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OZET

Kaba Kiimeler ve Uygulamalari
Ahmet TOPAL

Matematik Miihendisligi Anabilim Dali

Yuksek Lisans Tezi

Danisman: Dog. Dr. Yasemen UCAN
Es-Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Nilgiin GULER BAYAZIT

Cagimizda veri, yapay zeka uygulamalarinin merkezinde yer alan énemli bir bilesen
haline gelmistir. Veriye bu derece ilginin arttig1 bir ortamda hem uygulama hem de
teorik seviyedeki calismalarda 6nemli artislar yasanmaktadir. Pawlak (1982)
tarafindan ortaya atilan kaba kiime teorisi, ayirt edilemezlik bagintis1 temelinde
veriden faydali ve anlaml bilgilerin elde edilmesine yonelik matematiksel bir
aractir. Gergek diinya verilerinin deterministik bir baglamdan wuzak olup
belirsizlikler icermesi bu teorinin temel motivasyon kaynagini olusturmaktadir.
Ozellikle veriden karar kurallarina dayali gizli bilgilerin ¢ikarilabilmesi, nitelik ve
ornek secimi, eksik veriler ile calisabilme kabiliyetinden o6tiiri tercih edilmektedir.
Kaba kiimeler, ekonomi ve finansta, tipta, robotik ve miihendislikte, sinyal ve
gorinti isleme gibi alanlarda yaygin bir kullanima sahiptir. Lakin klasik kaba kiime
teorisi 0znitelik alanlarinin tercih siralar1 dikkate alindiginda baskinlik ilkesinden
kaynaklanan tutarsizlikla basa ¢ikmakta yetersiz kalmaktadir. Bu sebeple cok
kriterli karar verme analizi i¢cin klasik kaba kiime teorisinin bir genislemesi olarak
baskin kaba kiime yaklasimi ortaya atilmistir. Bu tez calismasi kapsaminda, ilk
boliimde klasik kaba kiimeler ile baskin kaba kiimeler iizerine literatiir incelemesi
yapilmistir. Tezin amaci ve hipotez de bu béliimde sunulmustur. Ikinci béliimde
klasik kaba kiime yaklasimi ile baskin kaba kiime yaklasimi hakkinda bilgi

verilmistir. Uciincii béliimde deneysel tasarim ve deneysel sonuglara yer verilmistir.
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Deneysel calismada “Eger ... ise ...” seklinde karar kurallarinin ¢ikarilmasi ve karar
verme slrecinde cikarilan bu kurallar1 kullanan bir karar destek modelini
tasarlamak amaclanmistir. Bu dogrultuda veri kiimesi test ve egitim olmak iizere iki
parcaya ayrilmistir. Egitim kiimesi tizerinden DomLem algoritmas1 kullanilarak
karar kurallar1 ¢ikarilmistir. Bu kurallar kullanilarak test kiimesindeki 6rneklerin
her bir karar sinifina ait olma skorlar1 hesaplanmis ve her bir 6rnek en ytiksek skora
sahip oldugu karar sinifina atanmistir. Orneklerin gercek ve tahmin edilen siniflarin
kullanarak karmasiklik matrisi olusturulmustur. Bu matris yardimiyla ¢ikarilan
karar kurallarinin test kiimesi lizerindeki performansi degerlendirilmistir. Son
olarak, bir o6rnegin karar smnifin1 tayin etmek i¢cin kullanilan skor hesabinin
matematiksel formiilasyonundan faydalanilarak veri kiimesindeki bir karar sinifi

icin niteliklerin optimum diizeyleri elde edilerek tablo halinde sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Kaba kiimeler, baskin kaba kiimeler, karar kurallari, karar

tablosu
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FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Rough Sets and Its Applications
Ahmet TOPAL

Department of Mathematical Engineering

Master of Science Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Yasemen UCAN

Co-advisor: Assist. Prof. Dr. Nilgiin GULER BAYAZIT

In today’s world, data has become an important element at the heart of the artificial
intelligence applications. In an environment where the interest in data has been
increased so much, both applied and theoretical studies have experienced
tremendous growth. Rough set theory, introduced by Pawlak (1982), is a
mathematical tool to extract useful and meaningful information from data based on
the indiscernibility relation. The main motivation for this theory is that real-world
data are far from deterministic in content and contains ambiguity. It is particularly
preferred for its ability to extract hidden information based on decision rules from
data, attributes, and sample selection, and to process missing values. Rough sets are
used in a variety of fields, including business and finance, medicine, robotics and
engineering, and signal and image processing. However, classical rough set theory
is insufficient to deal with the inconsistency arising from the dominance principle
when the preference order of attributes is considered. Therefore, dominance based
rough set approach was proposed as an extension of the classical rough set theory
for multicriteria decision analysis. In this thesis, a literature review on the classical
rough sets and dominance based rough sets was provided in the first chapter of this

thesis. The objective of the thesis and the hypothesis were also presented in this

Xiv



part. In the second part, information about the classical rough set approach and the
dominance based rough set approach was given. In the third part, the experimental
design and experimental results were presented. The goal of the experimental
design was to extract decision rules in the form of “IF ... THEN ...” and to build a
decision-support model that incorporates these rules into the decision-making
process. Accordingly, the dataset was divided into two parts: the training set and the
test set. Decision rules were extracted from the training set using the DomLem
algorithm. Based on these rules, the scores for belonging to each decision class of
the samples in the test set were calculated and assigned to the decision class with
the highest score. The confusion matrix was created by considering the actual and
predicted classes of test samples. The performance of the extracted decision rules
was evaluated using this matrix on the test set. Finally, the optimal amounts of the
attributes for a decision class in the dataset were determined and presented in
tabular form, using the mathematical formulation of the score calculation used to

determine the decision class of a sample.

Keywords: Rough sets, dominance based rough sets, decision rules, decision table
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Belirsiz veya kesin olmayan kavramlar ile basa ¢ikmak amaciyla kaba kiime teorisi
1982 yilinda Pawlak [1] tarafindan ortaya atilmistir. Bu teorinin 6ziint yaklasim
uzayinda ayirt edilemezlik bagintisina gore tanimlanan alt ve iist yaklasim
operatorleri olusturmaktadir. Ayirt edilemezlik bagintisi, bir denklik bagintisi olup
iki veya daha fazla nesnenin aldig1 degerler baglaminda birbirinden ayirt
edilemedigi durumu ifade etmektedir. Kaba kiime fikri veri tabanlarini kullanarak
bilgi kesfini gerceklestirmek icin matematiksel bir arac¢ olarak 6nem arz etmektedir.
Bu kiimeleri diger matematiksel araclardan ayiran en onemli nokta, belirsiz
durumlarla basa ¢ikmak icin problemin 6tesinde herhangi bir 6n bilgiye ihtiyac

duymamasidir [2].

Kritik durumlarda karar alma ve karar verme siireglerinin etkin bir bicimde
yapilabilmesi biiyiik énem tasimaktadir. Bunun icin eldeki verilerin dogru bir
sekilde islenmesi ve analiz edilmesi kayda deger bir durum olarak goriilmektedir.
Ote yandan giiniimiiz diinyasinda kisi veya kurumlarin bir veri silsilesi icerisinden
kendilerine faydali olabilecek yeni bilgileri kesfetmek istemeleri hem kisisel hem de
kurumsal stratejik faaliyetlerin maksimize edilmesi agisindan 6n plana ¢ikmaktadir.
Ancak bu siirecler baglaminda toplanan verilerin eksik olmasi, belirsiz olmasi veya

kesinlik icermemesi bu stireglerin yonetimini giderek zorlastirmaktadir.

Kaba kiime yontemleri makine 6grenmesi ve veri madenciligi gibi alanlarda hibrit
¢ozlimlerin bir parcasi olarak da uygulanmaktadir. Bilhassa veri kiimesini en iyi
sekilde yansitabilecek orneklerin ve/veya 6zniteliklerin secimi, karar kurallarina
dayali olarak veriden yeni bilgilerin kesfedilmesi ve eksik deger iceren veri kiimeleri
tzerindeki basarisindan dolay1 tercih edilmektedir. Diger yandan kaba kiimelerin
Oriintii tanima, uzman sistemler ve karar destek sistemleri gibi alanlarda da yaygin
bir kullanima sahip oldugu séylenilebilir. Literatiir incelendiginde teorik alanda

kaba kiimeleri konu alan g¢alismalarin fazlaligt goze c¢arpmasina Kkarsin



mithendislikten sosyal bilimlere kadar uzanan genis bir yelpazede hatir1 sayilir
derecede uygulamaya yonelik ¢alismalar yapilmistir. Uygulamalarda kullanish ve
oldukca genis bir kapsama sahip LERS (Learning From Examples Based on Rough
Set Theory) adi verilen bir sistem Grzymala-Busse [3] tarafindan tasarlanmistir.
Sistemde klasik kaba kiime yaklasimina gore alt ve tist yaklasimlar1 hesaplama,
kesin ve olas1 kurallar ¢ikarma, tutarsiz verileri yonetebilme gibi alt modiiller yer
almistir. Slowinski ve Zopounidis [4] sirketlerin iflas etme risklerini kaba kiime
teorisi tabaninda degerlendiren yeni bir yaklasim sunmuslardir. Calismada otuz
dokuz adet sirket, on iki kosul niteligi ve bir karar niteligi baglaminda ele alinmistir.
Karar siniflar1 bir uzman tarafindan kabul edilebilir risk, belirsiz ve kabul edilemez
risk olmak ftizere lge ayrilmistir. Kaba kiime teorisinin uygulanmasina imkan
verecek sekilde siirekli deger iceren ilk alt1 nitelik kesikli hale getirilmis ve her bir
karar sinifina yonelik sonuglar, on beg kural ve on bir kural algoritmalart ile ¢ikarilan
karar kurallar ¢ercevesinde yorumlanmistir. Lee ve Vachtsevanos [5] kaba kiime
teorisini, 6zellik ¢ikarimi ve kural indirgeme kapsaminda otomotiv cami denetim
sistemine uygulamislardir. On isleme asamasi geleneksel goriintii isleme teknikleri
ile gerceklestirilmistir. Ardindan 6zellik ¢ikarimi sonucunda 6znitelikler kiimesinin
icerisinden bir 6zellik vektoru secilmistir. Sistemdeki yanhs alarm oranini azaltip
dogrulugu arttirmak amaciyla ¢ikarilan minimum karar kurallari sisteme entegre
edilmistir. Wang vd. [6] calismalarinda nitelik sec¢imi icin kaba kiimeler ile uyku
problemi etmenlerinin belirlenmesinde korelasyon tabanli mahalanobis uzakligini
birlestiren bir yaklasim sunmuslardir. Deneysel sonuclar onerilen yaklasimin,
lojistik regresyon, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ve C4.5 karar agaclari
gibi makine 6grenmesi yontemlerinden duyarlilik, 6zgiillik ve g-skor agisindan
daha iyi oldugunu ortaya koymustur. Cui ve Cui [7] genis 6lcekli bir anketten
toplanan verileri kaba kiime yaklasimi ile analiz ederek tiiketicilerin yerli ve yabanci
marka tercihlerine yonelik davranislarini incelemislerdir. Pena vd. [8] havacilik
sektoriinde ucak parca arizalarini 6ngérmek icin kaba kiime tabanli bir model
kullanmislardir. Model nitelik indirgeme, kural ¢ikarimi ve kural indirgeme olmak
lizere lic asamay1 kapsayacak sekilde kurulmustur. Ayrica modelin daha dogru
tahminler yapabilmesi ve kural kalitesini arttirmak icin arizanin meydana gelme
zamanina bagh olarak bir agirlik fonksiyonu kullanilmistir. Rajesh vd. [9] gorsel

veriler lizerinde beyin tiimorlerinin teshis edilmesi ve siniflandirilmasina yonelik



bir sistemi 6zellik ¢ikarma ve timor siniflandirma boéliimlerinden olusacak sekilde
tasarlamiglardir. Ozellik ¢ikarma islemi, kaba kiime tabanl yapilirken siniflandirma
da pargacik siriisi optimizasyonu (PSO) tabanli yapay sinir aglarini
kullanmislardir. Yao vd. [10] finansal zaman serisi verilerini kaba kiime yaklasimina
dayali analiz etmislerdir. Calismada, Kisilerin piyasaya yonelik karar ve
davranislarinda etkin olabilmeleri icin kaba kiime yaklasimiyla ¢ikarilan karar
kurallarini, kuralin giicti ve kararliligina bagl olarak 6zgiin bir sekilde en ¢oktan en
az etkiliye dogru siralamislardir. Goh ve Law [11] turizm sektoriine olan talebin artis
ve azalisin1 kaba kime yaklasimi ile ¢ikardiklarn karar kurallarina gore
degerlendirmislerdir. Talepteki artis ve azalis1 6ngorebilmek adina en belirleyici alti
faktor goz ontine alinmistir. Verilerin analiz edilmesinde ROSE [12] yazilimini
kullanmislardir. Bunlarin yani sira su kalite analizinde [13], tiiketici sikayetlerinin
degerlendirilmesinde [14], tibbi vakalarin incelenmesinde [15-16], tarim

sektoriinde [17] klasik kaba kiime yaklasimini kullanan ¢alismalar mevcuttur.

Uzun bir siire boyunca klasik kaba kiime yaklasimi niteliklerin tercih sirasinin
dikkate alinmadigl simiflandirma problemleriyle smirli kalmis ve baskinlik
prensibinden kaynaklanan tutarsizliklarin iistesinden gelememistir [18]. Bu
sebeple Greco vd. [18] tarafindan klasik kaba kiimelerdeki ayirt edilemezlik
bagintisinin yerine baskinlik bagintisin1 benimseyen baskin kaba kiime yaklasimi
(BKKY) gelistirilmistir. Bu yaklasim c¢ok kriterli karar verme analizi (CKKA) icin

klasik kaba kiime teorisinin bir genislemesidir.

