4.2.7. (&,X,E) # (F,G,E) € BS(X,E,—E) olsun. § = {(F,G,E)} ailesi X iizerinde bir

bipolar soft siizgec¢ tabanidir.

4.3. Belirsizlik Problemlerinin Céziimii Uzerine Uygulamalar
4.3.1. Prostat Kanser Riskinin Fuzyy TOPSIS Yontemi Kullanilarak Degerlendirilmesi

Prostat kanseri erkeklerde en ¢ok oliime neden olan ikinci kanser tiiriidiir. Prostat
kanserine neden olan bir¢ok faktér bulunmaktadir. Bunlara kalitsallik, yas, kandaki prostat
spesifik antijen (PSA) miktar gibi faktorler 6rnek olarak verilebilir. Kandaki PSA seviyesi prostat
kanserinin teshisi i¢in kullanilan 6nemli yontemlerden biridir [5-7]. Ancak PSA miktar1 prostatin
iltihaplanmasi veya prostatta iyi huylu biiylimenin (BPH) sonucu olarak da artabilir. Bu yiizden
teshis icin sadece PSA seviyesine bakmak yeterli olmayabilir. Ayrica serbest prostat spesifik
antijen (fPSA) seviyesi, hastanin yasi ve prostat hacmi (PV) gibi veriler de doktora kanser riski
acisindan 6nemli bir kaynak olusturabilir. Ancak kesin karar bunlara bakilarak verilemez. Bu
kanser tipinin kesin teshisi ise ancak biyopsi ile miimkiindiir. Fakat biyopsi isleminin baz
zorluklar1 vardir. Her tibbi tetkik ve girisim hem hastanin kendisine hem de ailesine degisik

yonlerden kiilfet getirir (fiziksel, ruhsal ve ekonomik). Bu nedenle, hastalara biyopsi islemini
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uygulamak 6nemli bir karardir ve diisiik risk altindaki hastalara bu islemin uygulanmasina dikkat
edilmelidir.

Biyopsi isleminin hangi hastalara uygulanmasini belirleyebilecek bir yontem olsaydi
doktor daha Kkisa siirede hastaya teshisi koyabilir ve tedaviye baslayabilirdi. Bu agidan en ideal
sonuca ulasmak hayati dnem tasimaktadir. Biz Fuzzy TOPSIS yontemiyle bu amaci hedef edinerek
bir calisma gelistirdik. Calismanin ne kadar tutarli sonuclar verdigini anlayabilmemiz i¢in gercek
veriler kullandik. Veri olarak Necmettin Erbakan Universitesi Meram Tip Fakiiltesine prostat
sikayeti ile gelen 78 hasta se¢ilmistir. Veri tabani olarak “Microsoft SQL Server Management
Studio” kullanarak ¢alismamizi “Visual Studio 2017, Microsoft Form App (.Net Framework)”
Visual C# programlama dilini kullanarak olusturduk. Ayrica yapilan ¢alismay1 “MATLAB” da bir
yapay sinir ag1 olusturarak test ettik. Karsilastirmali sonuglar tezimizin bu kesiminde mevcut
olup gayet yakin sonuglar elde edilmistir. Yaklasik sonug¢larin hata pay1 birakmayacak sekilde
degerlendirilmesi i¢in hastalarimizi degerlendiren her doktorun, hastalar1 nasil degerlendirmesi
gerektigini yontemimizde belirttik. Simdi ilgili uygulamamizi vermeden énce yontemin ¢alisma

mekanizmasi ile ilgili bilgileri verelim.

4.3.1.1. Fuzzy TOPSIS Yontemi

Tanim 4.3.1.1.1.

i) U evreni iizerindeki A fuzzy kiimesinin konveks olmasi icin gerek yeter kosul
a,b € Uigina + f = 1 olmak tizere pz(aa + b) = uz(a)Auz(b) olmasidir [8].

ii) Eger pz(a;) =1 olacak sekilde bira; € U varsa U evreni iizerindeki A fuzzy
kiimesi normal fuzzy kiime olarak adlandirilir [8].

iii) Bir fuzzy say1 U evreninin hem konveks hem de normal olan bir fuzzy alt
kiimesidir [8].

71 Ugcgen fuzzy sayisi (k,l,m) tUglisi ile gosterilir. uz(x) tyelik fonksiyonu asagidaki

sekilde tanimlanir [8]:

0, x<k
Xk psxsl
un(x) =45 (43.1)
= lsxsm
0 x>m

m = (my, my, m3) ve il = (nq,n,,n3) lcgen fuzzy sayilar olsun. Bu durumda 7 ve #’nin

toplam ve carpimi asagidaki sekildedir [8]:

fﬁ @ n = (ml,mz,mg) @ (nl,nz,n3) = (m1 + ny,m, + n,,msy + Tl3) (432)
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7’71 ® n = (ml,mz,m3) ® (nl,nz,n3) = (m1 X ny,m, X n,,ms X Tl3) (4.3.3)
Tanim 4.3.1.1.2. Eger D en azindan bir giris fuzzy say ise D, fuzzy matris olarak adlandirilir [9].
Tanim 4.3.1.1.3. Degerleri dilsel terimler olan degiskene dilsel degisken denir. Karmasik
durumlar bilinen niceliksel ifadelerle mantikl sekilde ifade etmede dilsel degiskenler oldukea

faydahdir [10].

Tanim 4.3.1.1.4.m = (my, m,, m3) ve i = (ny, n,,n3) liggen fuzzy sayilarinin arasindaki uzaklik

Vertex metodu ile s6yle hesaplanir [11]:

d(m, ) = J§ [(my = n3)?2 + (mz = 12)? + (m — ny)?] (434)

Cok kriterli karar verme yontemlerinden TOPSIS yontemini Hwang ve Yoon vermistir
[12]. Yontemin yapmak istedigi pozitif ideal ¢6ziime en yakin uzakliga ve negatif ideal ¢6ziime en
fazla uzakliga sahip olan alternatifi bulmaktir. Bu uzakliklari karsilastirarak bir tercih siralamasi
yapar. Chen, TOPSIS yontemini fuzzy alanina genisletmistir [11]. Karsilastirilacak alternatifler ile
ilgili problemdeki karar kriterlerinin 6nem diizeylerini belirlemek icin dilsel degiskenler
kullanilir. Ciinkii yargilarimiz genelde net degildir. Bu yiizden daha gergekei bir yaklasim, insan
yargilarini sayisal degerlerle degil de dilsel degiskenlerle kullanmak ile olabilir. Fuzzy TOPSIS
yontemini uygulamak i¢in karar verici uzman bir gruba, karar kriterlerine ve alternatiflere ihtiyac
vardir. Karar verici uzman grup, karar kriterleri ve alternatiflerle ilgili diisiincelerini sdzel olarak
ifade eder. Yontemin temelinde, karar vericilerin alternatifleri degerlendirirken kullandiklar
karar kriterlerinin farkli agirhiklara sahip olabilmesi yer alir. Fuzzy TOPSIS yontemi yardimiyla
karar vericiler; karar kriterleri ve alternatifler hakkindaki degerlendirmeleri fuzzy sayilara
doniistiirerek her bir alternatifin yakinsaklik katsayisini hesaplar. Bu katsayilar yardimiyla
alternatifler siralanir.

Fuzzy TOPSIS, dilsel belirsizligin oldugu ve grup karar1 vermeyi gerektiren problemlerin
¢ozlimiinde oldukca kullanishdir. Karar vericiler, karar kriterlerinin 6nem diizeyini ve bu karar
kriterlerine gore her bir alternatifi degerlendirirler. Fuzzy TOPSIS yonteminde, cesitli

arastirmacilar tarafindan oOnerilen karar kriterlerinin degerlendirmesinde kullanilan dilsel
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degerler ve tlcgen fuzzy say1 karsiliklari, alternatiflerin degerlendirilmesinde kullanilan dilsel

degerler ve licgen fuzzy sayi olarak karsiliklar1 asagida verilmistir.

Tablo 4.3.1. Kriterlerin 6nem agirliklari i¢in dilsel degiskenler ve fuzzy karsiligi

Cok diisiik (CD) (0,0,0.2)
Diisiik (D) (0,0.2, 0.4)
Orta (0) (0.3,0.5,0.7)
Yiiksek (Y) (0.8,0.8, 1)
Cok Yiiksek (CY) 08,1,1)

Tablo 4.3.2. Degerlendirmeler icin dilsel degiskenler ve fuzzy karsilig

Cok dustik (CD) (0,0,2)

Diistik (D) (0,2,4)

Orta (0) (3,5,7)
Yiiksek (Y) (6,8,10)
Cok Yiksek (CY) (8,10, 10)

Fuzzy TOPSIS Algoritmast:

Adim 1: 925 = {. alternatifin kriter degerini gostermek iizere, K tane karar vericiden olusan bir

grupta, alternatiflerin kriter degerleri,
~ _Llro1 o2 ~K
xl‘j = E[xij +xl]++xu] (435)

esitliginden hesaplanir.

Adim 2: W]-K = j. karar kriterinin 6énem agirhgini1 gostermek iizere, K tane karar vericiden olusan

bir grupta karar kriterlerinin 6nem agirliklar,

(4.3.6)

K K, .. K,
[T T F

13=A3[x23 S xZT‘]. Q=[W Wy ... Wyl (4.3.7)
Am xmll J?.mz . xm.n
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bicimindedir.

X;j(Vi,j)vew; (j = 1,2,...,n) dilsel degiskenler olmak tizere Ay, A, ..., Ay, alternatifleri;
Ki,K;, ..., Ky, Kkarar kriterleri; X;;, K; kriterine gore A; alternatifinin fuzzy kriter degerini ve wj,
K; kriterinin fuzzy 6nem agirligimi géstermektedir.