Literatiirde klasik kaba kiimelerin yetersiz kaldig1 noktalarn iyilestirmek icin
tanitilan BKKY kullanilarak bir¢ok uygulama yapilmistir. Liou [19] bir havayolu
sirketinde rekabete karsi miisteri kaybini en aza indirgemek amaciyla degisken
tutarlilik seviyesinde baskin kaba kiime yaklasimindan (DT-BKKY) faydalanarak
misterilerin davraniglarini arastirmistir. Bu c¢alismada miisteriler satin alma
aliskanliklarina gore tg¢ farkh sinifa ayrilmis ve miisterilerin kararini etkileyen
ylksek bagimlilik gosteren nitelikler faktor analizi kullanilarak birlestirilmistir.
Karar kurallarini %90 tutarlilik seviyesinde yani %10 tutarsizlia izin verecek
sekilde ¢ikararak tahmin modelini insa etmistir. [19] ¢alismasina benzer olarak
Liou ve Tzeng [20] anket calismasindan elde edilen verileri havayolu miisterilerinin

davranis ve baghliklarin1 goézlemlemek icin BKKY ile incelemislerdir. Ayrica



calismada ayni veriler lizerinde diskriminant analizi de uygulanmis olup deneysel
sonuglar BKKY’nin daha iyi bir performansa sahip oldugunu géstermistir. Greco vd.
[21] sirketlerin iflas etme risklerinin klasik kaba kiime yaklasimi ile incelendigi [4]
calismasindaki verilere baskinlik prensibine dayali kaba kiime yaklasimini
uygulamislardir. Baskinlik bagintisina dayali kaba kiimeleri, ayirt edilemezlik
bagintisina dayali kaba kiimeler ile kiyaslayarak tstunliiklerini a¢iklamislardir.
Couto [22] bir sirketin performansini daha iyi kavrayabilmek i¢cin bes yliz sirket
arasindan en biliylik yirmi sirketin net kazancimi finansal ve finansal olmayan
gostergeler lizerinden ele almistir. Calisma iki asamadan olusacak sekilde jMAF [23]
yazimi kullanilarak gerceklestirilmistir. ilk asamada tiim nitelikler géz éniine
alinarak kurallar ¢ikarilirken, ikinci asamada baskinlik temelinde nitelik se¢im
islemi yapilarak indirgenmis nitelik kiimesi tizerinden kurallar ¢ikarilmistir. Younsi
vd. [24] mevsimsel grip risk degerlendirme ve takibi i¢in var olan sistemin ii¢
pargasindan biri olan analiz kismini ¢ok kriterli karar analizi kabiliyetine sahip
olacak sekilde glincellemistir. Sawicki ve Zak [25] yirmi dort kriter baglaminda bir
anket hazirlayarak wulasim sisteminin degerlendirilmesine iliskin miisteri
gorislerini toplamislardir. Anketten elde edilen verilere li¢ ana asamadan meydana
gelen baskin kaba kiime tabanl yéntem uygulanmistir: ik asamada veri kiimesini
en iyi ifade eden on iki nitelik secilmistir. Ikinci asama da karar kurallar1 ¢ikarilmus,
son kisimda test verisi olarak drnek bir ulasim sistemi ele alinarak giivenilirlik
indeksine gore smiflandirilmistir. Dehouche [26] sperm kalitesini BKKY’'den
faydalanarak tahmin etmistir. Elde ettigi sonuclar1 ayni veri kiimesini kullanan [27]
calismasindaki SVM, DT ve MLP gibi yapay zeka yontemleri ile kiyaslamistir.
Btaszczynski vd. [28] baskinlik bagintisi temelinde eksik deger iceren veri kiimeleri
ile basa ¢ikabilmenin alternatif yollarini goéz ontine almiglardir. On dort veri kiimesi
ile yapilan ¢alismada eksik deger miktar1 her bir veri kiimesinde esit olacak sekilde
%5 ile %50 araliginda degistirilmistir. Degisen eksik deger ylizdesine gore VC-
DomLEM-mv2, VC-DomLEM-smv, Naive Bayes, SVM, Ripper, C4.5, OLM, OSDL
siniflandiricilart MAE (Mean Absolute Error) metrigi yoniinden karsilagtirllmistir.
Deneysel calisma VC-DomLEM-mv2, SVM ve Naive Bayes’'in eksik verilerle
ugrasmakta en iyi performansa sahip siniflandiricilar oldugunu ortaya koymustur.
Kiicliik miktarda eksik deger iceren veri kiimelerinde VC-DomLEM-mv?2; yiiksek

miktarda eksik deger iceren veri kiimelerinde ise SVM daha basarili olmustur.



Ozetleyecek olursak, cok genis cevrelerce hem klasik hem de baskin kaba kiime
yaklasimi ile sayisi1z ¢alisma yapilmistir. Ancak baskin kaba kiime yaklasimi, stirekli
kosul niteliklerini ayriklastirmaya ihtiya¢ duymamasi, niteliklerin tercih sirasini
dikkate almasi, tutarsiz elemanlar1 yonetmedeki kabiliyeti ve bu yaklasim ile
cikarllan karar kurallarinin yeni nesnelere uygulandiginda daha iyi sonuglar

uretmesi sebebiyle klasik kaba kiime yaklasimina ustiinltik saglamaktadir.
1.2 Tezin Amaci

Kaba kiime analizi, karar asamasinda belirsiz ve kesin olmayan veriler ile basa
cikabilme performansindan 6tiirii 6n plana ¢ikmaktadir. Bu analiz siirecindeki temel
hedef, kiime yaklasimlarim1 kullanarak karar kurallarinin elde edilmesi ve bu
kurallara bagli olarak herhangi bir 6rnek i¢in sistemdeki davranisin belirlenmesidir.
Ayrica bu kurallara dayanarak gelistirilen karar modelleri, somut ve agiklanabilir
sonuglar ile teknik agidan yorumlama kolayhig1 sagladigindan énemlidir. Ote yandan
veri kiimesindeki eksik verileri doldurmadan analiz yapilmasina olanak veren bir
yontem oldugundan literatiirdeki diger yontemlerden farklidir. Bu tez c¢alismasi
kapsaminda yapilan deneysel uygulamada baskin kaba kiime yaklasimi
kullanilmaktadir. Bu uygulamadan c¢ikarilan kurallar ile karar modellerinin
olusturulmas1 ve karar kurallarinin analizi ile birtakim bilgi ¢ikarimlarinin

yapilmasi amag¢lanmaktadir.
1.3 Hipotez

Bu ¢alismayla baskin kaba kiime temelinde elde edilen kurallar ile olusturulan
modellerin karar verme asamasinda anlamli bir etkiye sahip olduguna iliskin
varsayimimiz uzerine bir arastirma gerceklestirecegiz. Buna istinaden deneysel
calisma boltimiinde veri kiimeleri egitim ve test olmak tizere iki parcaya ayrilacaktir.
Egitim kiimesi karakteristigine gore birtakim 6n isleme asamalarindan gectikten
sonra karar kurallar1 ¢ikarilacaktir. Her bir test 6rnegi icin kapsadigi kurallar
tzerinden skor hesaplamalari ile karar siniflar1 6ngorilerek modelin performansi
degerlendirilecektir. Ek olarak test 6rneklerinin siniflandirilmasinda kullanilan skor
hesabi teorisinden yararlanarak veri icerisindeki 6énemli bilgilerin kesfedilebilecegi

kanaatindeyiz.



2

YONTEM

Bu béliimde, dncelikle kaba kiime teorisinde verileri temsil etmek i¢in kullanilan

karar tablosu anlatilacaktir. Daha sonra klasik ve baskin kaba kiime yaklasimina

iliskin matematiksel kavramlar tizerinde durulacaktir [2,15,17-18, 29-37].
2.1 Karar Tablosu

Kaba kiime teorisi kesin olmayan verilerle ugrasmak ve bilgiyi temsil etmek icin
bilgi sistemlerini kullanir [13]. Karar tablosu ise satirlarda nesnelerin veya
elemanlarin, siitunlarda ise niteliklerin (degiskenler) bulundugu bilgi sisteminin
ozel bir halidir. Bu tabloda, bir nesnenin herhangi bir nitelik tizerinde aldig1 deger,
nesneye karsilik gelen satir ile nitelige karsilik gelen siitunun kesisimindeki hiicrede
bulunur. Matematiksel olarak bir karar tablosu, E # @ sonlu bir kiime olmak iizere
KT = (E,X = X, U Xy, V, f) seklinde dort bilesen ile temsil edilir. Burada E evrensel
kiimesi nesneler veya elemanlar toplulugunu, X kosul ve karar 6zniteliklerinin veya
degiskenlerinin birlesim kiimesini ve f: E X X — V olmak iizere bilgi fonksiyonunu
gostermektedir. V,, x € X niteliginin aldig1 degerler kiimesini gostermek tlizere V =
Uyxex Vs seklindedir. Ornek olarak, E = {e;,e,,e3,e4}, X; = {Xc1, Xc2, Xc3} Ve X4 =

{x4} oldugu durum i¢in karar tablosu Tablo 2.1'de verilmistir.

Tablo 2.1 Ornek bir karar tablosu

Kosul ve Karar Nitelikleri (X, U X)
Ornekler (E) Xe1 X o Xc3 Xg
e1 flenxc) | flenxe) | flenxes) | fler, xa)
e flezxe1) | fleaxe2) | flezxes) | flezxq)
es fles,xe1) | flesxe2) | flesxes) | fles xa)
€4 flesxc) | fleaxer) | fleaxs) | flewXa)

2.2 Klasik Kaba Kiime Yaklasimi

Bu boliimde klasik kaba kiime yaklasimlar: ile ilgili matematiksel bilgiler

verilecektir [2,29-31].



Tammm 2.1. Y € X, icin B ayirt edilemezlik bagintis1 e;, e; EE ve Vx €Y igin

fle,x) = f(ej, x) seklinde tanimlanir.

Tanim 2.2. Herhangi bir e¢; € E icin 3 ayirt edilemezlik bagintisina gére bu e;

elemaninin denklik sinifi [e;] = {ej EE| ej,Bei} seklindedir.
Ayrica [e;] denklik simiflarina § bagintisi tarafindan tiretilen “graniiller” denir.

Ornek 2.1. Asagida cesitli enstriimanlara gére ogrencilerin yeteneklerine ait
puanlara dayanarak miuzik okuluna segilip secilemediklerini gdsteren bir karar

tablosu verilmistir [38].

Tablo 2.2 Miizik okuluna 6grenci se¢imine yonelik bir karar tablosu

Kosul ve Karar Nitelikleri (X, U X,;)
Adaylar | Piyano | Keman Trompet Gitar Sonug¢
(E) yetenegi | Yetenegi | yetenegi | yetenegi (xq)
(xcl) (xcz) (xc3) (xc4)
eq 4 4 3 4 Gecti
e, 5 5 2 4 Gecti
e3 4 4 2 4 Gecti
e, 4 4 2 4 Kaldi
es 5 5 2 4 Gecti
€s 4 4 2 3 Gecti
e, 4 3 2 3 Kaldi
Bu karar tablosunda nesneler ve nitelikler kimesi sirasiyla E =

{eq,e,,e5,64, 65,806,873 ve X = {Xpq,Xeo, Xe3, Xcar Xg} Olarak ifade edilmektedir. Y =

{Xc1) Xc2) X3, Xca} © X, icin her bir e; elemaninin denklik sinifini belirleyelim.

Agik bir sekilde [e;] = {e; € E | f(ey,x) = f(ej,x), Vx € Y} = {e;} elde edilir. Ciinkii
e; eleman1 en az bir nitelik Uzerinde aldigi deger yoniinden digerlerinden

farklilasmaktadir. Buna benzer olarak diger elemanlar i¢in denklik siniflar1 séyledir:
[es] = {ez, 5},

le] = {ee},

[e7] = {e7}.

Tanim 2.3. U C E i¢in U kiimesinin bir Y € X_ nitelikler alt kiimesinde alt ve list

[e.] = {e;, €5},
[63] = {63' 94};

[es] = {e3, €4,

yaklasimlar sirasiyla YU ve YU olarak gosterilir ve asagidaki gibi tanimlanir:

YU ={e; €E|[e)] €U}, (2.1)



YU ={e; €E|[e;]nU % 0} (2.2)

Diger bir deyisle, bir U kiimesinin alt yaklasim1 8 bagintisina gore kesin olarak U'ya
ait olan elemanlarin kiimesi iken U kiimesinin st yaklasimi ise  bagintisina gore

muhtemel olarak U'ya ait olabilecek elemanlarin kiimesidir.

Tanmm 2.4. U S E icin U kiumesinin siir SYU olarak gosterilir, alt ve st

yaklasimlar kullanilarak SYU = YU — YU seklinde tanimlanir.

Tanim 2.5. Eger bir kiimenin sinir bolgesi bos kiimeden farkli ise kiimeye kaba

kiime denir. Aksi halde kesin kiime denir.

Tamim 2.6. ¢;,e; € EveVy €Y C X, icin f(e;, y) = f(ej,y) olmasina ragmen 3x,; €
Xg icin f(e;, xq) # f(ej, xd) oluyorsa e; ve e; nesneleri ayirt edilemezlik bagintisina

gore Y-tutarsizdir denir. SYU sinir kiimesi Y -tutarsiz elemanlardan olusur.

Bu tanimlar Sekil 2.1’de a¢ik bir sekilde gosterilmistir.

—® Evrensel kiime

» YU Ust Yaklasinu

U kiimesi

SYU Smir Kiimesi

YU Alt Yaklasim

| T Graniil

| | | |

Sekil 2.1 Kaba kiime teorisine ait temel tanimlarin grafiksel gosterilimi

Ornek 2.2. Ornek 2.1’de verilen karar tablosunu dikkate alarak ve elde edilmis olan
denklik siniflarini kullanarak U = {e,, e,, e3, es, €5} Kimesinin Y = {x.1, X5, X¢3, Xca}

nitelik kiimesine gore alt ve list yaklasimlarin1 hesaplayalim.

le1] € U, [e;] = [es] € U ve [eg] € U oldugundan YU = {ey, e,, €5, e¢} olarak elde
edilir. Ote yandan sadece e, elemani [e;] N U = @ olmak iizere iist yaklasim tanimini

saglamadigindan dolayr bunun disindaki tiim elemanlar st yaklasimda yer

alacaktir. Dolayisiyla YU = {ey, e,, €3, €4, €5, ¢} olarak elde edilir. Sinir kiimesi ise
ust yaklasimda olup alt yaklasimda olmayan elemanlarin olusturdugu SYU =
{es, e,} kiimesidir ve Y-tutarsiz elemanlardan olusur. Agiktir ki e; ve e, adaylari
kosul niteliklerine gore ayni degerlere sahip olmalarina karsin basari durumlari

yontinden farklilik gostermektedir.



Onerme 2.1. U,V € E ve ~U = E — U olmak iizere kaba yaklasimlara ait asagidaki

ozellikler saglanir:

1. Yucuvecvyu,

2. YO=YP =0 veYE =YE =E,

3. YWUNV)=YUNYV

4. Y(UUV)=YUUYYV,

5. UCV=>YUCYVveYUCYV,

6 Y(UUV)2YUUYV,

7. Y(UUV)SYUNYV,

8 Y(~U)=~YU,

9. Y(~U) = ~YU,

10.¥(vv) = ¥(x0) = yu,

11.Y(YU) = Y(YU) = YU.

Bunlardan birka¢inin ispatini yapalim.

Kanmit (Madde 1): e; € E ve e; € YU olsun. e; elemanin denklik kiimesi e; elemanini
icerdiginden ve alt yaklasim tanimi geregi [e;] € U bilindiginden e; € U oldugu
aciktir. O halde YU < U elde edilir. Benzer sekilde e; € U olsun. Bu elemanin denklik
smifi en azindan kendini igerdiginden dolay1 [e;] N U # @ saglanir ve e; € YU olur.

Buradan U € YU elde edilir. Boylece

Yyucuvey

gosterilmis olur. Ikinci madde de benzer sekilde gosterilebilir.

Kanit (Madde 3): e; € Y(UNV) olsun. Alt yaklasim tanimindan faydalanarak
[e;] € U NV olarak yazilabilir. Buradan kiime teorisi geregi [e;] S U ve [e;]] € V

oldugu aciktir. O halde yine alt yaklasim tanimi kullanilarak e; € YU ve e; € YV elde



edili. Bu da e; € YU NYV olarak ifade edilir. Boylece Y(UNV)cYUNYV
gosterilir.
Tersine; e; € YU N YV oldugunu varsayalim. Kiime teorisi geregie; € YU vee; € YV

olur. Alt yaklagim tanimindan [e;] & U ve [e;] € V oldugundan [e;] S U NV elde
edilir. Yine alt yaklasim tanimi geregi e; € Y(U NV) olur. Buradan YU NYV <

Y(UNV) gosterilir. Y(UNV)SYUNYV ve Y(UNV)2YUNYV ifadelerinden
Y(UNV)=YUNYV esitligi kanitlanir.
4,5.,6.,7,8., ve 9. maddeler de benzer sekilde gosterilebilir.

Kamt (Madde 10): Birinci ve besinci maddeler geregi YU €U = Y(YU) € YU

oldugu aciktir. Diger taraftan e; € YU olsun. O halde alt yaklasim tanimindan [e;] S
U yazilabilir. Eger e; € [¢;] ise bu durumda [e;] = [e;] elde edilir. O halde [¢;] € U
ve alt yaklagim tanimi geregi e; € YU olur. Buradan da [e;] < YU oldugu gorulir.

Benzer sekilde alt yaklasim tanimini kullanirsak e; € Y(ﬂ) elde edilir. Bunun

sonucu olarak YU € Y(YU) gériiliir. Y(YU) € YU ve Y(YU) 2 YU ifadelerinden

Y(w):w elde dilerek kanmit tanimlanir. Benzer sekilde Y(ﬂ)zﬂ

gosterilebilir.
11. madde de buna benzer sekilde gosterilebilir.

Kaba kiimeler, alt ve list yaklasimlarin yerine kaba tiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak

da tanimlanabilir [17,29,31].

Tanim 2.7. U € E ve e € E olmak lizere kaba iiyelik fonksiyonu yy: E — [0,1], B

bagintisi altinda bir e elemaninin U’ya ait olma kosullu olasiligini ifade eder ve

[un(e]|
Ile]l

uy(e) = (23)

bagintisi ile tanimlanir. Burada |-|, kiimenin eleman sayisini gostermektedir. Kaba
tiyelik fonksiyonu Sekil 2.2’de oldugu gibi tasvir edilebilir.

Tanim 2.8. puy, E lUzerinde kaba iiyelik fonksiyonu olsun. VU € E i¢in U kiimesinin
Y € X, nitelikler alt kiimesine gore alt ve list yaklasimlar ile sinir kiimesi kaba

tiyelik fonksiyonu ile asagidaki gibi tanimlanir:
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YU={e€E|uyle)=1} (2.4)
YU={e€E|uy(e) >0}
SYU={e€eE|0<uyle) <1}

v [e]
\ \
e = uyle) =0
u [e]
\ \
= 0<uyle) =1
~—

= uyle) =1

Sekil 2.2 Kaba liyelik fonksiyonunun tasviri

Tanim 2.9. Kaba kiimelerin iki farkli tanimi asagidaki sekilde verilebilir:

e Eger YU # YU ise U kiimesi 8 bagintisina gore kaba kiimedir denir.

Egerbazie € E icin 0 < pu;(e) < 1saglaniyorsa U kiimesi § bagintisina gore

kaba kiimedir denir.

Onerme 2.2. Kaba iiyelik fonksiyonu asagidaki ézelliklere sahiptir:

1.

2.

3.

uy(e) = 1 ancakve ancake € YU.

uy(e) = 0 ancak ve ancake € E — YU .
0 < uy(e) < 1ancakveancake € SYU.

Herhangi bir e € E i¢in ug_y(e) = 1 — uy(e).
Herhangi bir e € E i¢in uy, y y,(e) = max (,uU1 (e), uy, (e)).

Herhangi bir e € E i¢in uy, n y,(e) < min (,uU1 (e), ty, (e)).

11



Tanim 2.10. Eger U € E kiimesinin alt ve list yaklasimlari 6zdes ise U kiimesi E’de

tanimlanabilir, aksi halde U kiimesi E’de tanimlanamaz denir.

Kaba kiimelerin asagida verilen dort temel sinifi mevcuttur:

e U kiimesi Y’de kabaca tamimlanabilirdir ancak ve ancak YU # @ ve YU # E.

e U kiimesi Y’de i¢sel olarak tanimlanamazdir ancak ve ancak YU = @ ve YU #

E.

e U kiimesi Y’de dissal olarak tanimlanamazdir ancak ve ancak YU # @ ve

YU = E.

e U kiimesi Y’de tam olarak tanimlanamazdir ancak ve ancak YU = @ve YU =

E.

Tanim 2.11. Bir U € E alt kiimesinin pozitif ve negatif bolgesi sirasiyla POZ(U) ve
NEG (U) ile gosterilir ve su sekilde tanimlanir:

POZ(U) = YU, (2.5)
NEG(U) =E —YU. (2.6)

Pozitif bolge, U kiimesinde kesinlikle yer alan tiim elemanlardan meydana
gelmektedir. Oysa negatif bolge, U kiimesinde kesinlikle bulunmayan tim

elemanlar1 icermektedir.

Tanim 2.12. Y € X, ve U € E olmak lizere Y nitelik kiimesine gore U kiimesinin
yaklasiminin dogrulugu, alt yaklasim kiimesinin eleman sayisinin iist yaklasim
kiimesinin eleman sayisina oranidir ve asagidaki sekilde tanimlanir:

_ |yl

ay(U) = ik (2.7)
Burada |-|, kiimenin eleman sayisini1 gostermektedir.

Tanim 2.13. Eger ay(U) = 1 ise U kiimesine § bagintisina gore kesin kiime, eger

ay(U) < 1ise U kiimesine f bagintisina gore kaba kiime denir.

Ornek 2.3. Ornek 2.2'de elde ettigimiz alt ve iist yaklasimlari kaba tiyelik fonksiyonu
kullanarak belirleyelim ve ayrica pozitif, negatif bolge ile yaklasimin dogrulugunu

hesaplayalim.
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Oncelikle Ve € E icin kaba iiyelik derecelerini hesaplayalim.

U N [e]l _ [{e1, €2, €3, €5, €6} N {e}] _

Holen) = = ] =1
_ _lUnlel]l ey e 636563 N{eyes}|
Hulex) = yles) == 3= = (e, es)] =1
(e2) = iy (ea) = [Un[esll _ [{en ez ez 65,66} N{egen}l 1
Holes) = Hoked) = e 1 = I{es, ea)] ~2
() = U N [eg]] _ [{e1, ez, €3, 5,6} N {eg}l _1
HURee) = legl] I{eq )]
Uner]l _ leyesesesedtniedl _

(e;) = =
B el e}l
Tanim 2.8’den hareketle alt yaklasim kaba tiyelik derecesi 1 olan elemanlarin
olusturdugu YU = {e,, e,, es, ¢} kiimesidir. Kaba tiyelik derecesi 0’dan biiyiik olan

elemanlar YU = {e, e,, e3, 4, s, €¢} list yaklasim kiimesini olusturur. Sinir kiimesi
ise kaba tliyelik derecesi (0,1) araliginda deger alan elemanlarin olusturdugu SYU =

{es, e,} kiimesidir. Bunlar 6rnek 2.2’de elde edilen sonuglar ile 6rtiismektedir. Ayni
zamanda YU = {e;, e,, €5, e} # {€1, €5, €3, €4, €5,€¢} = YU sebebiyle U kiimesinin f3

bagintisina gore kaba kiime oldugu sdylenebilir.

Bunun yani sira pozitif, negatif bolge ile yaklasimin dogrulugu ise su sekildedir:
POZ(U) = YU = {e;,e;, €5, €6},

NEG(U) =E —YU = {e1, e2,e3,64,€5,66,67} —{e1, €3, €3,€4, 65,66} = {e7},

YU eq,€,,6ec, e
w2l levesesed)

_ 2/3_

|ﬁ| - [{e1, e2, €3, €4, €5, €6} B
2.2.1 Indirgemeler ve Cekirdek Kiime

Tamim 2.14.Y € X_.vey € Y olmak tizere B(Y — {y}) = B(Y) saglaniyorsa y niteligi
Y kiimesinde vazgegilebilirdir denir, aksi halde y niteligi Y kiimesinde
vazgecilemezdir. Eger Y kiimesindeki tiim nitelikler vazgecilemez ise Y kiimesi

bagimsizdir.

Tanim 2.15. Z € Y € X, olsun. Eger B(Z) = B(Y) ve Z kiimesi bagimsiz ise Z

kiimesine Y kiimesinin indirgenmisi denir.
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Buna gore, bir indirgeme, denklik boltiklerini koruyan niteliklerin bir kiimesidir. Bu
da tiim nitelikler kiimesine gore evrenin elemanlarinin ayni olacak sekilde
siniflandirilmasina olanak saglayan niteliklerin minimal kiimesi anlamina

gelmektedir.

Tanim 2.16. Y kiimesinin ¢ekirdegi Y kiimesinde vazgecilemez niteliklerin tamami

tarafindan olusturulan kiimedir ve CEK (Y) ile gosterilir.

Boylece CEK (Y), Y kiimesinin tiim indirgenmis nitelik kiimelerinin ara kesitidir. Y <

X. olmak tizere
CEK(Y)=NIND(Y) (2.8)
seklinde ifade edilir.

Ornek 2.4. Asagidaki karar tablosunda 6 hastaya ait bas agrisi, kas agrisi, viicut
sicakligl ve grip durumuna iliskin veriler sunulmustur [31]. Bu karar tablosunu
dikkate alarak Y = {x.q, X2, X3} icin vazgecilemez nitelikleri, indirgenmis nitelik

kiimesini ve ¢ekirdegi belirleyelim.

Tablo 2.3 Hastalarin grip durumuna iliskin karar tablosu

Kosul ve Karar Nitelikleri (X, U X,;)
Hastalar Bags Kas Viicut Grip
(E) agrisi agrisi sicakligi (xq)
(%c1) (%xc2) (%c3)
hy yok var ylksek evet
h; var yok yuksek evet
h, var var cok yiiksek evet
h, yok var normal hayir
hs var yok ylksek hayir
he yok var cok yiiksek evet

Ik 6énce Y = {x.1,x., X.3} kiimesi icin her bir elemanin denklik simiflarin

hesaplayalim.
[h1] = {h1}, [ho] = [hs] = {hy, hs}, [h3] = {hs}, [ha] = {h4}, [he] = {he}.
E/Y = {{hl}’ {hZ’ hS}’ {hS}’ {h4}' {h6}}

olarak elde edilir. Simdi Y nitelikler kiimesinden her bir niteligi sirasiyla ¢ikaralim.
Eger kalan nitelikler ile ayni denklik siniflarin1 elde edebilirsek bu durumda

cikarilan nitelik vazgecilebilirdir.

e YV, ={x.,, x5} icin her bir elemanin denklik sinifi:
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[hy] = {hy}; [ho] = [hs] = {hy, ksl [hs] = [he] = {ha, he}; [ha] = {4}
E/Y, = {{h}, {hy, hs), {ha, he}, {ha}} # E/Y.
o Y, = {X¢1, X3} icin her bir elemann denklik siifi;
[a] = {ha}; [ho] = [hs] = {hy, ksl [hs] = {hs}; [ha] = {ha}; [he] = {he}.
E/Y, = {{h}, {hy, hs}, {hs}, {ha}, (he}} = E/Y.
o Y5 = {x.1, X} icin her bir elemamn denklik simifi;
[~1] = [ha] = [he] = {hy, ha, he} [ha] = [hs] = {hy, hs}; [hs] = {hs}.
E/Ys = {{hy, hy, he}, {ho, hs}, {hs}} = E/Y.

O halde bas agris1 (x.,) ve viicut sicaklig1 (x.3) nitelikleri Y kiimesinde vazgecilemez
niteliklerdir. Kas agris1 (x.;) niteligi ¥ kiimesinde vazgecilebilirdir. Bu durumda

CEK(Y) = {x.1, x.3} olarak elde edilir.

Y kiimesi i¢in indirgenmis nitelikler kiimesini hesaplayalim. Bunun i¢in Y kiimesinin
bos kiimeden farkh tiim 6z alt kiimelerini géz éniine almalyiz. Iki elemanl alt
kiimelerinde sadece E/Y, = E /Y saglandigindan Y kiimesinin indirgenmis kiimesi

olmaya adaydir. Y, kiimesinin bagimsiz olup olmadigini inceleyelim.
o Y} =Y, —{x,4} = {x.3}kiimesi i¢cin denklik simiflar1:
[h1] = [h2] = [hs] = {hy, by, hs); [hs] = [he] = {hs, he}; [ha] = {has}.
E/Y3 = {{h1, ho, hs}, {hs, he}, {ha}} # E/Y.
o Y?=Y,—{x:} = {x.}kiimesiicin denklik simiflar1:
[h1] = [h4] = [he] = {hy, ha, he}; [h2] = [h3] = [hs] = {hy, hs, hs}.
E/Y? = {{hy, hy, he}, {hs, hs, hs}} = E/Y.

Tim nitelikler Y, kiimesinde vazgecilemezdir. Dolayisiyla Y, bagimsizdir. {x.q, X.3},

Y icin indirgenmis bir nitelik kiimesidir.

Ote yandan tek elemanl alt kiimeleri icin E/{x.} # E/Y, E/{x,}# E/Y ve
E/{x.3} # E/Y olup hicbiri Y kiimesinin indirgenmis nitelik kiimesi olmaya aday
degildir. Boylece IND(Y) = {x.q, x.3} elde edilir.

Tanm 2.17.C € X, D € X, ve POZ(D) = Uyeg/p CU olsun.
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e Eger bir ¢ € C niteligi i¢in POZ;(D) = POZ;_(;(D) oluyorsa bu c niteligine
C kiimesinde D-vazgecilebilirdir denir. Aksi halde c niteligi C kiimesinde D-

vazgecilemezdir.

e ( kiimesindeki tiim nitelikler € kiimesinde D-vazgecilemez ise C kiimesine

D-bagimsizdir denir.

e (' C C olmak tizere eger C' kiimesi D-bagimsiz ve POZ.(D) = POZ (D) ise

C' kiimesine C kiimesinin bir D-indirgenmisi denir.

Tanim 2.18. C kiimesindeki tiim D-vazgecilemez niteliklerin kiimesi, C kiimesinin

D-gekirdegi olarak adlandirilir ve CEK}, (C) ile gosterilir.

Boylece CE K (C), C kiimesinin tiim D-indirgenmis kiimelerinin ara Kesitidir. C € X,

ve D € X; olmak lizere
CEK,(C) = NIND,(C) (2.9)
seklinde ifade edilir.

Ornek 2.5. Tablo 2.3'te C = {x.q, Xc2, X3} € X, ve D = {x4} € X4 olmak iizere C
kiimesinde D-vazgecilemez nitelikleri, C kiimesinin D-indirgenmis kiimelerini ve D-

cekirdegini hesaplayalim.

Oncelikle C kiimesinin D-pozitif bolgesini hesaplayalim. D = {x,} kiimesine gére E
evreninin ayrisimi E/D = {{hl, h,, hs, hg}, {hy, h5}} seklindedir. Burada U; =
{hy, hy, hs, he} ve U, = {hy, hs} olsun.

POZc(D) = CU; U CU; = {hy, h3, he} U {hy} = {hy, h3, hy, he}.
Simdi C nitelikler kiimesinden her bir niteligi sirasiyla ¢ikaralim.
o (C; = {x.y, x:3}icin C; kiimesinin D-pozitif bolgesi:
POZ¢, (D) = iUy U C1Uy = {hy, h3, he} U {hy} = {hy, h3, hy, he} = POZ(D).
e C, ={x.,Xxc3}icin C, kiimesinin D-pozitif bolgesi:
POZc,(D) = CUy U GUy = {hy, h, he} U {hy} = {hy, hs, hy, he} = POZ: (D).
o (5 = {x.1,x} icin C5 kilmesinin D-pozitif bolgesi:

POZCg(D) = CgUl V) C3U2 = {h3} U ® = {h3} * POZC(D)
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O halde sadece viicut sicakligi (x.3) niteligi C kiimesinde D-vazgecilemez niteliktir.
Bas agris1 (x.) ve kas agris1 (x.,) nitelikleri C kiimesinde D-vazgegilebilir

niteliklerdir. Dolayisiyla CEK, (C) = {x.3} olarak elde edilir.

C kimesinin D-indirgenmis kiime veya kiimelerini belirleyelim. C kiimesinin bos
kiimeden farkl tiim 6z alt kiimelerini diisiinmeliyiz. Iki elemanl alt kiimeleri
C1,C, € C igin POZ; (D) = POZ;(D) ve POZ:,(D) = POZ:(D) saglanmaktadr.
Dolayisiyla C; ve C, kiimelerinin D-bagimsiz olup olmadigini inceleyelim.
e (; kiimesinden sirasiyla x,, ve x.; niteliklerini ¢ikarahm. C} = C; — {x.,} ve
C?=C; —{x;3} olsun. C! ve C? kiimelerinin D-pozitif bdlgesini

hesaplayalim.
POZ; = CLUL U CiUy = {h3, he} U {hy} = {hs, hy, he} # POZc (D),

C; kimesindeki tim nitelikler D-vazgecilemezdir. Bu durumda C;, C nitelikler

kiimesinin bir D-indirgenmisidir.

e Benzer sekilde C, kiimesinden sirasiyla x.; ve x.; niteliklerini ¢ikaralim.
C; =C; — {xc1} ve C2 = C; — {x3} olsun. C3 ve Cs kiimelerinin D-pozitif

bolgesini hesaplayalim.
POZC21 = POZC11 = {h3, h4,, h6} * POZc(D),

POZz = C3U; UCEU, =@ U @ = @ + POZ:(D).