Buradaki dilsel degiskenler X;; = (a;j, b;j, ¢;;) ve W; = (a1, bj2, ¢j3) seklinde liggen fuzzy
sayilar ile ifade edilebilmektedir. P matrisine fuzzy karar matrisi, Q matrisine ise fuzzy agirliklar

matrisi adi verilir.

Adim 3: Fuzzy karar matrisinden elde edilen normalize edilmis karar matrisi,

R = [fij]mxn (4.3.8)

olarak ifade edilir. Burada 7;;,

~ _ [aij bij cij\ . * _
fy = (7’?‘? JEB, ¢ = ml_axcij (4.3.9)
] ] ]

esitliginden hesaplanmaktadir. B fayda kriter kiimesini, C ise maliyet kriterini géstermektedir.
Normalize edilmis fuzzy karar matrisi, karar kriterinin fayda kriteri olmasi durumunda her
sttundaki elemanlarin, bu siitundaki elemanlarin ti¢iincii bilesenleri bazinda en biiytlik degere

boéliinmesiyle elde edilir.

Adim 4: Her bir karar kriterinin farkli agirliklar1 géz 6niinde bulundurularak agirlikli normalize

edilmis fuzzy karar matrisi,

V= [Vij]mxn (4.3.10)
seklinde olusturulur. Burada,
Vij =) X W (4.3.11)

tj

esitliginden hesaplanir. Agirlikli normalize edilmis fuzzy karar matrisi, normalize edilmis fuzzy

karar matrisi ile fuzzy agirliklar matrisinin ¢carpimiyla elde edilen matristir.
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Adim 5: Fuzzy pozitif ideal ¢oziim,

A= (V5 V5,00 (4.3.12)
ve fuzzy negatif ideal ¢6zlim,

A” =V, Vo, V) (4.3.13)

olarak tammlanir. Burada, ¥; = (1,1,1) ve ¥; = (0,0,0)’dir. Her bir alternatifin fuzzy pozitif ve

negatif ideal ¢6zlimlerden uzakliklar sirasiyla,

ve
dl_ = Z;l=1 d(ﬁl]' ﬁ]_); i = 1p2J--'Jm (4'3'15)

esitliklerinden hesaplanir. Formiillerde kullanilan d(.,.) iki fuzzy say1 arasindaki uzakligin

Vertex metoduyla hesaplandig1 uzaklig: ifade eder.

Adim 6: Yakinsaklik katsayisi,

—

T -
d;+d;

i=1.2,...,m (4.3.16)

esitliginden hesaplanir. Bu hesaplanan katsayi ile alternatiflerin siralamasi yapilir. Yakinsaklik
katsayisinin biiyiik olmasi alternatifin karar vericiler tarafindan tercih edilmesinin bir gostergesi

olarak tanimlanabilir.

4.3.1.2. Fuzzy TOPSIS Yontemini Sql Veri Taban1 Kullanarak Visual Studioda Uygulamak

Chen TOPSIS yontemini fuzzy alanina genisletmek icin sistematik bir yaklasim vermistir
[11]. Bu yontemi, herhangi bir hastaneye prostat kanseri siiphesi ile gelen bir hastanin biyopsi
yapilmaksizin teshisi i¢in hastay1 degerlendirecek doktorun karar vermesine yardimei olmak icin
kullanacagiz. Prostat kanser siiphesi ile X hastanesine basvuran hastalarin kiimesi H = {h;: k =

1,...,78} olsun.
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Adim 1: X hastanesinde hastane yonetimi tarafindan alaninda uzman bir karar verici grup
olusturulur ve kriterler olarak hastalik belirtileri tanimlanir. Bizim karar verici grubumuzda 3
uzman doktorumuz var. Doktorlarin kiimesini D = {D,, D,, D;} ve belirtilerin kiimesini B = {B; =

PSA,B, = fPSA,B; = PV,B, = YAS} olarak alalim.

Adim 2: Tablo 4.3.1. ve Tablo 4.3.2."deki dilsel degiskenleri kullanilarak 3 uzman doktorumuza

gore her bir belirtinin 6nem agirliklari ve belirtilere gore hastalarin degerlendirmeleri belirlenir.

Tablo 4.3.3. Belirtilerin 6nem agirliklari

D, D, D,
PSA (09,1,1) | (0.5,0.7,0.9) | (0.5,0.7,0.9)
fPSA (0.5,0.7,09) | (09,1,1) | (0.3,0.5,0.7)
PV (0.3,0.5,0.7) | (0.5,0.7,0.9) 09,1,1)
YAS (0.5,0.7,0.9) | (0.3,0.5,0.7) | (0.3,0.5,0.7)

Simdi tiim belirtiler altinda istenilen hastanin degerlendirilmesi icin dncelikle uzman
doktor grubunun hastane veri tabanina verdikleri verileri kullanmaliyiz. Elimizde Tablo 4.3.2.,
Tablo 4.3.3. ve doktorlarin hastalarin belirtilerine gore veri tabanina sunduklar
degerlendirmeleri var. Ornegin; birinci doktor D;’in fPSA belirtisi icin degerlendirmesi su

sekildedir (Tablo 4.3.2."yi dikkate alalim.):

Tablo 4.3.4. Birinci doktorun fPSA belirtisini degerlendirmesi
1.Doktor | (9,10,10) | Asir Yiksek Yiiksek Orta Diisiik Cok Diisiik
fPSA=y y=25 |20€y<25|15<5y<20|12<y<15|10<5y<12 y <10

Tablo 4.3.4.te oldugu gibi her uzman doktorun belirtiler hakkindaki goriisleri alinarak
hastanenin veri tabanina kaydedilmistir. Tahmin edilecegi lizere her doktorun degerlendirecegi
4 belirti olacagindan toplamda veri tabaninda 12 adet degerlendirme olacaktir. Tabi hastane
yonetimi tarafindan veri tabanina istenildigi kadar doktor goriisii kaydedilebilir. Bu durumun
sonuglardaki sapmalar azaltarak daha az hasta hakkinda biyopsi karar1 verilecegi
beklenmektedir. Ayrica Tablo 4.3.4."te goriildiigii tizere doktorlar hastalari degerlendirirken her
belirti i¢in 6 farkh dilsel degisken kullanmaktadir.

Baska bir 6rnek olarak 2. ve 3. doktorun fPSA belirtisi icin degerlendirmelerine bakalim

(Tablo 4.3.2.yi dikkate alalim.):

34



Orhan DALKILIC, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2019

Tablo 4.3.5. Ikinci doktorun fPSA belirtisini degerlendirmesi

2.Doktor | (9,10,10) | Asin Yiiksek Yiiksek Orta Diisiik Cok Diisiik

fPSA=y y =20 15<y<20 |12<y<15|10<y<12| 5<y<10 y<5
Tablo 4.3.6. Ugiincii doktorun fPSA belirtisini degerlendirmesi

3.Doktor | (9,10,10) | Asir Yiiksek Yiksek Orta Diisiik Cok Diisiik

fPSA=y y=25 | 23<y<25 |[20y<23|15<5y<20|12<y<15 y <12

Tablo 4.3.5. ve Tablo 4.3.6. incelediginde uzman grubundaki doktor sayisi1 kadar
degerlendirme yerine, her bir belirti icin ortak bir degerlendirme sonucu alabilmenin hesap
yapmay1 kolaylastiracagi gorilecektir. Clinkii bu sekilde yaptigimizda toplam degerlendirme
sayis1; uzman grubundaki doktor sayisi ¢arpi dort kadar degerlendirme yerine, sadece belirti
sayis1 kadar yani dort tane degerlendirme yapmak yeterli olacaktir. Bu da hesap yapmay1 oldukca
pratik kilar. Ornegin; Tablo 4.3.5. ve Tablo 4.3.6.'daki doktorlarin degerlendirmelerini ele alalim.
Buradaki farklilik olusturan yerler 25 ve {istii, 23 ve 25 arasi, 23 ve 20 arasi, 15 ve 20 arasi, 12 ve
15 arasi, 10 ve 12 arasi, 5 ve 10 arasi ve 5’ten kii¢iik olanlar olmak iizere 8 farkli degerlendirme
hesabi elde edilir. Boyle yapmazsak 12 degerlendirme hesabi yapacaktik. Bu yiizden de bazen
ayni sonuclar1 hesaplayacak ve veri tabaninda elde edilecek katsayilarin bazen tekrarina sebep
olacaktik.

Biz calismamizda Microsoft SQL Server Management Studio kullandik. SQL veri tabaninda
yaptigimiz, yukaridaki basit hesaplara benzer sekilde, uzman doktor grubumuzdan ortak bir
payda ¢ikarmak oldu. Elde ettigimiz sonuclara gore PSA’dan 6, fPSA’dan 8, PV’'den 7 ve son olarak
YAS’tan 7 farkli degerlendirme hesabina verileri indirgedik. 6 X 8 X 7 X 7 = 2352 adet farkli veri
elde edilerek veri tabanina kaydedildi. Bu verilerden elde ettigimiz yakinsaklik katsayilarinin
ortalamasi 0,437456137 bulundu.