C, kiimesindeki tiim nitelikler de D-vazgecilemezdir. Bu durumda C, kiimesi de C

nitelikler kiimesinin bir D-indirgenmisidir.

Diger yandan tek elemanh alt kiimeleri icin POZ, y # POZc(D), POZg,  #
POZ:(D) ve POZg_, #+ POZ:(D) oldugundan dolayr C kiimesinin {x,,x.3} ve

{xc1,xc3} olmak tlzere iki adet D-indirgenmis nitelik kiimesi elde edilir. Boylece

IND,(C) = {{xcz, Xesh {Xc1s xcg}} olur.
2.2.2 Ayirt Edilebilirlik Matrisleri ve Fonksiyonlari

indirgenmis nitelik kiimesini ve cekirdegi daha kolay bir sekilde hesaplamak i¢in

Skowron, Rauszer [39] tarafindan dnerilen ayirt edilebilirlik matrisini kullanacagz.
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Tanim 2.19. Eger iki nesnenin en az bir nitelik lizerinde aldig1 deger farkhilik

gosteriyorsa bu iki nesneye ayirt edilebilir nesneler denir.

Tanim 2.20. Bir karar tablosunun Y € X, nitelikler kiimesine gore ayirt edilebilirlik
matrisi M(Y), |E| X |E| boyutunda simetrik matris olup matris elemanlari su sekilde

tanimlanir:
m;j={x€Y|fle,x) # f(e;,x)} i,j=1,2-,|E]| (2.10)

Anlasilacag) ilizere matrisin satir ve siitunlarinda E evrenindeki elemanlar yer
alacaktir. Hiicreler ise satir tarafindan temsil edilen elemani siitun tarafindan temsil
edilen elemandan ayirt eden nitelik kiimelerini icerecektir. Aciktir ki ana kdsegen

tizerindeki hiicreler @’dir.

Tanim 2.21. Bir ayirt edilebilirlik matrisinin ayirt edilebilirlik fonksiyonu su sekilde

tanimlanir:
F(M) = MV(m;; ) |Ve;, e; € E,m; ; # 0} (2.11)

Burada V(m;; ) ifadesi, e; ve ¢ (i,j € {1,--+,|E|}) elemanlarinin ayirt edilmesini
saglayan niteliklere karsi gelen mantiksal degiskenlerin mantiksal toplamini,
/\{V(mi, i )} ise birlestirici normal form olup tim V(mi, j) ifadelerinin mantiksal

carpimini gostermektedir.

Ornek 2.6. Ornek 2.4’te verilen karar tablosunu kullanarak ayirt edilebilirlik
matrisini ve ayirt edilebilirlik fonksiyonunu yazalim. Ayirt edilebilirlik
fonksiyonundan yararlanarak indirgenmis nitelikler kimesi ile cekirdegi

belirleyelim.

Bas agrisi, kas agris1 ve viicut sicakligl nitelikleri sirasiyla b, k ve v mantiksal
degiskenleri ile temsil edilsin. (2.10)’dan faydalanarak bu karar tablosuna ait ayirt

edilebilirlik matrisi soyledir.

1)
bk 1)}
bv kv )

v bkv bv 1)
bk 0} kv bkv 1)
v bkv b v bk,v @

Bu matrisin ayirt edilebilirlik fonksiyonu (2.11) araciligiyla

18



FM)=((b+k)-(b+v) - v-(k+v)-(b+k+v)-b (2.12)

“ ”n
.

olarak elde edilir. Burada “+” mantiksal toplami, mantiksal ¢arpimi

gostermektedir. Mantiksal islemlerin degisme 6zelliginden (2.12) asagidaki gibi

yazilabilir.
FM)=((b+k)-(b+k+v)-b-(b+v)-v-(k+v) (2.13)

Boole cebri islemleri kullanilarak (2.13) ifadesini sadelestirelim. (2.13) ifadesine

yutma kurali uygulandiginda (2.14) elde edilir.
FM)=(Mb+k)b-v (2.14)
(2.14) ifadesinde yutma kuralindan (b + k) - b = b olacagindan ayirt edilebilirlik
fonksiyonun en sade hali soyledir:
F(M)=b-v (2.15)
O halde karar tablosunda {x.;,x.3} olacak bicimde tek bir indirgenmis nitelik

kiimesi mevcuttur. Ayn1 zamanda bu indirgenmis nitelik kiimesi ¢ekirdektir. Bu

sonuglar Ornek 2.4’te elde edilen sonuglar ile értiismektedir.

Tanim 2.22. D € X,; olmak iizere bir karar tablosunun C € X_ nitelikler kiimesine
gore D-ayirt edilebilirlik matrisi (veya gorece ayirt edilebilirlik matris) My (C),

|E| X |E| boyutunda simetrik matris olup matris elemanlar1 su sekilde tanimlanir:
mP; ={x e C|f(e,x) = f(ejx) Af(e;,d) # f(e;,d),vd € D}  (2.16)
ilj = 1:21"'I |E|

Gorece ayirt edilebilirlik matrisinin, ayirt edilebilirlik matrisinden tek farki karar
niteligi veya niteliklerine gore ayirt edilebilen nesneler ile ilgilenmesidir. Dolayisiyla
ana kosegen lizerindeki hiicrelerin @ olmasina ek olarak matris lizerinde karar

yoniinden birbirleriyle ayirt edilemeyen nesnelerin kesisim hiicreleri de @ olacaktir.

Tanim 2.23. Gorece ayirt edilebilirlik matrisinin goérece ayirt edilebilirlik

fonksiyonu su sekilde tanimlanir:
Fp(C) = NV(m?; ) Ve, e; € E,mp; # 0} (2.17)

Burada V(mfj ) ifadesi, karar yoniinden farklilik gosteren e; ve e; (i,j €{1,-,|EI})

elemanlarinin ayirt edilmesini saglayan niteliklere karsi gelen mantiksal
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degiskenlerin mantiksal toplamini, /\{V(mf i )} ise birlestirici normal form olup tiim

V(mf j ) ifadelerinin mantiksal carpimini géstermektedir.

Ornek 2.7. C = {x,y, X5, %c3} €S X, ve D = {x;} € X; olmak iizere Ornek 2.4’te
verilen karar tablosunu kullanarak gorece ayirt edilebilirlik matrisini ve gérece ayirt
edilebilirlik fonksiyonunu yazalim. Gorece ayirt edilebilirlik fonksiyonundan
yararlanarak C kiimesinin D-indirgenmis nitelik kiimesi ile D-gekirdegini

belirleyelim.

Ornek 2.6’ya benzer olarak bas agrisi, kas agrisi ve viicut sicakhigr nitelikleri sirasiyla
b, k ve v mantiksal degiskenleri ile temsil edilsin. (2.16)’dan faydalanarak bu karar

tablosuna ait gorece ayirt edilebilirlik matrisi soyledir.

0)
0) ?
0) ? 0)

v bkv bv 0
b, k ) kv © ]
1) )] v bkv @

Bu matrisin gorece ayirt edilebilirlik fonksiyonu

For(C)=v-(b+k)-b+k+v)-(b+v) (k+v) (2.18)

«

olarak elde edilir. Burada “+” mantiksal toplam;, mantiksal ¢arpimi

gostermektedir. Mantiksal islemlerin degisme 6zelliginden (2.18) asagidaki gibi

yazilabilir:
Frb(C)=b+k)-b+k+v)-v-(b+v) (k+v). (2.19)
Yutma kurali geregi (b+ k) - (b+k+v) =(b+k)vev-(b+v)=voldugundan;
Fpo(C)=(M+k)-v-(k+v) (2.20)

elde edilir. v-(k+v)=v = Fy,(C)=(b+k)-v=b-v+k-v olur. O halde
{xc1, Xc3} ve {xc2, Xc3}, C kiimesinin D-indirgenmis nitelik kiimeleridir. Ote yandan C
kiimesinin D-gekirdegi CEKp(C) = {x.1,xc3} N {xc, X3} = {x.3} seklindedir. Bu

sonuglar da Ornek 2.5’in sonugclariyla értiismektedir.
2.2.3 Karar Kurallan

(2.1) ve (2.2)'de verilen kaba yaklasimlar1 kullanarak karar tablosunda yer alan

verilerin karar kurallar1 baglaminda genellestirilmis bir hali sunulabilir. Bundan
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dolay bir karar tablosu “Eger {kosul(lar)} ise {sonu¢}” halindeki karar kurallarinin
bir kiimesi olarak diistintilebilir. Burada kosul kism1 bir veya daha ¢ok kosul niteligi
tarafindan alinan degerleri ifade eder. Kuralin kosul kismindaki her bir atomik parga
elementer kosul olarak adlandirilir. Sonug veya karar kismi ise bir veya daha fazla

karar sinifina yapilan atamayi gosterir.

Bu kisimda klasik kaba kiime yaklasiminda ¢ikarilan karar kurallart ilgili baz1 6nemli

kavramlara yer verilmistir [15,18,37,40].

Tamim 2.24. X; = {xz}veT = {1,2,---,n} Kkarar niteligi tarafindan alinan degerlerin

kiimesi olsun. E evreni x,; karar niteligine gore
Cl={Cl,teT}; Cl,={e€E: f(e,xy) =t}
olmak lizere n adet sinifa parcalanir.

Tanim 2.25. Klasik kaba kiime yaklasiminda karar kurallarinin s6z dizimi asagidaki

sekilde verilebilir:

“Eger f(e,x.1) =11 vef(e xsp) =150 ve f(e, xcp) = 1, ise e eleman1 Cl; veya Cl;, -
veya Cl; smifina atanir”, burada e € E, {xcl, Xeo, s xcp} c X, (rl,rz, e rp) €

Ver X Vg X oo X Vi ve {CL}, Cly, -+, Clig} € {Cly, Cly, -+, CLy).

Bir karar kuralinda sonug boliimii tek bir sinifa atamayi iceriyorsa (yani k = 1 ise)
bu kural kesin; birden fazla sinifa atamay iceriyorsa yaklasik veya belirsiz karar
kurali olarak adlandirilir. Kesin karar kurallar1 alt yaklasima ait nesneler
kullanilarak ¢ikarilan kurallardir. Diger yandan, yaklasik karar kurallari ise sinir

kiimesine ait nesneler kullanilarak ¢ikarilan kurallardir.

Tanim 2.26. Karar kurallan kiimesindeki tiim kurallar baglaminda herhangi bir

kesin ve yaklasik karar kuralinin minimallik tanimi sirasiyla su sekilde verilir:

o “Eger f(e,x.1) =1 ve f(e,xyp) =1, -+ ve f(e,xcp) =1, ise e elemam Cl;
sinifina atanir” formundaki kesin karar kurali minimaldir ancak ve ancak
“Eger f(e,x;1) =11 ve f(e,x;,) =1, -+ ve f(e,xs) =15 ise e elemani Cl;
sinifina atanir” diye baska bir karar kurali yoktur, 6yle Ki {x/, x/5, **, X¢s} ©

4

{xcl, Xeo, ,xcp} ve herhangi birm € {1,2,:--,s}icinn, =n,
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e {Cl3,ClL, -, ClL}c{Cl;,CL, -, Cl,} olmak Uzere “Eger f(e,x.,) =1, ve
fle,x) =1, = ve f(e,xcp) =1, ise e elemam Cl; veya Cl,--- veya
Cl} smifina atanir” formundaki yaklasik karar kurali minimaldir ancak ve
ancak “Eger f (e, x.;) =1{ ve f(e,xz,) =1, - ve f(e, x.s) = 14 ise e elemani
Cl; veya Cl; -+ veya Cl;, sinifina atanir” seklinde baska bir karar kurali
yoktur, oyle Ki {x/;,x/, **, Xt} € {xcl,xcz,---,xcp} ve herhangi bir m €

{1,2, -+, s}icin n, = 1y,.

Tamim 2.27. é € E olmak lzere eger f(€ x.1) =11, f(€,x:) =13, f(é,xcp) =
1, ve & € Cl, oluyorsa, bu & elemaninin “Eger f (e, x.1) =1, ve f(e,x5) =1, -+ ve
f (e, xcp) =71, ise e eleman Cl; sinifina atanir” formundaki kesin karar kuralini

destekler.

Tanmim 2.28. é € E ve {Cli,Cl},---,Cl,} < {Cl;,Cl,,-++,Cl,} olmak ilizere eger
f(é,xc) =11, f(€,%X) =13, f(érxcp) =1 Vve €€ SX.({cCly,Cly, -, CLD)
oluyorsa bu & elemaninin “Eger f(e,x,) =1y ve f(e,x5) =15 - ve f(e,x,) =1
ise e elemani Cl; veya Cl; -+ veya Cl; smifina atanir” formundaki yaklasik karar

kuralini destekler.

Ustelik & € E elemam bir karar kuralinin en az kosul kismini saghyorsa bu eleman
kurali kapsar denir. Acikca anlasilacag: lizere kurali destekleyen bir eleman ayni

zamanda kurali kapsar.

Tanim 2.29. Asagidaki durumlar saglaniyorsa karar kurallar1 kiimesi tam olarak
adlandirilir:
e VCl; € Cligin her bir é € X.Cl; eleman1 “Eger f (e, x.1) =1, ve f(e,x.5) =1,
e Ve f(e, xcp) =1, ise e elemani Cl; sinifina atanir” formundaki en az bir
kesin karar kuralini destekler.
o v{Cl},Cl}, -, Cl} € {Cl,Cl,, -, CL,}icin her bir é € SX.({Cl3, CL5,--,CL.})
elemani “Eger f(e,x.1) =1 ve f(e,x,) =1, =+ ve f(e, xcp) =1, ise e
elemani Clj veya Cl} --- veya Cl;, sinifina atanir” formundaki en az bir yaklasik

karar kuralini destekler.
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Tamim 2.30. K, karar kurallarinin kiimesi olsun. Bir K € K kurali icin eger
(K — {K?}) karar kurallar1 kiimesi tam degilse bu durumda K, gereksiz olmayan kural

olarak adlandirilir.

Tanim 2.31. Gereksiz kural icermeyen ve tam olan karar kurallar1 kiimesine

minimal kiime denir.
2.3 Baskin Kaba Kiime Yaklasimi

Klasik kaba kiime yaklasimi, aldiklar1 degerler bakimindan herhangi bir tercih
sirasina sahip olmayan siradan nitelikleri dikkate alirken dogasi geregi tercih sirali
nitelikleri yani kriterleri géz ardi etmistir. Bu durumla birlikte birden fazla kriter
tarafindan tanimlanan nesnelerin degerlendirilmesine olanak saglayan ¢ok kriterli
karar analizi problemlerinde yetersiz kalmistir. Bu tip problemlerin etkin bir sekilde
listesinden gelebilmek ve klasik kaba kiime yaklasiminin sinirli kaldig1 noktalar:
iyilestirmek amaciyla Greco vd. [18] tarafindan baskin kaba kiime yaklasimi
tanitilmistir. Bu yaklasimin digerinden temel farki, ayirt edilemezlik bagintisinin
yerine, kriter ve tercih sirasina sahip karar siniflarinin dikkate alinmasindan
kaynaklanacak tutarsizliklarin tustesinden gelebilecek bir baskinlik bagintisinin

tanimlanmasidir.

Bu béliimde baskin kaba kiime yaklasimi kapsaminda ele alinacak érnekler icin

asagida sunulan miisterilerin araba se¢imine yonelik karar tablosu kullanilacaktir.

Tablo 2.4 Arabalarin birtakim teknik 6zelliklerine goére miisteri gorisleri

Kosul ve Karar Nitelikleri(X, U X,;)
Arabalar Fiyat Km performansi | Boyut | Maksimum hiz Gorlis
(E) (Xc1,4) (X2, T) (X3, 1) (Xcar 1) (xa, 1)
1-Diistik 1-Koti 1-Kiigtik 1-Distik 1-Olumsuz
2-Yiiksek 2-lyi 2-Biiyiik 2-Yiiksek 2-Olumlu
a4 2 1 2 1 2
a, 1 1 2 1 1
as 1 2 1 1 2
ay 2 2 2 2 2
as 2 1 2 1 2
ag 1 1 1 1 1

Bu karar tablosunda E = {a,, a,, as, a4, as, ag}, X¢ = {Xc1, Xc2, Xc3, Xca} Ve Xg = {xq}
seklindedir. Ayrica “ T, ” sembolleri ile niteliklerin tercih siralar1 belirtilmigtir.“ T "

sembolii ile niteligin kazang niteligi oldugu; “ 1 ” sembolii ile de niteligin maliyet
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niteligi oldugu gosterilmektedir. Bir niteligin aldig1 degerler kiimesi
diistnuldigiinde s6z konusu nitelik i¢cin daha yiiksek degerler daha iyi oluyorsa
nitelige kazang niteligi denir. Aksi halde kiimedeki daha diisiik degerler daha iyi

oluyorsa nitelik maliyet niteligi olarak adlandirilr.

Bu boliimiin devaminda baskin kaba kiime yaklasiminin matematiksel altyapisi [18,
32-37] ile ilgili gerekli bilgilere yer verilecek olup basitlik agisindan X; = {x4}

oldugu varsayilacaktir.

Tanim 2.32. E evrensel kiimesi, x; karar niteligi ile karar siniflarina ayrilir ve bu

siniflar asagidaki gibi tanimlanir:

8 = {1,2, -+, k} karar niteligi tarafindan alinan degerlerin kiimesi olmak tizere
Cl={Cl,neéd}; Cl,={e€E: f(e,xy) =n}.

Bu tanima gore, e € E elemani yalniz ve ancak tek bir karar sinifina aittir.

Tanim 2.33. e;,e;, EE , x € X ve S,, x niteligine gore E lizerinde bir Ustiinliik
bagintisi olsun. e;S,e,, e; elemaninin x niteligine gore en az e, elemani kadar iyi

oldugunu belirtir.

Tamim 2.34. S, , x4 karar niteligine gore E lizerinde bir Ustilinlik bagintisi olsun.
e; € Cl, ve e; € Cl, olmak tlizere eger V u > v icin e;S, e; ise karar siniflar1 tercih

siralidir denir.

Tanim 2.35. Cl,, € Cl karar siniflarinin artan ve azalan birlesimleri sirasiyla ClZ ve

Cl; seklinde gosterilir ve asagidaki gibi tanimlanir:
ClZ = Ugsn Cly (n =2, k), (2.21)
Clrsl = Usen Cls (n=1,-,k—-1).

Ornek 2.8. Tablo 2.4.ii kullanarak evrenin ayrisimi olan karar simiflan ile bu
siniflarin artan ve azalan birlesimlerini belirleyelim. Ayrica karar tablosundaki a;

ve a4 elemanlarini fiyat ve boyut niteliklerine gore karsilastirip yorumlayalim.

X4 karar niteliginin deger kiimesi 6 = {1,2} olmak tizere iki farkli degere sahip

oldugundan E evrenini Cl = {Cl,, Cl,} olmak tizere iki sinifa pargalayacaktir.
Cll = {e EE: f(eﬁxd) = 1} = {a2la6}'

Cl,={e€E: f(e,xy) =2} ={a,as a4, as}.
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olarak elde edilir. Cl, smnifinin her eleman1 karar yoniinden Cl; sinifinin her
elemanina tercih edildiginden karar siniflar1 tercih siralidir. Cl; sinifi i¢in artan

birlesim ile Cl, sinifi i¢in azalan birlesimler soyledir:

cti = | J et = et = (a0

s<1
Cl5 = U Cl, = Cl, ={ay, a3, a4,as}.
$22
as ve a, elemanlarini Fiyat ve Boyut niteliklerine gore kiyaslayalim. Sy ve S;, sirasiyla
Fiyat ve Boyut nitelikleri lizerinde bir istiinliik bagintis1 olsun. Fiyat niteliginde
diisiik degerler daha iyi oldugundan a; niteligi fiyat yoniinden a, niteligine tercih
edilir. Bu durum S¢ bagintis1 yardimiyla a;Sra, olarak gosterilir. Boyut niteliginde

yuksek degerler daha iyi oldugundan a, niteligi boyut yoniinden a; niteligine tercih

edilir. Bu durum S, bagintis1 yardimiyla a,S, a3 olarak ifade edilir.

Tanim 2.36. e, e, € E ve Vq € Q igin e;S,e; ise e; elemani e, elemanina baskindir

denir ve e, Dy e, ile gosterilir.
Onerme 2.3. D, bagintisi bir kismi 6n siralama (partial preorder) bagintisidir.

Kanit: D, bagintisinin kismi 6n siralama bagintis1 oldugunu séyleyebilmek i¢in

yansiyan ve geciskenlik 6zelligine sahip oldugunu gostermeliyiz.

e Herhangi bir e € E elemani herhangi bir nitelige goére kendisine baskindir. O

halde Ve € E ve Vq € Q i¢in eSge oldugundan D, yansiyan bir bagintidir.

e Ve e e; € EveVq € Qicine Sie, ve e,S,e; ise e;5,e; gerceklendiginden

dolay1 D, bagintis1 gegislidir.

Tanim 2.37. Q € X, nitelik alt kiimesi icin bir e; € E elemaninin Q-ezilen (Q-
dominating) ve Q-ezen (Q-dominated) kiimeleri sirasiyla Dg(el-) ve D, (e;) ile

gosterilir ve asagidaki gibi tanimlanir:
D} (e;) ={e; € E | e;Dye;}, (2.22)
D&(ei) = {e] €EE | el-Der}.

Tanimdan anlasilacagi lizere bir e; elemaninin Q-ezilen kiimesi Q’da yer alan her

nitelige gore en az e; kadar iyi olan elemanlari icerecektir. Ote yandan, e; elemaninin
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Q-ezen kiimesi ise Q’da yer alan her nitelige gore en fazla e; kadar iyi olan elemanlari

icerecektir.

Ornek 2.9. Q = {x,1, X2, Xc3,Xca} € X, olmak iizere Tablo 2.4'te verilen karar

tablosundaki her bir eleman icin Q-ezen ve Q-ezilen kiimeleri belirleyelim.

a, elemanini goz oniine alalim. Bu eleman Q kimesindeki her nitelige gore en az
kendisi ve as elemam kadar iyidir. Dolayisiyla D; (a;) = {a,, as} olarak elde edilir.
Diger yandan, a, eleman1 Q kiimesindeki her bir nitelige gore kendisi de dahil olmak
lizere en ¢ok a,, a, ve as elemanlar1 kadar iyidir. O halde Dg (ay) ={aq,a,,a4,as}

olur. Benzer sekilde diger elemanlar i¢cin Q-ezen ve Q-ezilen kiimeler soyledir:

* Dg(az) ={ay,az as a6} ; D (az) = {az}.

Dqg(a3) = {asz, as}; Da (az) = {as}.

Dy (ay) = {ay,a4,as}; D(-gl- (as) = {as}.

Dy (as) = {ay,as}; D(-gl- (as) = {ay,a, a4, as}.

Dqg (ag) = {as}; Da- (ae) = {ay, as, ag}-

Tanim 2.38. Cl,, karar siniflarinin artan birlesimleri (CIZ, n = 2,---, k) icin Q-alt
(Q-lower) ve Q-list (Q-upper) yaklasimlari sirasiyla Q-ezilen ve Q-ezen kiimeleri ile

asagidaki gibi tanimlanir:
Q(CLy) = {e; € E: D§(e;) € Cl3}, (2.23)

Q(Cl2) ={e; e E: Dy (e) N CLZ + 0}.

<

Tanim 2.39. Cl,, karar siniflarinin azalan birlesimleri (Cl;, n = 1,---,k — 1) i¢in Q-
alt ve Q-ust yaklasimlar: sirasiyla Q-ezen ve Q-ezilen kiimeleri ile asagidaki gibi

tanimlanir:
Q(CL}) ={e; € E: Dy (&) < Cl3}, (2.24)
Q(Cly) ={e; e E: D} (e) N CL; + 0}.

Tanmim 2.40. Cl, karar siniflarinin CIZ artan birlesimi ile CI azalan birlesiminin Q-

sinir bolgeleri sirasiyla asagidaki gibi tanimlanir:

BNo(CL®) = Q(CIZ) — Q(CL) (n=2,-,k), (2.25)
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BNo(CL3) = Q(CL5) — Q(CL) (n=1,-,k—1).

Tanim 2.41. VQ € X, nitelik kiimesine gore Cl; ve Cl; azalan ve artan
birlesimlerinin yaklasimlarinin dogrulugu sirasiyla a,(Cl3;) ve ay(Cl3) olarak

gosterilir ve asagidaki sekilde tanimlanir.

<« _ loCci)] oy _ le(ci)]
ao(Cl3) = Q)| ay(Cl3) = ) (2.26)

Ornek 2.10. Ornek 2.8 ile Ornek 2.9’da elde edilenleri kullanarak karar siniflarinin
artan ve azalan birlesimleri igin alt ve tust yaklasimlari belirleyelim. Karar

siniflarinin her birlesimi i¢in yaklasimin dogrulugu ile sinir bélgesini hesaplayalim.

Oncelikle (2.23)’i kullanarak karar siniflarinin artan birlesimleri icin alt ve iist

yaklasimlar1 hesaplayalim.

a; ve a, elemaninin Q-ezilen kiimesi Cl, smnifinin artan birlesimi tarafindan

kapsandigindan alt yaklasim sadece bu elemanlari icerecektir.
Q(CL5) = {e; € E: D§ (e;) € Cl5} = {az,a,}.

a,,ay,as, a, ve as elemanlarinin Q-ezen kiimesi ile Cl, sinifinin artan birlesiminin
ara kesit kiimesi bos kiimeden farkli olacaktir. O halde st yaklasim bu elemanlari

icerecektir.
6(Cl§) = {ei €E: DQ_(el) n Cl% * Q)} = {all aZI a3l a’4l a5}'

le(c13)|
le(ci3)l

bolgesi (2.25) araciligiyla BN,(Cl3) = Q(C3) - Q(Cl3) ={ay,az,a3,a4, a5} —

Buradan CI5 i¢in yaklasimin dogrulugu a,(Cl3) = = 0.4’dr. Ayrica Q-sinir
{as,a,} = {ay,a,, as} olarak elde edilir.

Benzer olarak (2.24) yardimiyla azalan birlesimler icin alt ve st yaklasimlari

hesaplayalim.

Sadece ag elemaninin Q-ezen kiimesi Cl; smnifinin azalan birlesimi tarafindan

kapsandigindan alt yaklasim sadece bu elemani igerecektir.

QCr) = {e; € E: Dy (e) € Cl} = {ae}h
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a,, a,, as ve ag elemanlarinin Q-ezilen kiimesi ile Cl; sinifinin azalan birlesiminin

ara kesit kiimesi bos kiimeden farklidir. O halde iist yaklasim bu elemanlardan

olusur.
E(le) = {ei EE: Da-(el) n le s Q} = {a11a2la5l a6}'
<. . o o |e(cs)] . L
CIf igin yaklagimin dogrulugu a, (Cl5) = o) 0.25'dir. Ayrica Q-sinir bolgesi
1

(2.25) aracihigiyla BN, (CI§) = Q(ClE) — Q(le) ={a;,a,,as,a5} —{ag} =
{a,, a,, as} olarak elde edilir.

Tamim 2.42. e,,e, € E ve Vq € Q € X, i¢in e;S,e, iken e, elemani Karar niteligine
gore e; elemanina tercih ediliyorsa bu elemanlar baskinlik bagintisina gére Q-

tutarsizdir denir.

(2.25)'de karar smiflarinin artan ve azalan birlesimleri icin tanimlanan Q-sinir
kiimeleri, Q-tutarsiz elemanlardan olusur. Bunun yani sira bir karar tablosundaki Q-
tutarsiz elemanlarin elde edilmesi amaciyla hesaplama karmasikligi yoniinden daha

efektif olan bir yontem Uc¢an vd. [41] tarafindan asagidaki 6nerme ile verilmistir.

Onerme 2.4. Q € X, olmak iizere
Ui jer (D(}L (e;) n Dy (ei))
kiimesi Q-tutarsiz elemanlardan olusur, burada e; € Cl,, ¢; € Cl,, ve u < v'dir.

Ornek 2.11. Karar tablosundaki tutarsiz elemanlar1 Onerme 2.4. yardimiyla
hesaplayalim. Bu elemanlar;, Ornek 2.10.da elde ettigimiz siir kiimesindeki

elemanlar ile karsilastiralim.

a; € Cly ve a; € Cl, olmak tlzere her bir a; elemaninin Q-ezen kiimesi ile her bir g;

elemaninin Q-ezilen kiimesinin ara kesit kiimelerini inceleyelim.
Dg(ay) N Dy(az) = {ay,az,as}, Dg(a;) NDg(ag) =@,

Dj(az) N Dy (az) =@, Dg(as) NDy(ag) =9,

D¢ (ay) N DG(az) = 8, DF(as) N Dg(ag) =9,

Da(aS) n DQ_(aZ) = {(11, az, aS} ’ DJ(aS) n DQ—(a6) = 0.
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Yukaridaki kiimelerin birlesimleri alindiginda Q-tutarsiz kiime {a;, a,, as} olarak
elde edilir. Bu elemanlar, Ornek 2.10."da hesaplanan sinir kiimesindeki elemanlar ile

ortiismektedir.

Onerme 2.5. Q € X, olmak iizere CI5 ve Cl7 azalan ve artan birlesimlerin Q-alt ve

Q-ust yaklasimlari icin asagidaki bagintilar gerceklenir:
1 Q(CLy) s cl; cQ(CLy),
2. Q(CI) e clz cQ(CL),
3. Q(CI3) =E—-Q(Cli_y) (n=2,,k),
4. Q) =E-Q(Cly) (=1, k-1,
5. Q(Cl3) =E —Q(Cli_y) (n=2,,k),

6. Q(CL3) =E —Q(Clyyy) (n=1,,k = 1),
7. BNy(Cl3) = BNy(Cl;_y) (n =2, ,k),
8. BNo(CI5) = BNy(CIZ,) (n=1,-+,k —1).

Kanit (Madde 1): e € Q(Clﬁ) olsun. D, yansiyan bir baginti oldugundan e € D (e)
elde edilir. (2.24)'teki alt yaklasim tanimindan D, (e) € (CI3) ise e € Cl; olur.
Boylece Q(CI3) < CI gergeklenir.

Tersine; e € CIj; olsun. D, yansiyan bir baginti oldugundan e € D(j (e) elde edilir.
Dj(e) N Cl; # @ olacagindan (2.24)’teki iist yaklasim tanimi geregi e € Q(CL3)
olur. Boylece CI5 € Q(CI3) gergeklenir.

ikinci madde de buna benzer olarak ispatlanabilir.

Kanmit (Madde 3): (n =2,-,k) olmak iizere e € Q(Cl3) olsun. Bu durumda
(2.23)'deki alt yaklasim tanimi geregi Dj(e) € CI; elde edilir. Buradan Dj(e) N
(E — Cl%) = @ yazilabilir. CIZ kiimesinin timleyeni Cl;_; olduguna gore Dg(e) N
(E — Cl3) = @ifadesi D§(e) N Cl;_; = @ olarak diizenlenir. Buradan (2.24)’teki tist

yaklasim tanimi geregi e € Q(Cli_,) vee € E — Q(CIl5_,) olur. Boylece

Q(CL) S E = Q(Cly) (227)
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saglanir. Tersine; e € E — Q(Cl;i_;) olsun. Bu durumda e & Q(Cl;i_;) olur.
(2.24)'deki tist yaklasim tamimu geregi Dg(e) N Cl;_; = @ olur. Dg(e) N Cl;_; = @
ise Dg(e) N (E—Cl;_;) =Dg(e) elde edilir. Dy(e) N (E —Cl;_1) = Dj(e) ise
Dj(e) € E — Cl;_, olur. Cl;_, kiimesinin tiimleyeni E — CI;_; = Cl; oldugundan
Dj(e) € E — Cl;_, ifadesi Dj (e) € CI; olarak diizenlenir. Buradan (2.24)teki alt

yaklagim tanimi geregi e € Q(Cl5). Bdylece

QCL) 2E - Q(Cl;-y) (2.28)
elde edilir. (2.27) ve (2.28)'den hareketle Q(Cl3) = E — Q(Cl;_y) oldugu gosterilir.