Dikkat etmek gerekir ki, bu ortalama uzman doktor grubunun dilsel degiskenler
kullanarak sadece kendi gortislerine uygun olarak hesaplanan bir degerdir. Bir kez veri tabaninda
hesaplanir ve calismaya eklenir. Bu ortalama sadece bir sekilde yenilenebilir, bu da uzman doktor
sayisini arttirmak ya da azaltmaktir, yani degerlendirilecek her hasta icin ayni kalmaktadir.
Clinkii, sadece doktorlardan alinan veriler kullanildi. Ayrica verileri indirgemeseydik toplamda
4 x 6* = 5184 adet veriyi veri tabanina tanitacaktik. Bu da calismamizin isleyisini yavaslatacakti.
Zamanin insan sagligl i¢cin ne kadar ¢ok 6nemli oldugunu diisiiniirsek yaptigimiz islemin ne kadar

dogru oldugunu gérmiis oluruz.
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a FuzzyTOPSIS

@ PSA S Py yag A | Dedefendriecek Olan Hastanin Vertabanindaki Doktor Gorigen
1 7 17 30 65 Id= PsA= (30 | fPSA= 8 PV= 60 Yas= 63

2 4 w0 78 &

W 8 60 63 PSA Garigler fPSA Gériigleri PV Gérigler YAS Gérigler
L Dakdort= paicort= [©_][0_] Dakdort- [¢_] Dakcort= [6_|
5 0 m ! B poktor2 [0 |2 ][¢ I} poktor2= [0 ]2 |[¢ ]} Doktorz= Doktor 2=
7w x uos | e b )G ] oo p ] ] ]| oot ]
g :g ::: X g: Hasta-Beliti 1.5itun Hasta-Beliti 2. 50tun Hasta-Beliti 3.50tun Hasta-Belirti 4.50tun
0 B2 15 3 63 1. Bileen= 1Blesen= [0 | 1. Bilesen= 1. Bilegen=
woEy oz B 7 2 Bilesen= 2. Bilesen= 2. Bilesen= 2. Bilesen=
2 31 6 27 54 _ -
. R 3. Bilesen= 3. Biesen= [0.2311117] 3. Bilesen= 3. Bilegen= [0.6133333]
CEKE Sl Géserl

Sekil 4.3.1. Ug numarali hastanin uzman doktorlarca belirlenmis dilsel degiskenleri

Sekil 4.3.1. calismamizdan bir kesittir. Burada ilgili birimde ¢alisan herhangi bir doktor,
hastasinin verilerini programa girerek degerlendirebilir. Degerlendirdigi hastay: sar1 renkli alana
ekleyebilir, ekledigini degistirebilir veya silebilir.

Sekil 4.3.1.’de 3 numarali hasta degerlendirilmistir. “Degerlendirilecek Olan Hastanin Veri
tabanindaki Doktor Goriisleri” adli panelde yer alan belirti goriisleri Tablo 4.3.4., Tablo 4.3.5. ve
Tablo 4.3.6."da 6rnek olarak gosterildigi gibi olup degerlendirme yapilirken otomatik olarak veri
tabanindan gelmektedir.

Simdi “Degerlendirilecek Olan Hastanin Veri tabanindaki Doktor Goriisleri” adli panelde
yer alan Hasta-Belirti Matrisinin nasil hesaplandigiyla ilgili asagidaki adimlar1 takip etmeye

devam edelim.

Adim 3: P = [Pijl7sxa fuzzy karar matrisi yani Hasta-Belirti Matrisi olusturulur. Burada p =

(aij, bij, c;j) bir liggen fuzzy sayidir. Ornegin; 3 numaral hasta i¢in p5 ; degeri soyle hesaplanir:
B31 = 3[(357)+(0,24)+(0,2:4)]=(1,3,5).
Herhangi bir hasta i¢in de p;; degeri benzer sekilde bulunur ve P matrisi elde edilir.

Adim 4: Belirti-Agirhik Matrisi olarak adlandirilan Q fuzzy agirliklar matrisi olusturulur. Ornegin;

w; degeri Tablo 4.3.3.’ten su sekilde hesaplanir:

Wy = 3[(0.9,1,1)+(0.5,0.7,0.9)+(0.5,0.7,0.9)]=(0.63,0.8,0.93).
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itiler  1bilesen  2Zbiles... 3 bilesen 0.5 | Beliiler 1hilesen Zhiles... 3hiesen . Beliiler  1bilesen 2 biles... 3 bilesen

Bel

1 09 1 1 05 0.7 0.9 : 05 07 09
2 05 07 0.9 0.9 1 1 03 05 07
3 03 0.5 07 0.5 07 09 09 1 1
4 05 07 09 03 05 0.7 03 05 07

Tim belitilerin dnem agiklann gaster!

Bilgilendirme

1" nolu beliti "PSA" dederini fade etmektedir.
"2 nolu beliti "fPSA" degerini fade etmektedir.
'3 nolu beliti "PY" dederini ifade etmektedir.
‘4" nolu beliti "YAS" dederini fade etmeldtedir.

Sekil 4.3.2. Veri tabaninda Q fuzzy agirlik matrisinin hesaplanmasi
Adim 5: P matrisinin her siitundaki elemanlarinin, bu siitundaki elemanlarin iigiincii bilesenleri
bazinda en biiyiik degere béliinmesiyle normalize edilmis hasta-belirti matrisi R = [#; il78xa €lde

edilir. (Her bir belirti i¢in stitundaki maksimum(c;;) = 10 dur.) Ornegin; PSA belirtisi altinda 3

numarali hastanin 75 ; degeri
Fop = (110110110) = (0.1,0.3,0.5)
biciminde hesaplanir.
Adim 6: Agirhkl normalize edilmis hasta-belirti matrisi V7 olusturulur. Ornegin; ¥ ; degeri
V3, =3, X Wy = (0.1,0.3,0.5) X (0.63,0.8,0.93) = (0.063,0.24,0.466)

seklinde bulunur.
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Temel Prensib ~ Paneller Nasil Cahgir?  Hakkinda
Veri G~ Belirti-Agilk Matrisi [Q] Y matrisi 1. situn [PSA] W matrisi 2. situn FPSA]  V matrisi 3situn [PV] W matrisi 4 situn [YAS] Genel Hesaplama  Kanser Riskine Gore Sindlandima

1.Doktor igin PSA belitisinin tum hastalarign anem agrid 2 Doktor ign PSA belitisinin tum hastalar ign onem agriid 3 Doktor ign PSA belitisinin tum hastalar ign onem agrid
ﬁ 3 | Hastald 1blesen Zbiesen 3bilegen ~ || Ekle 3 | Hastald 1bilesen 2bilesen 3biesen B M2 | Hastald 1 biesen 2biesen 3bileger » | Ekle
DATA 2 3 5 7 I 0 2 4 N EE 0 2 4 sl
INPUT
3 3 5 7 3 0 2 4 - 1 3 5 7
5 1, 6 8 10 v 2 |, 3 5 7 o | Dizenie §12 | ¢ ] 2 1 v
7 < > 4 < > 4 < >
O (31010 @ Oda O 61010 O Ota O 1010 O oda
O Gok Yiiksek () Dilgik () Gok Yilksek (@) Digik () Gok Yiiksek (@) Dilgik
O Yikssk () Gok Disgiik O Yikssk () Gok Digk O Yikssk () Gok Disiik
Uygun olan vektord getir! Uygun olan vekian getir! Uygun olan vekior getir!

Tim doktorlar igin PSA beliisinin tim hastalar igin Gnem agidiklanm Gaster

TUm hastalarigin PSA belirtisini kullanalm:
*Yukarda yapilan girdilerdeki ‘max dederini’ giriniz: Belitiler VU1 w2 w3

1.Drigin PSA degerlendimesi

2.Drigin PSA degerendimesi _Ceki\e_n PSA
bilegenine gdre

3.Drigin PSA degerlendimmesi: | hesapla!

AE ol @ et R

HESAFLA

Sekil 4.3.3. Veri tabani kullanarak {i¢ numaral hasta icin adim 3,4,5,6'nin uygulanmasi

Sekil 4.3.3."te goruldiigi iizere yapilan islemler veri tabanina kaydedilmistir. Calismay1
kullanan doktor ise tiim bu hesaplar1 gormeksizin direkt sonuca odakli calisacaktir. Ciinkii
doktorun teshis i¢in sadece hastanin yakinsaklik katsayisini 6grenmesi yeterlidir. Ayrica {list
meniide her bir belirti i¢cin bu hesaplarin yapilmasi gerektigini anliyoruz. Biz sadece PSA belirtisi
icin hastay1 degerlendirdik. Dolayisiyla agirlikh normalize edilmis hasta-belirti matrisi ¥’nin 4

stitunu ve hasta sayisinca satir1 olacaktir. Bunu birka¢ adim sonra gosterecegiz.

Adim 7: Fuzzy pozitif ideal ¢oziim A* = [(1,1,1),(1,1,1),(1,1,1),(1,1,1)] ve fuzzy negatif ideal
¢ozim A~ = [(0,0,0), (0,0,0), (0,0,0), (0,0,0)] seklinde tanimlanir.

Adim 8: Her bir hastanin fuzzy pozitif ve negatif ideal ¢6ziimlerden olan uzakliklar: hesaplanir.

Ornegin; d} ve d3 asagidaki sekilde hesaplanir:
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[(1—-0.063)2+ (1 —0.24)2 + (1 — 0.466)?]

]

UJIP—‘

wl»—x

(1—0)2 + (1 — 0.048)2 + (1 — 0.231)2]

wl»—x

[(1 -0.434)2 + (1 — 0.684)% + (1 — 0.866)?]

[(1—0.146)2 + (1 — 0.34)2 + (1 — 0.613)2] = 2.716

UJIP—‘

[(0—0.063)2+ (0 — 0.24)%2 + (0 — 0.466)?]

wlb—l

WIP—‘

[(0 — 0)2 + (0 — 0.048)2 + (0 — 0.231)?]

UJIH

[(0—0.434)%2 + (0 — 0.684)? + (0 — 0.866)?]

B
3
3
5=y
3
3

+ \/% [(0—0.146)% + (0 — 0.34)2 + (0 — 0.613)?] = 1.540

Adim 9: Her hastanin yakinsaklik katsayis1 hesaplanir. Ornegin; 3 numarali hasta icin CC; degeri

sekilde hesaplanir.
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Temel Prensib  Paneller Masil Caligir?  Haklanda

Veri Giigi~ Beliti-Adrik Matrisi [Q] W matrisi 1. situn [PSA] Vmatrisi 2. situn FPSA]  Vmatrisi 3.itun [PV] V matrisi 4.siitun [YAS] Genel Hesaplama  Kanser Riskine Gére Sinflandima

Uzaklk Olgimi ve Yakinsakik Katsapis Hesabi

Fuzzy pozitif ideal gdzim FPC=(1.1.1).(1.1.1).01,1.1).(1.1.1)] seklinde tarimlanir.
Fuzzy negatff ideal gozim FNG=[(0.0.0).(0,0,00.(0.0.0).(0.0.00] seklinde tarwmlarr.
Bir hastanin FP('den olan uzakhgina fPOZ diyelim.

Bir hastamin FNG'den olan uzakhigina fNEG diyelim.

Hastald  fPOZ  fNEG Hastald  YAK. Katsays
2 238.. 1846 2 0.4366783
B 271.. 1540 B 0,3618149
4 233.. 1552 4 0.4554794
5 281.. 1440 5 0,3382143
6 218.. 2065 & 0.4857337
7 190.. 2329 7 05498362
8 243.. 1858 4 0.32371329...
9 216.. 2117 8 0.4327946
10 255.. 1724 4l 0.4344331
3 1 170.. 2587 10 0.4034457
3 | B 12 313 1108 n 0.6025233
4 4 13 1en neee ¥ 1 noacnTIn e
5 5 £ > L4 >
6 . 6 Hastald: Hastald:
7 7
: :
9 3 Yakinsaklik Katsapsini
e 0 Uzaklik Olgimind Hesapla Hesapla
< <
Ekle Sil Ekle Sl

0613
Aditikh nomalize edilmig hasta-beliti matrisi Vi Goster!

Sekil 4.3.4. Veri tabani kullanarak ii¢ numarali hasta icin adim 7,8,9’un uygulanmasi

Sekil 4.3.4.’te gorildiigi iizere yapilan islemler veri tabanina kaydedilmistir. Calismay1
kullanan doktor ise tiim bu hesaplardan sadece yakinsaklik katsayisini gorecektir. Bu sekilde
degerlendirmeyi yapan doktor, teshisi daha hizli koyabilecek ve tedaviye daha erken
baslayabilecektir.

Sekil 4.3.1’de, calismamizdan sadece bir Kkesit verildi. Sekil 4.3.1.de verilen
“Degerlendirilecek Olan Hastanin Veri tabanindaki Doktor Gortisleri” adli kisimda, uzman doktor
grubunun belirtiler hakkindaki goriisleri ve agirhkh normalize edilmis hasta-belirti matrisi

verilmisti. Simdi, asagida verilen sekilde ¢alismamizin ana sayfasini gorebilirsiniz.
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o5 FuzzyTOPSIS - O X

Degerendiilecek Olan Hastanin Vertabanindaki Doktor Gonigler
Id= PSA= @ ran:D FV=E YaFE
PSA Gérligen fPSA Goriigler PV Génigleri YAS Goniger
Doktor1= Doktorl= EI EI Doktorl= EI Doktorl= EI
Doktor 2= EI EI Doktor 2= EI Daktor 2= Doktor 2= 5
Doktor 3= EI EI Dioktor 3= EI EI Doktor 3= EI Doktor 3=

Hasta-Beliri 1.50tun Hasta-Beliti 2.50tun Hasta-Beliti 3.50tun Hasta-Beliri 4.50tun
1. Blesen= LbBlesen= 0 | 1. Biesen= 1.Blesen= [0.1466665(
L L L L

=

1% 17 W 6 3. Blesen= 3 Biegen= 0311111 3 Biegen= 3. Blesen= (06133333
2 40 0 W 8
3010 8 & 6
4 B B MU T
5 39 7 48 6 Kanser Riski Dederdendime Paneli
& 5 " 727 7 e — RAQ. RAOM
710 % 4 8 Hastsld A || Hastald || EldiEndme -
s 4 13 41 & 0 0437456137 R.AO =Risk Aftinda Olan Hastalann Listesi
e 15 30 R.A.OM.=Risk Altinda Clmayan Hastalann Listesi
45 2
L Ontdlama= [0,437456137 60 .
M 0 20 # 7 KanserRdd | 4 . RAosL [ |
2 3 6 ¥ W Vertabanndan doktoriann Agsndan Bitiin 0.5iL!
~ verdiklen belitilere gire Dederendir! 1 v||B v Sflandmay : s
artalama getirl Gaster! RAOM. SiL!
N > N ? l:l Kullamie: Doktorun Dikkat

Etmesi Gerekli Kisimlar

Sekil 4.3.5. Fuzzy TOPSIS ana sayfasi

Yukaridaki sekilde kullanilan ortalamanin nasil hesaplandigi Adim 2’de anlatilmisti. Bu
ortalama sadece Uzman doktor grubu ile olusturulmustur. Gelen hastalardan bagimsizdir ve veri
tabanindan kullanici doktorun c¢agirmasi ile otomatik olarak gelmektedir. Sekil 4.3.5.te
gorildigi iizere 3 numaral hastanin yakinsaklik degeri ortalamanin altinda kaldigindan kanser
riski altinda degildir ve biyopsi yapilmasi dnerilmez. Fakat belirsiz bir sistem icin kesin ¢oziime
ancak yaklasabiliriz, ona ulastigimizi net bir sekilde hicbir zaman sdyleyemeyiz. Bu yiizden
buradaki amacimiz degerlendirmeyi yapan doktorun verecegi karar konusunda ona yardimci
olmaktir.

Sekil 4.3.5.te calismanin ana sayfasinin sag alt kisminda bir doktorun programi
kullanirken dikkat etmesi gereken kisimlari ve veri tabaninda bulunan uzman grubun programa
girdikleri dilsel degiskenleri bulabilmesi i¢cin ayr1 bir pencere ekledik. Bu sekilde doktor,
degerlendirmek istedigi hastanin verilerini veri tabaninda kullandigini 6grenebilecektir.

Simdi ise Fuzzy TOPSIS yontemiyle elde edilen sonug¢larin ne kadar tutarli oldugunu test

edelim.

4.3.1.3. Fuzzy TOPSIS Yontemi ile Elde Edilen Sonuclarin YSA Kullanilarak Test Edilmesi
Yapay Zeka 6grenme, gerekceleme, problem ¢6zme v.b. gibi insanoglunun davranislarini

gosterebilen sistemlerle ilgilenen bir bilgisayar bilimidir. Yapay zeka, insanin disiinme

yontemlerini analiz ederek bunlarin benzeri yapay yonergeleri gelistirmeye calisir. Giiniimiizde
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yaygin olarak kullanilan baslica yapay zeka yontemleri: uzman sistemler fuzzy mantik ve yapay
sinir aglaridir.

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tliiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim
almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir [13].
Yapay sinir aglar1 (YSA) beynin bilissel 6grenme siirecinin simiilasyonuyla gelistirilmis bir
yontem olarak bilinmektedir. Tahminleme, siniflandirma, kiimeleme gibi bircok probleme ¢6ziim
bulabilmektedir. Sinir aglarinin en 6énemli 6zelligi karmasik sistemlerin ge¢mis bilgilerinden yola
¢ikarak ornek lizerinde 6grenme yolu ile probleme ¢6ziim getirebilmesidir [14].

Yapay sinir aglarinda her problemin ¢o6ziimiine yonelik farkli ag yapilari kullanilmaktadir.
Hangi problem tipine hangi agin daha uygun oldugu karar verici tarafindan belirlenir. Bu
calismada ise Cok Katmanl Algilayic1 Model (CKA) kullanilmistir. Ciinkii bu ag yapisi 6zellikle
siniflandirma, tahmin etme gibi problemlerde oldukca sik kullanilmaktadir.

CKA modelinde geriye yayilim algoritmasi kullanilmaktadir. Bu algoritma, ara katman
iceren yapay sinir aglarinin karmasik, dogrusal olmayan ve islem parametreleri arasindaki
iliskinin 6grenebilmesinde kullanilmasini miimkiin kilmaktadir [15]. Biyolojik sinir hiicresini
taklit ederek olusturulan yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek tic katman halinde yapay sinir
agin olusturmaktadirlar [16]. Bu katmanlar girdi, cikt1 ve ara katmanlardir. Ogrenme siirecinde
dogru ciktilar elde etmek icin ag agirliklart ayarlanmalidir [17]. CKA aginin 6grenme kurali, en
kiigiik kareler yontemine dayal Delta Ogrenme Kuralinin genellestirilmis halidir. Geri yayihm
algoritmasinda kullanilan “delta kurali” na gére bir néronun gergek cikt1 degeri ile istenilen ¢ikt1
degeri arasindaki farki azaltmak icgin giris baglantilarin1 yani agirliklar siirekli ayarlama ve
gelistirme fikrine dayali bir kuraldir [18]. Ogrenmede hedef ¢ikt1 degerleriyle iliskilendirilen her
bir vektor, agin 6grenmesi i¢in aga sunulur. Agirliklar, belirtilen 6grenme kuralina dayanarak

diizeltilir [19]. Sekil 4.3.6."da CKA modeline bir 6rnek verilmistir [19].
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Gikt .
Neri aktivasyon
Geriye hata aloy
§1 &
akis

Gizli katman

Gardy

! f !