Dordiinct, besinci ve altinci maddeler de buna benzer olarak kanitlanabilir.

Kanit (Madde 7): 3. ve 5. 6zellikleri kullanarak
BNo(CI?) = Q(CIE) — Q(Ct) = (E ~ Q(cti) ) — (E - Q(Ctiy)

= 5(615—1) - Q(Cl‘rsl—l) = BNQ (Clﬁ—ﬂ-
Sekizinci madde de buna benzer olarak ispatlanabilir.
2.3.1 indirgemeler ve Cekirdek Kiime

Bu boélim baskin kaba kiime yaklasimi temelinde nitelik indirgeme ve ¢ekirdek

kiime ile vazgecilemez, degistirebilir ve gereksiz nitelik tiirlerini icermektedir [32].

V(Q S X, icin karar siniflarinin tiim azalan ve artan birlesimleri ile baskinlik bagintisi
anlaminda tutarli olan nesneler, @Q-dogru smiflandirilmis nesneler olarak
adlandirlir. Cl pargcalanmasinin Q kriterler kiimesine gore yaklasiminin kalitesi, Q-
dogru smiflandirilmis nesnelerin sayisinin, karar tablosundaki tim nesnelerin
sayisina orani olarak tamimlanir. Q-dogru smiflandirilmis nesneler, Cl; (n =
2, k)veCl; (n=1,--,k — 1) birlesimlerinin Q-sinir kiimesine ait olmadigindan

dolay1 Q kriterler kiimesine gore Cl pargalanmasinin yaklasiminin kalitesi

B |E—((Une{2,...,k}BNQ(Cl%))U(Une{lj...,k_l}BNQ(Clﬁ)))|

Yo(CD) = i (2.29)

olarak yazilabilir. Burada |-|, kiimenin eleman sayisini1 gostermektedir.

¥x,(CD) = yo(Cl) olacak sekilde her minimal alt kiime Q € X, Cl par¢alanmasina

gore X, nitelikler kiimesinin bir indirgenmisidir ve IND¢; ile gosterilir. Bir karar
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tablosunda kosul nitelikler kiimesi X, icin birden fazla indirgenmis kiime olabilir.
Tlim bu indirgenmis kiimelerin ara kesit kiimesi ¢ekirdek olarak adlandirilir ve
CEK(_, ile gosterilir. Bu baglamda asagida belirtildigi gibi ti¢ farkli nitelik tiiriinden
bahsedilebilir:

e C(Cekirdek kiimesi icerisinde yer alan vazgecilemez nitelikler

e Baz1 indirgenmis nitelikler kiimesinde bulunup c¢ekirdekte bulunmayan

degistirilebilir nitelikler

e Hem indirgenmis nitelikler kiimesinde hem de ¢ekirdekte yer almayan

gereksiz nitelikler

Ornek 2.12. Tablo 2.4 i¢in indirgenmis nitelik kiimelerini, cekirdek kiimesini ve her

bir niteligin tiirtini belirleyelim.

X, = {Xc1, Xc2, X3, Xca ) Kosul niteliklerinin indirgenmis kiimelerini hesaplamak igin
bos kiime ve kendisinden farkli 2* — 2 = 14 alt kiimesi géz 6niine alinmalidir.
Bunlardan Q; = {x., xc3} ve Q; = {x.1, x>} alt kiimeleri icin yx_(Cl) = ij(Cl) (=
1,2) saglanmaktadir. Dolayisiyla IND.; = {Q4, Q- } olarak elde edilir.

Ornek olmas! agisindan Q; kiimesinin X, nitelikler kiimesinin bir indirgenmisi
oldugunu gosterelim. Oncelikle her bir eleman icin Q;-ezen ve Q,-ezilen kiimeleri

belirleyelim.
* Dg, (a1) ={ay, a3, as,a6}, D51 (a1) ={ay, a3, a4,as}.
* Dg, (az) ={ay,a;,as5,a6}, D51 (az2) ={ay, ay, a4, as}.
e Dy (a3) ={as as}, D (as) ={as as}.
° D(El(a4) =F, D51 (as) = {as}.
o Dy (as) ={ay,az as a6}, Dg,(as) = {ay, a, a4, as}.
d Dél(as) = {as}, D51 (ag) = E.

(2.23) araciligiyla karar siniflarinin artan birlesimleri i¢in alt ve list yaklasimlar su

sekildedir:
Q(CZE) = {a3'a4}:

E(Clg) = {all aZI a31 a41 aS}'
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(2.24) araciligiyla karar siniflarinin azalan birlesimleri icin alt ve iist yaklasimlar su

sekildedir:

Q(le) = {ae},

E(le) = {all as,as, a6}'
(2.25) araciligiyla karar siniflarinin artan ve azalan birlesimleri i¢in sinir kiimeleri

soyledir:
BNQl(Clg) = {all aZraS}i BNQl(le) = {al' aZ!aS}'

(E-{apazashl _ 1

(2.29)'dan y,, (Cl) = | ] =3 olarak hesaplanir. Aynmi zamanda yx (Cl) =

W:% ve yx (Cl) =yo,(Cl) oldugundan @Q; kiimesi X, nitelikler

kiimesinin bir indirgenmisidir.

CEKc =N IND¢ = Q1 N Qy = {xcp, X3} N {Xe1, X2} = {Xc2}

Cekirdek kiime ve indirgenmis kiimelerden faydalanarak her bir niteligin tiirtinii
belirleyebiliriz. x., niteligi cekirdek kiimesinde yer aldigindan vazgecilemez
niteliktir. x.; ve x.; nitelikleri en az bir indirgenmis kiime icerisinde yer alip
cekirdekte bulunmamaktadir. Dolayisiyla bu nitelikler degistirilebilirdir. x4 niteligi
hem c¢ekirdek kiime hem de herhangi bir indirgenmis nitelik kiimesinde yer

almadigindan gereksizdir.
2.3.2 Karar Kurallar

Baskinlik bagintis1 aracilifiyla elde edilen (2.23) ve (2.24)teki yaklasimlar:
kullanarak karar tablosunda tercih sirasina sahip nitelikler baglaminda ifade edilen
elemanlardan eger {kosul(lar)} ise {sonug¢} formunda karar kurallar1 elde edilebilir.
Burada kosul kismi, belirli kosul niteliklerinin aldig1 degerler ile olusturulan
elementer kosullarin birlesimini, karar kismi ise kosul kismini saglayan nesnenin
hangi karar sinifina ait olacagini géstermektedir. Ornegin asagidaki gibi bir karar

kuralinin verildigini diisiinelim:
Eger
e Hastanin atesi en az 38.5 °C ve

e Tatalma duyusunun kaybi1 en fazla %60,
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ise hastanin SARS-CoV-2 viriislinii tasima belirtisi en az orta seviyededir.

Burada hastanin ates durumu ile tat alma duyusu karar tablosunda yer alan kosul
niteliklerinden iki tanesi olacaktir. Virlisii tasima seviyesi ise karar niteligidir.
Kuralda hastanin atesinin en az 38.5 °C olmasi ile tat alma duyusunun en fazla %60
oraninda kaybedilmesi kurali olusturan elementer kosullardir. Bu elementer
kosullar saglayan hastalarin ise virtisi tasima anlaminda orta veya daha ust seviye

bir karar sinifina ait olacag belirtilmektedir.

Bu béliimiin devaminda baskin kaba kiime yaklasimi ile ¢ikarilan karar kurallarina

ait baz1 6nemli tanimlar [18,21,35-37, 40] verilmistir.

Baskin kaba kiime yaklasiminda karar kurallari alt yaklasimlardan elde edilen kesin
kurallar, tist yaklasimlardan elde edilen olasi kurallar ile sinir bolgesinden elde

edilen yaklasik kurallar olmak tizere li¢ grupta degerlendirilir.

Tanim 2.43. Baskin kaba kiime yaklasiminda kesin, olasi ve yaklasik karar

kurallarinin s6z dizimi asagidaki sekilde verilir:

e Kesin Dec, .-kurallar, karar siniflarinin artan ve azalan birlesimlerinin alt
yaklasimindaki elemanlar kullanilarak elde edilen kuralladir. Bunlara ait s6z
dizimi soyledir:

i.  Kesin Decs-kural (Tip-1): “Eger f (e, x.1) =11 ve f(e,x.5) =15 -+ Ve
f(e, xcp) =1, ise e eleman1 Kkesin olarak CI3 aittir.”, burada
{xcl,xcz,---,xcp} c X, (rl,rz,---,rp) E Ve XV X-o X ch ve n=
2, k.

ii.  Kesin Dec<-kural (Tip-3): “Eger f (e, x.1) < 1 ve f(e,x.5) <150+ Ve
f(e, xcp) <r ise e eleman1 Kkesin olarak CI; aittir.”, burada
{xcl,xcz,---,xcp} c X, (rl,rz,---,rp) EVey XV XXV, ve n=

1, k—1.

e Olasi Dec, c-kurallar, karar smiflarinin artan ve azalan birlesimlerinin tst
yaklasimindaki elemanlar kullanilarak elde edilen kuralladir. Bunlara ait s6z
dizimi soyledir:

i.  Olas1 Decs-kural (Tip-2): “Eger f(e,x.1) =15 ve f(e,Xcp) =15 -+ Ve

e X.,) =1, ise e eleman1 muhtemel olarak CIZ aittir.”, burada
cp P n
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{xcl,xcz,---,xcp} c X, (rl,rz,---,rp) EVey XV XXV, ve n=

2, k.

ii.  Olas1 Decc-kural (Tip-4): “Eger f(e,x.1) <15 ve f(e,x;p) <1y -+ Ve
f (e,xcp) <71, ise e elemani muhtemel olarak C [ aittir.”, burada
{xcl,xcz,---,xcp} c X, (rl,rz,---,rp) EVey X Vg XXV, ve n=

1, k—1.

e Yaklasik Dec,c-kural (Tip-5), karar smiflarinin artan ve azalan
birlesimlerinin sinir bélgesine ait elemanlar kullanilarak elde edilen

kurallardir. Bu kuralin s6z dizimi séyledir:

i. “Eger f(e,x.) =1 ve f(exyn)=r, - ve f(exqg) =1 ve
f(e,xc(k+1)) < Try1 ot Ve f(e,xcp) <7, ise e€Cl, UCl,;;U--U
Cl,”, burada {xcl,xcz, ---,xcp} c X, (rl,rz, --~,rp) € Ver X Vg oo X Vo,

u,vEdveu < v.

Tanim 2.44. é € E ve K herhangi bir karar kurali olmak iizere eger é eleman1 K
karar kuralinin hem kosul hem de karar kismini sagliyorsa é elemani1 K karar
kuralini destekler denir. Ote yandan, eger & elemam K karar kuralinin en az kosul

kismini sagliyorsa € elemani K karar kuralini kapsar denir.

Ornek 2.13. Asagida verilen kuralin Tablo 2.4.'ten elde edildigini varsayalim. Bu

kurali destekleyen ve kapsayan elemanlari belirleyelim.
Olas1 K : “Eger Km performansi = 1 ve Boyut > 2 ise Gortis = 2”

Oncelikle verilen kuralin kosul kismini saglayan nesneleri inceleyelim. Km
performansi = 1 elementer kosulu karar tablosundaki tiim elemanlar tarafindan
saglanmaktadir. Ote yandan Boyut> 2 ise sadece a;,a,a, ve as elemanlar
tarafindan saglanmaktadir. O halde bu iki elementer kosul birlikte a4, a,, a, ve as
elemanlan tarafindan saglanir. Dolayisiyla bu elemanlar K kuralini kapsar. Bu
elemanlardan yalniz a, kuralin karar kismini saglamamaktadir. Dolayisiyla bu

eleman disinda kalan a4, a, ve as elemanlar1 K kuralini destekler.

Tanim 2.45. @, K karar kuralini kapsayan elemanlarin kiimesini gostermek tizere
kesin, olas1 ve yaklasik kurallar i¢in gereksiz elementer kosul tanimi asagida

sirasiyla verilmistir:
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K:“Eger yy1: f(e,x01) =1y vey: fe,xe) =15 - ve i fe,xep) =1, ise e
elemani kesin olarak Cl3 aittir.” kuralindan y; i € {1,-:-,p} elementer

kosulunun kaldirilmas1 sonucunda yine (pKQQ(Cl,ZL) saglaniyorsa ;

gereksizdir.

K:“Eger yy: f(e,xc1) Sy ve s fe,x) <1y vey: fe,xe) S1ypisee
elemani kesin olarak CI; aittir.” kuralindan y; i € {1,-:-,p} elementer

kosulunun kaldirilmas1 sonucunda yine (pKQQ(lel) saglaniyorsa ;

gereksizdir.

K: “Eger y,: f(e, x.1) =1 ve,: f(e,x.p) =15 o0 Ve lpp:f(e,xcp) >r,isee

elemani muhtemel olarak CIZ aittir.” kuralindan i; i € {1, ---,p} elementer

kosulunun Kkaldirilmasi sonucunda yine (pKEE(Clﬁ) saglaniyorsa ;

gereksizdir.

K: “Eger y;: f(e, x.1) S 1pve,: f(e,x.,) <1ypeeve v,bp:f(e,xcp) <rnisee
eleman1 muhtemel olarak CI; aittir.” kuralindan y; i € {1,--,p} elementer

kosulunun Kkaldirilmasi sonucunda yine ¢x € Q(CL;) saglaniyorsa 1;

gereksizdir.

K: “Eger ¥y:f(e,xc1) =11 ve Yy:f(e,xeg) 213 - ve Y fe, x) =1y ve
Vi (€ Xcken) S Tiwr - ve PYpif(exep) <1 ise e € Cly U Clyyy U

U Cl,” kuralindan vy; i € {1,---,p} elementer kosulunun kaldirilmasi

sonucunda yine ¢x € Q(CL3) N Q(CI2) saglaniyorsa y; gereksizdir.

Tanim 2.46. Gereksiz elementer kosul icermeyen kural optimal (minimal) olarak

adlandirilir.

Ornek 2.14. Ornek 2.13’te verilen kuralin elementer kosullarini inceleyerek

optimal olup olmadigini belirleyelim.

Kilometre performanst > 1 elementer kosulu kuraldan kaldirilirsa kural yine
a;,a,, a, ve as elemanlari tarafindan kapsanir. {a;, a,, a,, as} € Q(CI3) oldugundan
bu elementer kosul gereksizdir. Diger yandan Boyut > 2 elementer kosulu kuraldan
kaldirilirsa kural tiim elemanlar tarafindan kapsanacaktir. ag € Q(CI3) oldugundan
bu elementer kosul gereksiz degildir. Kural en az bir tane gereksiz elementer kosul

icerdigi sebebiyle optimal degildir.
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Tanim 2.47. Karar kurallar1 kiimesine gore kesin, olasi ve yaklasik kurallarin

minimallik tanimlari sirasiyla asagida verilmistir:

o “Eger f(e,x,) =1 ve f(e,xz) =1y -+ Ve f(e, xcp) = 1y, ise e elemani kesin
olarak CI3 aittir.” formundaki kural minimaldir eger “Eger f (e, x.;) = h; ve
fle,x;,) = hy -+ ve f(e,xis) = hg ise e elemani kesin olarak Cl3, aittir.”
formunda bagska bir kural yoktur, 8yle ki {x/y, -+, x’s} € {x¢1, """, xcp}, h; <7

vje{l,-,s}vem > n.

o “Eger f(e,x.1) <1 ve fe,x) <13 ve fe, xcp) < 1, ise e eleman1 kesin
olarak C[; aittir.” formundaki kural minimaldir eger “Eger f (e, x;;) < hy ve
f(e,x.,) < h, -+ ve f(e,x.s) < hs ise e elemani kesin olarak Cl5, aittir.”
formunda baska bir kural yoktur, 6yle ki {x., -, x¢s} & {xcl, IO xcp}, h; = 7;

vje{l,-,s}vem < n.

o “Eger f(e,x.) =1 ve f(e,x,) =1, - ve f(exy,) =1, ise e eleman
muhtemel olarak C[; aittir.” formundaki kural minimaldir eger “Eger
f(e,xt1) = hy ve f(e,x.,) = h, -+ ve f(e,x.s) = hs ise e elemani muhtemel
olarak Cl3, aittir.” formunda baska bir kural yoktur, éyle ki {x.,:+, x¢s} ©

{xcl, "',xcp}. h; <rnVj€e{l-,s}vem=n

o “Eger f(e,x.) <1 ve f(e,x;) <1, - ve f(e,x,) <1, ise e eleman
muhtemel olarak CI; aittir.” formundaki kural minimaldir eger “Eger
f(e,x.) < hy ve f(e,x.y) < h, - ve f(e, x.s) < hs ise e elemani muhtemel
olarak Clj, aittir.” formunda baska bir kural yoktur, éyle ki {x/,:+, x¢s} ©

{xcl, "',xcp}. h; 27 Vj€{l,-,s}vem <n

o “Eger f(e,x.1) =1 ve f(e,x;) =15 -+ ve f(e,xg) =1y ve f(e,xc(k+1)) <
T4l *°* VE f(e,xcp) <1y ise e € Cl, UCly, U---UCl,” formundaki kural
minimaldir eger “Eger f (e, x.,) = hy ve f(e, x.,) = h, -+ ve f(e,x;) = h; ve
f(e,xé(lﬂ)) <hy, = ve f(exis)<h., ise e€ClyUCly,U---UCL,”
formunda baska bir kural yoktur, oyle ki {x/,--:,x.;} € {xc1, ) Xcx )
{xé(lﬂ),---,xés} c {xc(k+1),---,xcp}, hi <7 Vje{l,--,1},h=2r Vje{l+

1, ,s}veu<a<b=w
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Ornek 2.15. Asagida verilen iki kesin karar kuralinin birbirine gére minimal olup
olmadigini degerlendirelim.

K;:Eger f(e, x.1) = 5ve f(e, x.,) = 3ve f(e,x.3) = 7 ise e Kesin olarak Cl3 aittir.
K,: Eger f(e,x.1) = 4 ve f(e,x.3) = 5 ise e kesin olarak C[3 aittir.

K, kuralinin kosul kismi1 K; kuralina gore daha genel olup karar kismi daha 6zeldir.

O halde K; kurali K, kuralina gore minimal degildir.
Tanim 2.48. Asagidaki kosullar saglaniyorsa karar kurallar1 kiimesi tamdir:

e Vé e Q(CI%), “e elemani kesin olarak CIZ aittir” karar kismina sahip en az

bir kesin Dec karar kuralini destekler. Buradar,n € {2,---,k} ver > n.

e Vé € Q(CL3), “e elemani kesin olarak CI3 aittir” karar kismina sahip en az

bir kesin Dec. karar kuralini destekler. Buradar,n € {1,-:-,k — 1} ver < n.

e Vé € Q(Cl2), “e eleman: muhtemel olarak CIZ aittir” karar kismina sahip en

az bir olasi Dec; karar kuralini destekler. Buradar,n € {2, ,k} ver > n.

e Vé € Q(CLY), “e elemani muhtemel olarak CIZ aittir” karar kismina sahip en
az bir olasi Dec. karar kuralini destekler. Buradar,n € {1,:-,k — 1} ver <

n.

e VEEQ(CL)NQ(CIZ), “e € Cl, UCl,,; U--UCl,” karar kismina sahip en
az bir yaklagik Dec, . karar kuralin1 destekler. Burada m,n,u,v € § ve u <

m<n<o.

Tanim 2.49. Eger bir karar kurali, karar kurallar1 kiimesinden kaldirildiginda
tamlik bozuluyorsa bu kurala gereksiz olmayan kural denir. Aksi halde kural

gereksizdir.

Tanim 2.50. Gereksiz kural icermeyen ve tam olan karar kurallar1 kimesi

minimaldir denir.

Baskin kaba kiime yaklasimina dayali karar kurallarinin ¢ikarilmasinda kullanilan
DomLEM [36] algoritmasina ait s6zde kod Sekil 2.3’te yardimci algoritmalar ise Sekil
2.4'te verilmistir. DomLEM algoritmasi, yaklasimlardaki elemanlar1 kullanmak

suretiyle minimal kurallar1 elde etmeyi hedeflemektedir.
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Algorithm 1: DOMLEM

Input: £, -karar sstmflarimin artan birlesimlerinin alt yaklasimlanm iceren kiime, L -karar
siniflarinin azalan birlesimlerinin alt yaklasimlarim igeren kiime
Qutput: Dees ve Dece -kesin karar kurallarim iceren KA kiimesi

K =1

for each BB € L, do

W .= Find_Rules( 3, iype-1);
E = ."?. TR

for each rule K ¢ K do

K=K [K}:
end
end
end
for each 2 € Lido
W = Find_Rules( B3, type-3);
K=K ETR _
for each rule K € K do

K=K {K}
end
end
end

if K is not minimal rule then

if K is not minimal rule then

Sekil 2.3 DomLEM algoritmasina ait sézde kod

Algorithm 2: Find_Rules

Inps y kiimesi, type-kural tipi
Output: A yaklagim kiimesini kapsayan W-karar kurallan kiimesi
G=A;

whil
§:=0;
while ¥ = @ or not [¥] C A do
best == ;

Cond = Find_Elementary_Conditions(type,S);
Tor each clem ¢ Cond do
ir evaluate({clem} U ) is better than evaluate( {best} U br) then
| best :== elem

end
end
W= WU {best
§:=8n[¥;
end

for ¢

end

WU (¥}
G = A~ Uyegl¥]:
end

Algorithm 3: Find_Elementary_Conditions

Input: type-kural tipi, S-kiimesi
QOutput: EC-clementer kogullar kiimesi
EC :={:
for each criterion . € () do
if type is 1 and z. is gain-type then
| Cond:= {{fle,z:) > r):de € S (fle,r) =ra)}s
else
if type is I and . is cost-type then
| Cond :={(f(e,x.) <r):dec S (fle,x) =re)hs

else

if type is 3 and x. is gain-type then

| Cond:={(fle,x) <re):Fe €S (fle,z)=ra)}s
else
if type is 3 and «x, is gain-type then
| Cond:={(fle,z:) >re):de €8 (fle,ze) =1}
end

end
end
end
EC := ECU Cond;

end

Sekil 2.4 DomLEM icin yardimci algoritmalar

Yukaridaki sézde kodlar incelendiginde DomLEM algoritmasi iteratif bir sekilde

once karar smiflarinin artan birlesimlerinin alt yaklasimlarindaki elemanlar:

kullanarak daha sonra azalan birlesimlerinin alt yaklasimlarindaki elemanlari

kullanarak minimal karar kurallarini ¢ikarmaktadir. Find_Rules algoritmasi,

yaklasim kiimesindeki elemanlar1 dikkate alarak karar kurallarini tiiretme isini

gerceklestirmektedir. Bu algoritmada W kuralin kosul kismi i¢cin aday olan

elementer Kkosullarin olusturdugu kiime, [¥] ise Wdeki elementer kosullarin

tamamu ile eslesen elemanlarin olusturdugu kiimedir. W'nin kuralin kosul kismi
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olarak kabul gérmesi icin @ # [¥] = Nyeyp[P] S A saglanmasi gerekmektedir.

Burada A, karar kurallarinin ¢ikarilmasi i¢in dikkate alinan yaklasim kiimesidir.
Y’ deki elementer kosullarin kabul gormesinin hemen ardindan gereksiz elementer
kosul olup olmadig1 kontrol edilmektedir. Gereksiz olanlar W kiimesinden
cikarilarak kalanlar ile yeni bir kural olusturulmakta ve karar kurallar1 kiimesine
eklenmektedir. Karar kurallar1 kiimesi, A yaklasim kimesindeki o6rneklerin
tamamini kapsadiginda kural ¢ikarma islemi tamamlanmaktadir. Aksi taktirde kalan
elemanlar ile kural ¢cikarma islemine devam edilmektedir. Ayrica bu algoritma da en

iyi elementer kosul se¢imi evaluate(V) fonksiyonu ile gerceklestirilmektedir. Bu

”Lpl]pqcl oranini maksimum yapan elementer kosulu se¢gmektedir. Birden

fonksiyon,

fazla elementer kosulun bu orana gore esit olmasi durumunda |[¥] N G| degerini
maksimum yapan elementer kosul se¢ilmektedir. Find_Elementary_Conditions

algoritmasi ise olasi tiim elementer kosullarin kiimesini liretmektedir.

Ornek 2.16. DomLEM algoritmasimi kullanarak Tablo 2.4’ten kesin karar

kurallarini ¢ikaralim.

Kesin karar kurallari i¢in siniflarin artan ve azalan birlesimlerinin alt yaklasimlari

olan Q(CI7) = {ac} ve Q(Cl3) = {as, a,} kiimelerini dikkate alacagz.

A= Q(Cl%) = {a3, a,} yaklasimini g6z 6ntine alalim. a; ve a, elemaninin degerleri

lizerinden elementer kosullar kiimesi EC = {¥1:f(e,x.1) < 1,¥1: f(e,x,1) <

2,1/)§:f(e, Xc2) = 2,1,01: fle,xe3) = Llpé:f(e,xw) = Zl/’é:f(e,xm) > 2}

olusturulur. ¥ = @ ve G = A olmak lizere bu kiimeden en iyi elementer kosulu

secmeliyiz.
[(Pu@iinG| _ 1 [Pu@aInG| _ 2 [[PU@InG] _ ;  [PU@alInG| _ 1 IPUsiInG| _ 4
Iwuinl 3 7 [[wu@dnl 6 |[wuil Toreownl 4 wuwd| ’

1
% = % olmak iizere 13 ve ¢ en yiiksek degere sahip elementer kosullardir.

Ayrica |[[W U {1} n G| ile |[¥ U {2}] N G| degerleri de birbirine esit oldugundan
bu elementer kosullardan herhangi biri segilebilir. 3 secilsin. ¥ = {13} olarak
giincellenir. [¥] € A oldugundan W kuralin kosul kismi olarak kabul goriir. Tek
elementer kosul icerdiginden otirii elementer kosulun gereksizliginden

bahsedilemez. Cikarilan bu kural, karar kurallar1 kiimesine eklenir.

K;: Eger f (e, x.,) = 2 ise e kesin olarak Cl3 sinifina aittir.

39



K; kurali A yaklasim kiimesindeki tim elemanlar1 kapsamasi sebebiyle artan

birlesimin alt yaklasimindan kural ¢ikarma islemi tamamlanuir.

Benzer sekilde simdi ise A =Q(le) = {ag} yaklasimini g6z oOniline alalim. aq

elemaninin degerleri iizerinden elementer kosullar kiimesi EC = {i1: f(e, x.1) =
1Y3:f(e,x) < L, fle,x:3) < 1, Y3 f(e,xcs) < 1} olusturulur. ¥ = @ ve G =

A olmak tizere bu kiimeden en iyi elementer kosulu se¢meliyiz.

wu@nG| 1 |[wu@iInG| 1 |[[Pu@inG] 1 |[wu@ilng| 1 )
—_— =, e = -, ==z, 1 l k
ol 6’ [womdll | ¢ [wuwdl] | 2 [[wogly] & Onax uzere en

yiiksek degere sahip ¥ ilk elementer kosul olarak secilir ve W = {3} olarak

giincellenir. [¥] € A oldugundan ¥ kiimesine elementer kosul eklenmeye devam
edilecektir. Yeni elementer kosullar {ag} N [¥] = {ae} olmak iizere az elemanindan

tiiretilecektir. Bunlar EC = {¥?: f(e,x.1) = 1Y5: f(e,x.5) < 1,93: f(e,x04) < 1}

seklindedir.
[Pu@iing] 1 [[Pu@dling| _ o [[Pu@dInG] _ 1 2 2 . <
ol 20 wowan . Twuga] -z Olmak tzere 3 en yiksek degere

sahip elementer kosuldur. O halde W = {11,1%} olarak giincellenir. [¥] € A
oldugundan dolay1r W kuralin kosul kismi olarak kabul goriir. ¥ kiimesinden
herhangi bir elementer kosulun g¢ikarilmasi sonucunda [W] € A oldugundan
gereksiz elementer kosul yoktur. O halde c¢ikarilan bu kural, karar kurallar

kiimesine eklenir.
K,: Eger f(e,x.3) < 1ve f(e, xs,) < 1ise e kesin olarak CI5 smifina aittir.

K, kurali A yaklasim kiimesindeki tiim elemanlar1 kapsadigindan o6tiirti azalan
birlesimin alt yaklasimindan kural ¢ikarma islemi tamamlanir. Sonug¢ olarak K; ve

K,'den olusan minimal kesin karar kurallar1 kiimesi elde edilir.
2.3.3 Nitelikler i¢in Tercih Siralar

Daha onceden belirtildigi tizere baskin kaba kiime yaklasiminin getirdigi énemli
yeniliklerden biri klasik kaba kiime yaklasiminin tistesinden gelemedigi tercih siralh
nitelikler (kriterler) ile analize olanak saglayabilmesidir. Bir niteligin tercih sirasina
sahip olmasi o niteligin aldig1 degerlerin arasinda karar yoniinden monoton bir
iliskinin oldugu anlamin tagimaktadir. Uriin kalitesi, bor¢ orani, pazar pay: vb.
nitelikler bunlara 6rnek olarak verilebilir [18]. Eger bir niteligin aldig1 degerler

arttikca daha tercih edilebilir oluyorsa kazang, azaldik¢a daha tercih edilebilir
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oluyorsa maliyet niteligi olarak isimlendirilir. Ornegin bir sirketin bor¢ oram
yontinden iflas etme riski degerlendirilmek istenilsin. Bu durumda, karar siniflar
tercih sirasina sahip olup diistiik risk sinifi, yiiksek risk sinifina gore tercih
onceliklidir. Bor¢ orani arttikca sirketin iflas etme riski yiikselirken bu oran
diistiikce iflas etme riski azalir. O halde borg¢ orani i¢cin diisiik degerler, yiiksek
degerlere tercih edildiginden otirti bu nitelik maliyet niteligine 6rnek olarak

gosterilebilir.