Gird 1 Girdi 2 Girdi N

Sekil 4.3.6. Cok katmanli algilayict model

Yapay sinir aglary, istatistiksel yontemlerin aksine veri kiimesi tizerinde herhangi bir 6n
varsayima gerek duymaz [20]. Yapay sinir aglari, dogrusal olmayan, cok boyutlu, karmasik, kesin
olmayan, eksik, kusurlu verilerin olmasi durumunda ve problemin ¢6ziimii icin 6zellikle bir

matematik modelin ve algoritmanin bulunmamasi halinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Agirhiklar

Girdi Degerleri
X oe——{ :]
Aktivasyon
Fonksiyonu
@ Toplam Girdi
3 -

@ o

Aktivasyon
X3 e
Transfer Fonksiyonu

Xy %
Esik Degeri

Sekil 4.3.7. Sinir aglarinin temel ¢alisma mekanizmasi

X2
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Burada x;’ler girdi (input) degerlerini, wy,;’ler ise yapay sinir agina girilen girdilerin ne

kadar 6nemli oldugunu belirlemeye yarayan agirliklardir. Her bir girdi ile ona ait agirlik carpilip,

tlim bu degerler toplanarak bir say1 elde edilir. Bu sayinin atamasini 0 ile 1 arasinda yapmaya

yarayan bir aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Bir¢ok aktivasyon fonksiyonu var olmakla birlikte

sigmoid fonksiyonunun kullanimi yaygindir.

Cogrusal FIMET)=4* NET cogrusal problemler cizmek
|Lineer] i ) amacryla aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon (4 sabit bir say) dogrusal bir fonksiyon olarak
Fonksiyonu sagilabilir. Toplarna
fonksiyonundan gikan sonug, belli
Bir katsay ile carpilarak hicrenin
ciktisi olarak hasaplamir.
adim [5tep) { 1 if Net>Esik Deger Gelen Met girdinin belirenen bir
Aktivasyon FiMet)= . . . asik degerin altinda veya dstinds
. 0 if Met<=Egik Deger - - )
Fonksiyonu olmasina gore hicrenin giktis 1
veya O degerini alir.
Sigmaoid sigmioid aktivasyon fonksiyonu
aktivasyon FiNet)= stirekli ve tirevi alinabilir bir
Fonksiyonu 14+ fonksiyondur. Dogrusal clmayis
dolayisiyla yapay sinir a1
uygulamalarmda en sik kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biri igin 0 ile 1
arasinda bir deger dratir.
Tanjant ghet o -fiet Tanjant hiperbolik fonkshyonu,
Hiperbolik FiMet)= sigmoid fonksiyonuna benzer bir
Aktivasyon g N g fonksiyondur. Sigmoid
Fonksiyonu fonksiyonunda gikis degerleri Oile
1 arasinda degisirken hiperbolik
tanjant fonksiyonunun cikis
degerleri -1 ile 1 arasinda
degismektedir.
Esik Deger 0 if Net<=0 Gelen bilgilerin 0 dan kdcok-egit
Fonksiyonu oldufunda 0 gkus, 1 den biyik-
FlNet)= Net if O<Net<1 asit oldugunda 1 gktis, dile 1
) arasinda oldugunda ise yine
1 ifMets=1 kendisini veran giktilar dretilabilir
Siniis F{Met) = SinjMet) OErenilmesi disinalen olaylann
aktivasyon siniis fonksiyonuna uyzun dagilim
Fonksiyonu ghsterdigi dururnlarda kullanilr.

Sekil 4.3.8. Aktivasyon fonksiyon gesitleri
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Gizli katman

X1

Girdi katmani

Sekil 4.3.9. Temel bir yapay sinir aginin isleyis plan

Yapay Sinir Aglarini, Matlab {lizerinde Fuzzy TOPSIS yonteminde 78 hasta icin
buldugumuz yakinsaklik katsayilarinin ne kadar tutarli oldugunu 6lgmede kullanacagiz. Bu
sekilde Fuzzy TOPSIS yonteminde elde edilen sonuglarin ne kadar dogru ya da ne kadar yanls
olduguyla ilgili bir kaniya varacagiz. 4 belirtimizi girerek ve Fuzzy TOPSIS yontemiyle elde

ettigimiz yakinsaklik katsayilarimizi tahmin etmeye calisan bir yapay sinir ag1 kurmaya

baslayalim.

4\ Function Fitting Meural Metwork (view) — O =
S

Hidden Output
Input
4

W

£ >

Sekil 4.3.10. MATLAB’a tanitilan yapay sinir agin genel goriintisii
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Ayrica, verilerin daha iyi analizi icin 10 adet ara katman (Gizli Katman) kullandik.

1 wveri = 78x6 double>

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 76 17 30 G 04846 .
2 2 40 10 78 2 0.4367

3 3 0 8 60 63 0.3618

4 4 75 16 1 73 04553

5 5 £t 7 48 64 0.3382

6 5 50 1 72 79 0.4857

7 7 100 25 4 58 0.5438

g 8 48 13 # 59 0.4328

9 9 76 19 33 76 0.4945

10 10 32 15 39 63 0.4034

1 1 % 20 e 7 0.6025

12 12 31 6 27 54 0.2608 |

< >

Sekil 4.3.11. Yapay sinir agina verilerin girisi

Yukardaki sekilde ilk siitun hasta numarasi, sonraki siitunlar sirayla PSA, fPSA, PV, YAS ve
Yakinsaklik Katsayisi verilerini icermektedir. Burada iki, li¢, dérdiincii ve besinci siitunlari input
yani yapay sinir agina girilen degerler olarak tanittik. Altinci stitunu yani hastalarin yakinsaklik
katsayilarini ise output yani cikis degeri olarak tanittik.

Verilerimizi egitim ve test olmak iizere iki kisma ayiracagiz. Once egitim verilerimizle
agimiz1 egitip, sonra eldeki gercek test verilerinin ag tlzerinde dogru sonug¢ verip
vermeyeceklerini deneyecegiz. Boylece Fuzzy TOPSIS yonteminin ne kadar tutarli oldugunu ya

da olmadigini tespit etmis olacagiz.

o\ Neural Network Fitting Tool (nftool) - *
Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.
Select Percentages Explanation
a Randomly divide up the 78 samples: aThreeKindsoFSam les:
Iy P P [
" ] Training: 70% 54 samples [ ] Training:
@ Validation: 20% ~ 16 samples These are presented to the network during training, and the netwerk is

adjusted accerding to its error.,

W Testing: 10% -~ 2 samples
@ validation:

These are used to measure network generalization, and to halt training
when generalization stops improving.

B Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

Restore Defaults

® Change percentages if desired, then dick [Mext] to continue.

e Meural Network Start 4 Welcome B Next @ Cancel

Sekil 4.3.12. Girilecek verilerin egitim, degerlendirme ve test yapilma yiizdeleri
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Her hasta icin Fuzzy TOPSIS yonteminde bulunan yakinsaklik katsayilarinin tahmini
yapilirken, veri grubununun %70’inin 6grenme, %30'unun test verisi seklinde rassal olarak

gruplandirmasini istedik.

Simdi yapay sinir aginin elde ettigi sonuglari inceleyelim:

4\ Neural Network Fitting Teol (nftocl) — X
Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.
Train Network Results
Train using Levenberg-Marquardt backpropagation.  (trainlm) & Samples MSE R
i’ Training: 54 1.47733e-4 9.94720e-1
th Retrain
@ Validation: 16 2.96546e-4 9.91144e-1
ﬁ Testing: 8 1.55035e-4 9.93057e-1
Training automatically stops when generalization stops improving, as [ [ [FL3: [Evar (A B oy
indicated by an increase in the mean square error of the validation
samples. Plot Regression

Sekil 4.3.13. Yapay sinir aginin egitim sonucunun ekran goriintiisii

Burada gorildiigii tizere korelasyon katsayilar1 1’e oldukg¢a yakindir. Egitim icin
ezberledigi veriler icin bu normaldir. Fakat test ettigi verilerde de 1’e oldukc¢a yakin bir deger
verdigi icin Fuzzy TOPSIS yontemindeki yakinsaklik katsayisi degerlerinin olduke¢a basarili

oldugu soylenebilir.
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A\ Meural Metwork Training (nntraintool) — >

Neural Network

Hidden Output
Output
10 1
Algorithms
Data Division: Random (dividerand)

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance: Mean Squared Error  (imse]

Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 || 16 iterations | 1000
Time: | 0:00:00 |
Performance: 0.188 I:l 0.00
Gradient: 0351 [DNO0001520 | 1.00e-07
M 0.00100 1.00e-06 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 6 ] &

Flots

Performance

(plotperform)

Training State

(plottrainstate)

Error Histogram
Regression

Fit

(ploterrhist)
(plotregression)

(plotfit)

Plot Interval: ' 1 epochs

w Opening Performance Plot

Sekil 4.3.14. Egitim esnasinda degerlendirme sonuglari

Ag yapilarinin karar verirken tahmin performans o6lciimlerine bakilmistir. Tahmin
performans oOl¢timleri icin literatiirde en ¢ok kullanilan formiiller; RMSE (Hata Kareleri
Ortalamasinin Karekokii), MAPE (Mutlak Hata Oranlar1 Ortalamasi), MSE (Hata Kkareleri
Ortalamasi)’dir [21-23].

Aglar degerlendirilirken tahmin performans o6l¢iimleri kiiglik olan ag tercih edilmistir.
Olgiimlere gére Witt (2000) MAPE degerleri %10’un altinda olan tahmin modellerini “yiiksek
dogruluk”, %10 ile %20 arasinda olan modelleri ise “dogru tahminler” olarak siiflandirmistir.
Lewis (2002) ise MAPE degerleri %10’un altinda olan modelleri “¢ok iyi”, %10 ile %20 arasinda
olan modelleri “iyi”, %20 ile %50 arasinda olan modelleri “kabul edilebilir” ve %50’nin altinda

olan modelleri ise “yanlis ve hatali” olarak siniflandirmistir [24].
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RMSE = /Z(”T‘yf)z (4.17)

MAPE = 23 [*=¥| x 100 (4.18)
T Yt
—5,)2
MSE =20 (4.19)

un

Burada “y,” gercek gozlem degerleri, “y,” tahmin edilen degerler ve “T” tahmin sayisidir.
Belirlenen en iyi ag yapisina gore bu olciimlerin degerleri MSE = 0.000179091, RMSE =
0.01338247, MAPE = 0.024873 olarak bulunmustur. Bu calismada MAPE degeri %2.4873 olarak

hesaplandigi icin tahmin “yiiksek dogruluk” sinifina girmektedir.

u Meural Metwork Training Performance (plotperform), Epoch 16, Validatio... — O P
File Edit Wiew Insert Tools Desktop Window  Help ]

. Best Validation Performance is 0.00029695 at epoch 10
10 .

Train
Walidation
Test

Mean Squared Error (mse)

16 Epochs
Sekil 4.3.15. MSE ve epoch grafigi
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Meural Metwork Training Error Histogram (ploterrhist), Epoc.. — O =
File Edit View Insert Tools Desktop Window  Help

Error Histogram with 20 Bins

= I Training ||
[N v alidation
I st

R Zera Error ||

Instances

P =F = Fo = = e =F — [= =F — L 00 — ©d O B Cd

O G 0D W LW Tl — O 00 P~ D D O & O — O o=

D — @ Wt M D O WD 0 O W W P — WD 00— w=r

00 e e = = = O O D W D — — — 0o

O o0 oooo0oo0oocooDooooo
Errors = Targets - ﬁ’uiplﬁs

Sekil 4.3.16. Egitim ve test asamasindaki hata miktarlari

Meural Metwork Training Regression (plotregression), Epoch 16, Validation stop. — |

File Edit View Insert Tools Desktop  Window  Help

@ Training: R=0.99472 - Validation: R=0.99114

(=] al (=]

2 06{[ © Daa S 06/ © Daa 6

+ Fit = Fit g@’

= R N A " - !

@ pgEff------- ¥=T + 05 ¥=T

2 g c

@

| |..

o 04 =04

[=1] *

: &

= W

03 i 03

! L

= =

= (o}

o 8

= 02 S 0.2

a 02 03 04 05 06 O 62 03 04 05 06
Target Target

o Test: R=0.99306 - All: R=0.9935

S 3

o VB 2 Data o 06 < Data

+ b Fit

® 05f| - @ 05} Y=T

% g 05

o ~

™04 & o4l
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- o

! 03 " o3t
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o 02 03 04 05 06 O 02 03 04 05 06
Target Target

Sekil 4.3.17. Ag egitim ve test regresyon grafigi
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Sekil 4.3.17.'de tiim sonuglara bakilirsa hata payinin 0.003 oldugunu ve regresyonun bire
oldukga yakin oldugunu goriiyoruz. Y = T dogrusuna oldukea yakin ¢izimlere ulasmamiz, Fuzzy

TOPSIS yontemi kullanilarak elde edilen sonuglarin gayet basarili oldugunu bize géstermektedir.

@ Variables - son

50N =

] son <78x3 double>

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 04346 0.4838 8.2858e-04 ~
2 0.4367 0.4420 -0.0033
3 0.3618 03531 0.0067
4 0.4355 0.4736 -0.0181
5 0.3382 03278 0.0104
] 0.4857 0.4795 0.0063
7 0.3493 0.5334 0.0164
8 0.4328 0.4394 -0.0066
9 0.4945 05054 -0.0109
10 0.4034 0.3993 0.0042
11 0.6025 0.5333 0.0182
12 0.2608 02348 0.0260 "
£ »

Sekil 4.3.18. Yapay sinir ag1 sonuglarinin bir kismi

Sekil 4.3.18."de ilk siitunda Fuzzy TOPSIS yonteminin hesapladig1 yakinsaklik katsayilari,
ikinci siitunda MATLAB’da kurdugumuz Yapay Sinir Aginin tahmin ettigi katsayilar vardir.
Uciincii siitunda ise iki veri arasindaki hata miktarlar verilmistir. Goriildiigii lizere Yapay Sinir
Ag1 oldukea yakin sayilari bulabilmistir.

Boylece Fuzzy TOPSIS yontemiyle elde edilen yakinsaklik katsayilarinin tutarli oldugunu,
doktorun biyopsi yapma karari verirken c¢alismamizi yardimci bir uygulama olarak

kullanabilecegini tespit ederiz.

4.3.2. FP-Soft Kiimeleri Kullanarak Ara¢ Kiralama Konusunda Miisteriye Yardimci

Olabilecek Bir Uygulama

Burada 2011 yilinda Cagman, Citak ve Enginoglu [4] tarafindan tanimlanmis bir FP-soft

kiimenin fuzzy karar kiimesine ve uygulamasina yer verilmistir.
Tanim 4.3.2.1. Fy € FPS(U) olsun. Fy FP-soft kiimesinin fuzzy karar kiimesi

F¢ = {upgW)/u: u € U} (4.20)
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ile elde edilir ve F¥ ile gosterilir. Burada Hpd tiyelik fonksiyonu, U lizerinde bir fuzzy kiimedir ve

tpg U =~ [0,1] (4.21)

1

samp 0] Zxesupp(x) Hx (%) Xp o (W) (4.22)

Hpa(u) =
ile elde edilir [4]. Burada supp(x), X kiimesinin destekleyici kiimesidir ve y, () fonksiyonu

1, u€Efylx)

XrxoW) = {0, & Fo(x) (4.23)

ile bulunur [4].

Algoritma Bir FP-soft kiimenin fuzzy karar kiimesi kullanilarak bir¢cok secenek arasindan en iyi

olan ya da en uygun olan secenek tercih edilecektir. Bunun i¢in asagidaki algoritma kullanilacaktir

[4].

Adim 1: U lizerindeki Fy FP-soft kiimesini hesaplayiniz.
Adim 2: Fy yardimiyla F¢ fuzzy karar kiimesini hesaplayiniz.

Adim 3: max Hpd (u) liyelik derecesine sahip olan alternatifi se¢iniz.

Simdi bu alt bashk altinda verecegimiz uygulamayi yukarida belirtilen algoritmadan

faydalanarak olugturalim:

Kiralik ara¢ sektoriinde kisilerin tercihlerini ydnlendiren bir¢ok unsur bulunmaktadir
[54]. Bu unsurlar tiiketicilerin tercihlerini belirlemekle birlikte dolayli olarak firmalarin
tercihlerini de etkilemektedir [54]. 2017 yilinda araba kiralama sektoriiniin biiyiikliigi 29 milyar
TL’yi asmis durumda [54]. Bununla birlikte kisilerin tercihleri de belirli araglar tizerine yonelmis
ve o araglarin kiralama rakamlari oldukga 6n plana cikmistir [54]. 2017 yilinda en ¢ok dizel ve
manuel vitesli araclar tercih edilmistir [54]. 2017 yilinda yakita gore arag kiralamada %94,5 dizel,
%>5,4 benzin ve geri kalan %0,1 lik kii¢ciik kisimda diger olarak tercih edilmistir [54]. Yine 2017
yilinda vites tipine gore ara¢ kiralama oranlarina bakarsak %51,9 manuel ve %48,1 otomatik
vites tercihi yapildigini goriiyoruz [54]. Ayrica 2017 yilinda arac¢ kiralama sektoriinde en ¢ok
kiralanan ara¢ markalar1 arasinda liderligi Renault eline almis durumda [54]. Renault'u arag

kiralama da takip eden araclar ise Volkswagen, Ford, Fiat [54]. Ozellikle Volkswagen, Polo ve Golf
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modeli araclariyla gencler tarafindan en ¢ok tercih edilen araglar arasinda yerini almis durumda
[54]. Bunun yani sira da Jetta ve Passat gibi modelleri de kiralanan bir marka [54].

Bir galeri sahibi bu istatistiklere dayanarak arac¢ filosunu 2018 yilinda daha tercih
edilebilir hale getirmek istemistir. Bu sebepten galeri sahibi miisteriler tarafindan uygun olan
aracin kolayca bulunabilmesiicin 2017 yil1 verilerini kullanarak her bir 6zellige bir deger atamasi
yapmustir. Ornegin, Renault Volkswagen’den daha fazla tercih edilebilir oldugundan Renault
markasinin 6nem derecesi Volkswagen’den fazla olmalidir. Biz yaptigimiz projede bu hususu
dikkate alarak parametrelerin 6nem derecesini belirledik. Calismamiz “Visual Studio 2017,
Microsoft Form App (.Net Framework)” Visual C# programlama dili kullanilarak olusturulmustur.
Ayrica programda kullanilan arabalar “Microsoft SQL Server Management Studio 17” veri
tabanina kaydedilmistir. Miisteriye uygun olan arabanin bu veri tabanindan istenildiginde
cagirilabilmesi saglanmistir.

Arag kiralamak i¢in bu galeriye gelen her miisteriye 16 adet birbirinden farkh 6zelliklere
sahip ara¢ sunulmustur. Bu secenekler (arabalar kiimesi) U = {uq,u,,u3,..., U4} olsun. Bu
arabalarda giinliik arac¢ kiralama bedeli (pahali, orta, ucuz), yakit durumu (dizel, benzin), vites
tipi (manuel, otomatik) ve ara¢ markasi (Renault, Volkswagen, Ford, Fiat) olmak tlizere dort
ozellik belirtilsin. Her ana parametrenin kendi icinde parametreleri var oldugundan toplam
parametre sayisl ara parametre toplami kadar olacaktir. Bu durumda ‘ara¢ kiralama bedeli’
X14 (a = 1,2,3) ile, ‘yakit durumu’ x,j (b = 1,2) ile, ‘vites tipi’ x5, (¢ = 1,2) ile ve son olarak ‘arag
markast’” x,4 (d = 1,2,3,4) ile gosterilmek {izere evrensel parametre kiimesi E =
{%11, X12, X13, X21, X22, X31, X32, X41, X42, X43, X44 } Olarak gosterilecektir.

Galerideki araba gesitlerini asagida verdigimiz ¢alismamizdaki kesitten inceleyebilirsiniz:

D FIYAT YAKIT WITES MARKA

1 170 Dizel Manuel Renault

2 160 Dizel Manuel Volkswagen
3 150 Dizel Manuel Ford

4 140 Dizel Manuel Fiat

5 130 Dizel Ctomatik Renault

& 120 Dizel Ctomatik Volkswagen
7 110 Dizel Ctomatik Ford

2 100 Dizel Chomatik Fiat

5 160 Benzin Manuel Renault

10 150 Benzin Manuel Vaolkswagen
11 140 Benzin Manuel Ford

12 130 Benzin Manuel Fiat

13 120 Benzin Chomatik Renault

14 110 Benzin Ctomatik Volkswagen
15 100 Benzin Ctomatik Ford

16 50 Benzin Chomatik Fiat

Arabalan Goster

Sekil 4.3.19. Calismamizda kullanilan araba gesitleri
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Simdi ilk gelen miisterimizin parametre tercihi ucuz, dizel, otomatik, Ford olup kendisi
icin bu parametrelerin 6nem derecesini sirasiyla 0.6, 0.6, 0.4, 0.5 olarak belirledigini varsayalim.
Buradan X fuzzy kiimesi

X ={0.6/x13,0.6/x51,0.4/x35,0.5/x,3}
olarak yazilir.

Simdj, kiralanabilecek en uygun arabayi algoritma kullanarak secelim:

Adim 1: Miisteri istedigi kriterleri goz 6nilinde bulundurarak se¢enekleri degerlendirir. Boylece
uygun FP-soft kiimesi olusturulur.
Fx = {(0.6/x13, {u7, ug, 14, Uss,u16}), (0.6/x21, {U1, Uz, Uz, Uy, us, Us, Uz, Ug}),

(0.4/x33,{us, ug, U7, Ug, Uq3, U1 4, Uss, U6}), (0.5/X43, {Us, U7, Uy g, U5} }

Adim 2: Fy FP-soft kiimesinin fuzzy karar kiimesi asagida verilen islemler yapilarak bulunur. Bazi

arabalar i¢gin

1
Heg ) =7 (0.6 X 0+ 0.6 X 1404 X 0 +0.5% 0) = 0.15

1
Heg(ur) = 7 (0.6 X 1+0.6 X 1+0.4% 1+0.5% 1) = 0.525

1
,qu(ulz)=Z(0.6><0+0.6><0+0.4><0+0.5><0)=0

islemleri yapildiktan sonra fuzzy karar kiimesini yazabiliriz. Fuzzy karar kiimesini yazabilmek
icin her arabaya yukarida bazi arabalar icin yaptigimiz islemler benzer sekilde yapilmaldir.
Boylece fuzzy karar kiimesi
F$ = {0.15/u4,0.15/u5,,0.275/u3,0.15 /u4, 0.25/us, 0.25 /ug, 0.525 /u,, 0.4 /ug, 0 /u,
0/uq9,0.125/u44,0/uq5,0.1/u43,0.25/uq4,0.375/uy5, 0.25 /u4}
elde edilir.
Adim 3: En biiytk iliyelik derecesine sahip olan araba segilir.

max pyd (u) = 0.525

oldugundan u- arabasi segilir.

Simdi calismamizin ana sayfasini inceleyelim:
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o5 UYGUN ARACI KIRALAMA — O x
. : Kullaric Tercihi
ID  FiYAT YAKIT WITES MARKA =
f 10 Dl M - Fiyat Yak Marka Fyat- (05|
izel... Manu... Fi '
5 130  Dizel. Otom. Renaul. O Pahai ©@ e O Renaut Vaki=
& 120 Dizel... Otom.. Volksw... () Orta O Benzinii () Volkswagen Vites Tipi=
IE:E EEZ: gz: Efa;d © Uour ges - @ Ford Arag Markasi= 0.5
Manuel
5 160 Ben.. Manu.. Renaul.. ] O Fiat
10 150  Ben. Manu.. Voksw.. ® Otomatik Uygun olan arac buil
11140 Ban Mani:  Ford »

Arabalan Gaster Gunlak Kiralama Bedeli=110 TL

Bularik Karar Kimesi
ul= [0,150000( u5= (02500001 ul= [0 | u13="[0.100000 a, )
=Y "

A —

u2= [0,150000 u6= (02500001 u10= [0 | ut4=|0.250000

ud= (02750001 u7= (05250001 ul1= [0.125 | ul5= [0.375000

r
= £

ud="[0,150000( u8= [0.400000I ul2= [0 | u16="|0.250000

Focus-1.6tdci

Sekil 4.3.20. Uygun arac kiralama ana sayfasi

Galeriye gelen her miisteriye programda yer alan ‘Kullanic1 Tercihi’ adh panelde uygun
olan tercihini yapmasi istenir. Tercihe uygun olarak program, FP-soft kiime olusturur. Daha sonra
olusturulan FP-soft kiimenin fuzzy karar kiimesi i¢in gerekli olan islemler her araba icin program
tarafindan hesaplanir. Bu islemlerin sonucu ‘Fuzzy Karar Kiimesi’ adli panelde gosterilir. Boylece

bu sonuglardan en biiytik olani kullanicinin yaptig1 tercihe uygun olan en tutarh arabayi gosterir.

4.3.3. Fuzzy Parametreli Soft Uzman Kiimeleri Kullanarak Doktora Alimlar i¢in Karar

Verici Gruba Yardima Olabilecek Bir Uygulama

Burada 2012 yilinda Bashir ve Salleh tarafindan tanimlanmis bir FPSES tizerindeki karar

verme problemlerine dair algoritma ve buna dair uygulamaya yer verilecektir [1].

Yontem (F, A), FPSES olsun. Katiliyorum — FPSES yi tablo izerinde gostermek icin

(1, u; €F(e)
Uij = {0’ u; & Fy () (4.24)

doniisiimii ve Katilmiyorum — FPSES yi tablo lizerinde gostermek icin

(1, u; € Fy(e)
1W‘%,m¢%@) (4-25)
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dontigtimii kullanilir ve u;; degerleri tabloya yazilir [1].

Algoritma Fuzzy parametreli soft uzman kiimesinin Katilityorum — FPSES ve Katilmiyorum —
FPSES yardimiyla bircok secenek arasindan en iyi olani tercih edilecektir. Bunun icin asagidaki

algoritma kullanilacaktir [1].

Adim 1: (F, A)p FPSES giriniz.

Adim 2: Katiliyorum — FPSES ve Katilmiyorum — FPSES bulunuz.

Adim 3: Katiltyorum — FPSES igin ¢; = Yyex X uij(ug (x;)) hesaplayimiz.

Adim 4: Katilmiyorum — FPSES i¢in kj = Y,cx % u;; (g (x;)) hesaplayniz.

Adim 5: s; = ¢; — k; bulunuz.

Adim 6: s; = max s; olan t’yi seginiz. t birden fazla degere sahipse bu kosulu saglayan herhangi

bir se¢enek tercih edilebilir [1].

Simdi bu alt baslik altinda verecegimiz uygulamay1 yukarida belirtilen algoritmadan

faydalanarak olusturalim:

Mersin Universitesi Matematik Boliimii Doktora programina bagvuran adaylardan daha
onceden belirtilen dort parametre icin basarili olmalari istenmistir. Bu parametreler yabanci dil
(ingilizce en az yiiz iizerinden 65), ALES sinavi (en az yiiz lizerinden 70), ders basar1 notu (GANO
en az dort iizerinden 3.00) ve son olarak yapilan miilakat (en az ylz lizerinden 70)
degerlendirmeleridir ve sirasiyla xi, x,, x3, x4 olarak gosterilsin. Basvuran adaylar arasindan
yabanci dil, ALES ve ders basar1 notu istenilen seviyede olanlar jiiri 6nline ¢ikmaktadirlar. Jiiride
yer alan her bir jiiri Uiyesinin bu dort parametre i¢cin 6nem agirliklar1 farkl olabilir. Boyle bir
durumda objektif olmayan bir degerlendirme yapilmis olacaktir. Biz yaptigimiz ¢alismayla bu
tutarsizligl en aza indirmeyi hedefledik. Calismamiz “Visual Studio 2017, Microsoft Form App
(.Net Framework)” Visual C# programlama dili kullanilarak olusturulmustur. Ayrica miilakat
yapilmadan 6nce ii¢ parametrede bagarili olan adaylar Mersin Universitesi yonetimi tarafindan
“Microsoft SQL Server Management Studio 17” veri tabanina kaydedilmis ve jiiri tarafindan
istenildiginde goriilebilir durumda c¢alismaya eklenmistir. Milakat yapilmadan oOnce {ig
parametrede basarili olan adaylar kiimesi U = {uy,u,,us,..., U0} olsun. Jiiri tyelerinin kiimesi
ise ] = {p, q,r} olsun.

Calismamizda U  kiimesi jlri tarafindan istenildiginde veri tabanindan
cagirilabilmektedir. Asagida calismamizdan bir kesitle U kiimesini belirledik (Calismamizdaki

kesitte veri tabaninda basarili olan adaylar ‘Goster’ tiklanarak ¢agirilabilmektedir.):
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ID DL ALES  GANOD SINAV
1 65 a0 75 an
2 63 75 78 a5
i 72 50 a0 50
4 20 85 a2 a8
5 &3 1 85 70
& 70 35 75 85
7 78 83 a7 32
g 30 35 75 35
5 &3 a5 77 53
10 &5 75 a0 50

% || s

Sekil 4.3.21. Calismamizdan bir kesit

Adim1: (F,A)p =
{(%,p, 1) {ug, Uy, - ulo}} ,{(%, q, 1) {us, Uy, .., ug}},{(%,r, 1) {uug, ulo}},
X2

{ug, Uz, Uy, ...,ug}} ,{(%,q, 1),{u3,u4, ...,ug}},{(ﬁ,r, 1),{u3,u5,u6,u8}},

X3 X3
il 1) U, up, u1o}}; {(ﬁ, T, 1) 2 {us, ug, us, uy, u10}} ,

2|
[e0)
o
=
[N
~
<
@
<
t
<
@
<
3
<
[y
o
)
——
~
/N

X4
’ {u3' Uz, Ug, Uy, ulO} ’1\o.go’ q, 1 ) {ulf U3, U3, Uy, U, U7, .-+, ulO} )

(GesP1)

G

(Gsp1)

( ), (U U, g, U, U, U0},

(5e70). 0} {5550 .0) vz oo} {5257 0) 0},
( ) r,
(sP0)

(a570)

X2

0.90' O)I{ul’ u2'u4' u7' u9’ ulO}}’

2|
@ |
o
=
o
~
<
v
<
=
o
!
——
—~
o
ao|$
«
_
(e}
N—
~
<
=
<
v
<
[aN
o
L
——
~
/N

L {ug, Uy, Ug, Ug, ug}} , {(% q, 0) , (Z)} , {(%, T, 0) ,{Ug, Uy, Ug, Ug, ug}} ,

AUy, Ug, Uy, Us, ue}} ) {(%, q, 0) , {u5}} , {(%, T, 0) , {uS}}

Adim 2: Katiliyorum — FPSES:
(F,A)p, = {(%'P' 1),{u1,u2, ---:u10}} ,{(%,q, 1):{7«‘3'”4: ---:us}},

U, Uy, ...,ulo}}, {(%,p, 1) U, usz, uy, ...,ug}} ,{(%, q, 1) {us, Uy, ...,ug}},

RUERIY us'u%ulo}}: {(%:P» 1) ) {u3ru7:u8:u9:u10}} )

X4

)

%' T, 1) ,{us, us, Ug, us}}» {(%»P» 1) Aus, uy, us,u7,u10}} ) {(%: q, 1) Aunuy, u10}}'
)
) 080"

1) U, Up, Us, Uy, Ug, U, .. ., u1o}}
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Katilmiyorum — FPSES:
(F, A)p, = {(oxf,s'p’ )Q)} {(0 70’7 ) {ul’uz'u9’u1°}}’{(0 65" 0) Q)}
{(Gg070) {
{(0 80’p’ ) {ulluZ'u6'u8)u9}} ){(%)q; )' } {( 80 )!{u1!u21u6!u81u9}}1
0).

{(Ox(;()'p' {ulluZ'u4'u5)u6}} ){(%) q, )' } {(0 80 )’{uS}}

{UZ:uw}} :{(rés' q, 0) Au, uz'um}}: (%,T, 0) ) {ul,uz,u4,u7,u9,u10}},

Adim 3: ug adayi icin Katiltyorum — FPSES’yi hesaplayalim:

Tablo 4.3.7. Katiliyorum — FPSES
U

(x1/0.65,p)
(x2/0.80,p)
(x3/0.80, p)
(x4/0.90,p)
(x1/0.70,q)
(x2/0.85,q)
(x3/0.75,9)
(x4/0.80, )
(x1/0.65,1)
(x2/0.90,7)
(x3/0.80,7)
(x,/0.80,7)

Cg = Z Z Uio(1g (X)) 6.

x€J i

<
©

= o o R R R k| O R O] R| E

N
Ne]
O

Adim 4: uqg adayi icin Katilmiyorum — FPSES ‘i hesaplayalim:

Tablo 4.3.8. Katilmiyorum — FPSES

U Ug
(x1/0.65,p) 0
(x,/0.80,p) 0
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(x3/0.80,p)
(x4/0.90,p)
(x1/0.70,q)
(x,/0.85,9)
(x3/0.75,q)
(x4/0.80,9)
(x1/0.65,71)
(x2/0.90,7)
(x3/0.80,7)
(x,/0.80,7)

Ko=) o (ks (x)

xX€] 1

o Rr| Rr| o o o of ~r| of

[N
O
O

Adim 5: sg = ¢g — kg = 3.099 olarak bulunur. Biz sadece uq ile gosterilen 68renci i¢in hesapladik.

Diger tiim basvuran 6grenciler icin de benzer sekilde hesaplanir. Diger tiim sonuglar icin

¢alismamizin ana sayfasini inceleyelim:

=l Doktora Degerlendirme Formu - O x
Yapilan Bagvuru Listesi Her bir Jurinin dededendime katsayis ve adayin bagvuru gatlanndan gegme durumu
J1 J2 k| )| J2 J3
DiL= 065 |07 |[os5 | DiL= [1 [0 | |
AlEs= (08 |loss  [[os ] ALES= |1 [[1 [|o |
GANO= 08 |[o75  [[os | Gano= [0 |1 [0 |
: ) - Snav= [08 |08 |[08 | smav= 1 |0 |1 |
- -
"
DK D1 Al GI 51 D2 A2 G2 S2 D3 A3 G3 53
0 065 08 08 09 07 08 075 08 065 09 08 03
ID DL  ALES GAND SINAV
D=9
:I 1 65 an 75 an Katsay ID= III Ekle SiL Goster
DiL=- 2 63 7 78 85 Sonug Ekrani
i 7 90 80 90 —
4 80 85 8z 28 onug
ALES= FPSES= [6.2999%
5 88 91 8 7 * ' Sonug= [309999] |1 -0.4000000..
— E§ 70 9% 7 85 -FPSES= [3,1999% 2 -20000000... —
GANO=| 77 7 78 23 - 52 3 9,3999999...
g8 80 35 7 35 4 53000000.. SiL
Sav=93  |lg g5 85 77 83 Ogrencinin genel 5 4.3000000...
10 B5 7 20 90 sonucunu hesapla! 6 4,3599595... B
7 7.6995999... Goster
Ekle siL Goster 8 51999999 .
9 30999999
10 2.5999999...

Sekil 4.3.22. Doktora degerlendirme formu ana sayfasi
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Juride yer alanlarin her bir parametre icin belirledikleri 6nem katsayilar istendiginde
degisebilir ve veri tabanina kaydedilebilir. Boylece jiirideki kisilerin degismesi programin

kullanilabilirligini etkilemeyecektir.
Adim 6: s; = max {sq,S,,...,S10} kosulunu saglayan t degeri Sekil 4.3.22.’den 3 olarak bulunur.

Bu duruma gore jiirilerin her bir parametre icin belirledikleri 6nem katsayisina gore en iyi

secilecek doktora aday 68rencisi u; adayidir.
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Bu tezde soft a4- kiime, soft aB- kiime, soft aC-kiime ve soft a¢LC-kiimeler tanimlanarak
soft aA- streklilik, soft aB- siireklilik, soft aC-siireklilik ve soft aLC-siireklilik kavramlari
verilmistir ve ilgili 6zelikleri incelenmistir. Daha sonra, bipolar soft kiimelerden faydalanilarak
bipolar soft slizgec yapisi tamimlanmistir. Burada farkli kiimelerden faydalanilarak cesitli
yapilarin calisilabilecegini ve bu calismayla belirsizlige yonelik daha ideal bir yaklasim
bulunabilecegini diislinliyoruz. Ayrica tezimizde belirsizligi en az hatayla en ideal ¢6zlime
yaklastirmak amaciyla bir¢cok arastirmaci tarafindan ¢esitli teoriler ortaya atildigi i¢in belirsizlik
problemlerinin ¢6ziimiine yonelik uygulamalara yer verilmistir. Bu kisimda farkli kiime
teorilerinden faydalanilarak cesitli alanlarda karsilasilan belirsizlige yonelik problemlerin
¢Ozllmesi adina yeni yaklasimlar sunulmustur. Dahasi “MATLAB”, “Microsoft SQL Server
Management Studio” ve “Visual Studio 2017, Microsoft Form App (.Net Framework)” Visual C#
programlama dilinden faydalanilarak belirsizlige karsi yapilabilecek olan insan hatalarini
minimum diizeyde tutmaya calisiimistir. Uygulamalardaki amacimiz belirsizlige yonelik en tutarlh
sonucglart elde etmek ve boylece insanlarin bu tip durumlarda karar verebilmesini
kolaylagstirmaktir. Bu tezde verilen uygulamalarin belirsizlige yonelik calismalar yapan

arastirmacilara yeni bir calisma alani kazandiracagini umuyoruz.
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