Niteliklerin tercih sirasina karar verme islemi alan uzmani esliginde yapilabildigi
gibi alan uzmani eksikliginde [34]'de Onerilen yontem ile gerceklestirilir. Alan
uzmani esliginde tercih sirali nitelikler orijinal karar tablosu lizerinde maliyet veya
kazang niteligi olarak etiketlendikten sonra karar kurallari ¢ikarilabilir. Alan uzmani
eksikliginde orijinal karar tablosunun birtakim donlisiimlerden ge¢mesi
gerekmektedir. Bu doniisiimler asagida verilen karar tablosu lizerinde adim adim

aciklanmistir [34]:

Tablo 2.5 Banka miisterilerinin kredi kart basvurularinin onaylanma durumu

Kosul ve Karar Nitelikleri(X, U X;)
Miisteriler | Gelir | Kredi Notu | Mevcut Kredi | Kart Onay
(E) (xc1) (xc2) Karti Sayist | Durumu
(xc3) (xq)
e, 9500 Yiiksek 1 Yiiksek
e, 7300 Normal 2 Yiiksek
e; 4580 Normal 2 Diisiik
e, 7630 Diisiik 0 Yiiksek
es 5680 Diisiik 1 Diisiik
€ 8000 Normal 2 Diistik
e, 6800 Normal 1 Orta
eg 4790 Diisiik 2 Orta

Burada X, = {x.1, Xc2, Xc3} ve X4 = {x4} seklindedir. Oncelikle x; karar niteliginin
aldig1 farkli deger sayisi kadar orijinal karar tablosu ¢ogaltilacaktir. x; karar niteligi
diistk, orta ve yliksek olmak tizere ti¢ farkli deger aldigindan bu ti¢ deger i¢in birer
karar tablosu ¢ogaltilir. Bu karar tablolarinda x; karar niteliginin degerleri karar
tablosunun hangi karar sinifindan cogaltildig1 baz alinarak 0 veya 1 degerleri ile
degistirilir. Diger bir deyisle deger, karar tablosunun tretildigi sinifa ait ise 1 ile aksi
taktirde O ile temsil edilir. Tablo 2.6, Tablo 2.7 ve Tablo 2.8 sirasiyla diisiik, orta

yuksek siniflarindan iiretilen karar tablolarini géstermektedir.
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Tablo 2.6 Diisiik sinif icin karar nitelik degerlerinin dontisiimii

XU Xy)
(E) | (xc1) (%c2) (Xc3) (xc[t)' D)
e; | 9500 | Yiksek 1 0

e, | 7300 | Normal
e; | 4580 | Normal
e, | 7630 | Diisiik
es | 5680 | Disiik
e | 8000 | Normal
e; | 6800 | Normal
eg | 4790 | Disiik

NIRIN PR OININ
OIO(Rr(FR|IOC|rR|O

Tablo 2.7 Orta sinif i¢in karar nitelik degerlerinin dontisiimii

(X, U Xy
(E) | (xc1) (xc2) (xc3) (xg, D)
e; | 9500 | Yiksek 1 0

e, | 7300 | Normal
e; | 4580 | Normal
e, | 7630 | Dusik
es | 5680 | Dislik
e | 8000 | Normal
e; | 6800 | Normal
eg | 4790 | Dislik

NP INRFROININ
Ll i =k =R =} e} N en]

Tablo 2.8 Yiiksek sinif i¢in karar nitelik degerlerinin doniisiimii

(XU Xy'
(E) | (xc1) (xc2) (xc3) (x(}il: D)
e; | 9500 | Yiksek 1 1

e, | 7300 | Normal
e; | 4580 | Normal
e, | 7630 | Distlik
es | 5680 | Diisiik
e | 8000 | Normal
e; | 6800 | Normal
eg | 4790 | Dislik

Bu tablolarda X, = {x.1, Xc2, xc3}, X = {33}, X} = {x9} ve X}j' = {x}} seklindedir.

NIRINRFROININ
QI OC(C|O|Rr O

“1” sembolii kazang niteligini gostermektedir.

Karar niteligine iliskin dontistiirme siireci tamamlandiktan sonra kosul niteliklerini
dontistirme islemi kategorik ve niimerik nitelikler i¢in ayr1 ayr1 gercgeklestirilir.

Tablo 2.5’te Gelir ile Kredi Karti Sayist niimerik kosul nitelikleri iken Kredi Notu
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kategorik kosul niteligine 6rnektir. Herhangi bir niimerik nitelik karar tablosunda
iki tane olacak sekilde ¢ogaltilir. Bunlardan biri maliyet, digeri kazang niteligi olarak
etiketlenir. Ornegin x.; niimerik niteliginden sirasiyla maliyet ve kazan¢ olmak
lizere x}; ve x2, nitelikleri cogaltilir. Tablo 2.9, Tablo 2.10 ve Tablo 2.11 sirasiyla

Tablo 2.6, Tablo 2.7 ve Tablo 2.8’de yer alan niimerik niteliklere ait karar

tablolarinin dontstimlerini gostermektedir.

Tablo 2.9 Diisiik sinif i¢cin nlimerik kosul niteliklerinin doniistiimii

(Xc U Xy)
(B)| (xco V) | (2D | (xe2) | (xead) | (31 | (g, 1
e; | 9500 9500 Yiiksek 1 1 0
e, | 7300 7300 Normal 2 2 0
e; | 4580 4580 Normal 2 2 1
e, | 7630 7630 Diistik 0 0 0
es | 5680 5680 Diistik 1 1 1
es | 8000 8000 Normal 2 2 1
e; | 6800 6800 Normal 1 1 0
eg | 4790 4790 Diisiik 2 2 0

Tablo 2.10 Orta sinif icin niimerik kosul niteliklerinin dontisimu

(Xc U Xy
(B)| (xcp, V) | 2D | () | (xad) | (&) | (xg, M
e; | 9500 9500 Yiiksek 1 1 0
e, | 7300 7300 Normal 2 2 0
e; | 4580 4580 Normal 2 2 0
e, | 7630 7630 Diisiik 0 0 0
es | 5680 5680 Diistik 1 1 0
e | 8000 8000 Normal 2 2 0
e; | 6800 6800 Normal 1 1 1
eg | 4790 4790 Diisiik 2 2 1

Tablo 2.11 Yiksek sinif icin niimerik kosul niteliklerinin dontisiimii

(Xc U Xy
(B)| (xcp, V) | (2D | () | (e b) | (&) | (g, 1)
e; | 9500 9500 Yiiksek 1 1 1
e, | 7300 7300 Normal 2 2 1
e; | 4580 4580 Normal 2 2 0
e, | 7630 7630 Diisiik 0 0 1
es | 5680 5680 Diisiik 1 1 0
e | 8000 8000 Normal 2 2 0
e; | 6800 6800 Normal 1 1 0
eg | 4790 4790 Diisiik 2 2 0
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Bu tablolarda X, = {x},x2,xc,, x5, x5}, X ={x50}, X;={x3} ve X' ={x}}
seklindedir. “!” sembolii maliyet niteligini, “1” sembolii ise kazang¢ niteligini

gostermektedir.

Kategorik degere sahip kosul nitelikleri ¢ogaltma ve tercih sirasi etiketleme
yontinden stirekli kosul niteliginin doniisiim siirecine, kategorik degerlerin
transformasyonu yoniinden Kkarar niteliginin dontlisim stlrecine benzerlik
gostermektedir. Kategorik kosul niteliginden, aldig1 her bir farkli deger i¢in biri
maliyet digeri kazang olacak sekilde iki tane kosul niteligi cogaltilir. Niteligin hangi
degerden cogaltildigina bagh olarak orijinal kategorik nitelik degerleri 0 veya 1
olarak degistirilir. Ornegin x., kategorik niteliginden sirasiyla yiiksek deger icin
x! (maliyet) ve x? (kazanc), normal deger icin x! (maliyet) ve x¥?(kazanc), diisiik
deger icin x2!(maliyet) ve x2Z(kazang) nitelikleri cogaltilir. xX; niteligi icin x,,
kolonundaki yliksek degerler 1 ile digerleri 0 olarak temsil edilir. Tablo 2.12, Tablo
2.13 ve Tablo 2.14, her bir karar sinifi icin ¢ogaltilmis tablolarda yer alan kategorik

niteliklerin doniisiimlerini gostermektedir.

Tablo 2.12 Diistik sinif icin kategorik kosul niteliklerinin dontstimi

X VXy)
(E) | (xt0, (x4, (x| (x5 (x2, (x2%, (xZ %, | (xg, (x%, (xg,
1) ) 1) 1)) 1) D)) 1) D)) 1) D) D))
e; | 9500 | 9500 1 1 0 0 0 0 1 1 0
e, | 7300 | 7300 0 0 1 1 0 0 2 2 0
e; | 4580 | 4580 0 0 1 1 0 0 2 2 1
e, | 7630 | 7630 0 0 0 0 1 1 0 0 0
es | 5680 | 5680 0 0 0 0 1 1 1 1 1
es | 8000 | 8000 0 0 1 1 0 0 2 2 1
e; | 6800 | 6800 0 0 1 1 0 0 1 1 0
eg | 4790 | 4790 0 0 0 0 1 1 2 2 0

Tablo 2.13 Orta sinif i¢in kategorik kosul niteliklerinin déniistimi

(X U Xy

(E) | (xt, (x2, (x| (x5, (x2, xF, | (& | (& | (2, (x%, (xg,

1) 1)) 1) 1)) 1) 1)) 1) 1)) 1) )] )]
e; | 9500 | 9500 1 1 0 0 0 0 1 1 0
e, | 7300 | 7300 0 0 1 1 0 0 2 2 0
e; | 4580 | 4580 0 0 1 1 0 0 2 2 0
e, | 7630 | 7630 0 0 0 0 1 1 0 0 0
es | 5680 | 5680 0 0 0 0 1 1 1 1 0
es | 8000 | 8000 0 0 1 1 0 0 2 2 0
e; | 6800 | 6800 0 0 1 1 0 0 1 1 1
eg | 4790 | 4790 0 0 0 0 1 1 2 2 1
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Tablo 2.14 Yiiksek sinif icin kategorik kosul niteliklerinin dontstimi

XeuXy'

(B) | (¥t | d | & | B | o | & | (& | & | (el | (&, | (e,

D) D) D) D) D) D) D) D) D) D) D)
e, | 9500 | 9500 | 1 1 0 0 0 0 1 1 1
e, | 7300 | 7300 | 0 0 1 1 0 0 2 2 1
e; | 4580 | 4580 | 0 0 1 1 0 0 2 2 0
e, | 7630 | 7630 | 0 0 0 0 1 1 0 0 1
es | 5680 | 5680 | 0 0 0 0 1 1 1 1 0
es | 8000 | 8000 | O 0 1 1 0 0 2 2 0
e, | 6800 | 6800 | 0 0 1 1 0 0 1 1 0
es | 4790 | 4790 | 0 0 0 0 1 1 2 2 0

no_ 1 2 Yy ,.Y2 .,.N1 ,.,N2 ,.D1 ,.D2 .1 2 I D "o __
Bu tablolarda Xc - {xclrxclrxcz'xcz v X2 X2 s Xez X2 'xCS'xCS}' Xd - {xd }r Xg =

{x9} ve X}j' = {x}} seklindedir. “}” sembolii maliyet niteligini, “1” sembolii ise

kazang niteligini gostermektedir.

Alan uzmani eksikliginde bir karar tablosundaki niteliklerin tercih sirasinin
belirlenmesi islemi karar niteliklerinin, siirekli kosul niteliklerinin ve kategorik
kosul niteliklerinin déntisimi ile gerceklestirilmistir. Bu siire¢ sonucunda elde
edilen doniistiirilmiis her bir karar tablosu, karar kurallarinin ¢ikarilma

asamasinda kullanilacaktir.
2.3.4 Siniflandirma Yontemi

Bu boliimde baskin kaba kiime temelinde ¢ikarilan karar kurallar1 kullanilarak bir
elemanin hangi karar sinifina atanacagini belirlemek i¢in kullanilan iki yontem
tanitilacaktir [33-34]. Bunlarin ilki alan uzmani esliginde tercih sirasi belirlenen
nitelikler varliginda c¢ikarillan karar kurallari ile siniflandirmaya yoénelik bir
yontemdir. Oysa digeri alan uzmani eksikliginde tercih sirasi belirlenen nitelikler

varliginda ¢ikarilan karar kurallari ile siniflandirmaya yonelik bir yontemdir.

Yaklasimlar temelinde ¢ikarilan kurallar ile olusturulan bir karar modelinin
performansini belirlemek hem modelin yeterliliZi hem de kurallarin kalitesi
acisindan son derece 6nemlidir. Herhangi bir karar modelinin performansi ise karar
kurallarinin  yeni elemanlarin smiflarimm 6ngérmedeki basaris1  olarak
yorumlanabilir. Bir elemanin karar sinifini belirleyebilmek i¢in oncelikle bu
elemanin hangi kurallar1 kapsadigini belirlemek gerekir. g,, karar sinifi 6ngoriilmesi
istenen e elemani tarafindan kapsanan kurallarin kiimesi olmak lizere asagida

belirtildigi gibi ti¢ farkli durum s6z konusudur:
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e Durum-1: e elemani hi¢bir karar kuralin1 kapsamamaktadir, |g,| = 0.
e Durum-2: e elemani yalniz bir tane karar kuralini kapsamaktadir, |o,| = 1.
e Durum-3: e elemani birden fazla karar kuralini kapsamaktadir, |o,.| > 1.
2.3.4.1 Orijinal Karar Tablosu i¢in Siniflandirma Yontemi
Durum-1:

p(e,Cl,), e elemaninin Cl, sinfina ait olma skoru olmak tlizere bu durum, e

elemaninin her bir karar sinifina atanma olasiliginin esit oldugunu ifade eder ve
p(e,Cly) = % olarak gosterilir. Burada k, karar niteliginin aldig1 farkli degerlerin

sayisidir.
Durum-2:

o, = {r} olmak tlzere her bir Cl, smifi i¢cin p,(e, Cl,) skor degeri (2.30)’'dan
yararlanilarak hesaplanir. Bu skor e elemaninin Cl, karar sinifina atanmasinin

kesinlik derecesi olarak ifade edilebilir.

|(PrnCln|2

pre,Cla) =3 ci

(2.30)

burada ¢, , r kuralini kapsayan elemanlarin kiimesini, |-| kiimenin eleman sayisini

gostermektedir.

Cl,, karar sinifina gore r kuralinin giivenilirligi ile gorece giicii sirasiyla (2.31) ve

(2.32)’de oldugu gibi tanimlanmaktadir.

GUV, = lornCln| (2.31)
lor|
2 lprNCly|
G, = ernchl (2.32)

Dolayisiyla p,(e, Cl,) skoru, r kuralinin giivenilirligi ile gorece giiciinlin ¢arpimi
olarak ifade edilebilir. Son asamada e elemani p,.(e, Cl,,) degerini en yliksek yapan

Cl,, smifina atanir.
Durum-3:

0., = R ve |R| > 1 olmak iizere her bir Cl,, karar sinifina ait pg (e, Cl,,) skor degeri

pr(e, Cl) = pi(e, Cl,) — pgr(e, Cl,) (2.33)
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bagintis1 ile hesaplanir. Burada pjf (e, Cl,) ve pg(e Cl,) swrasiyla pg(e,CL,)
skorunun pozitif ve negatif kissmlarin1 belirtmektedir. Hesaplanan bu skor “e
elemani Cl,, sinifina aittir” kararinin lehine ve aleyhine olan kurallarin net dengesi

olarak ifade edilebilir.

pr (e, Cl,), e elemannin Cl,, sinifina atanmasi ile uyumlu olan kurallar dikkate

almaktadir. Bunlar e elemaninin, sirasiyla Cl,, € CI7 ve Cl,, € CI§ olacak sekilde CI

ve CI5 birlesimlerine atanmasini belirten r; € Pos,, (i = 1, ...,1) karar kurallaridur.

2
o Lo )
pi(e,ClL,) = [9ry Uy [ICLal

, (2.34)

1; € Posg, (i=1,..,) €R.

Burada Or Prpy € elemaninin Cl,, sinifina atanmasi ile uyumlu olan kurallari

kapsayan elemanlarin kiimesidir. pg (e, Cl,,), e elemani tarafindan kapsanan ve bu
ornegin Cl,, sinifina atanmasi ile uyumlu karar kurallarinin tamaminin givenilirligi

ile gorece giiciinlin carpimini ifade etmektedir.

Ote yandan pg (e, Cl,), e elemanmin Cl, smifina atanmasi ile uyumlu olmayan
kurallar1 dikkate almaktadir. Bunlar e elemaninin, sirasiyla Cl,, N Cl; = @ ve Cl, N
Clg = @ olacak sekilde CI ve CI birlesimlerine atanmasini belirten r; € Neg,, (i =

[ + 1, ...,m) karar kurallaridir.

|((prl+1nCl?lH)U~~~U(<prhncl$h)u(<prh+1nCl?hH)U--U((prmnClrsm)|2

<

2 2 =
|07, U UOr, U0, , UV |CIZ,,  U-UCIZ, UCIE, | U-UCIE,,

pr (e, Cly) = » (2.35)

1, € Neg,, (i=1+1,..,m) SR.

Burada ¢, ", ¢y, e elemaninin Cl, smifina atanmasi ile uyumlu olmayan

kurallar1 kapsayan elemanlarin kimesidir. Cl$l+1,--~,Cl$h, e elemaninin karar
smiflarmin artan birlesimlerine atanmasini belirten r; € Neg,, (i =1+1,...,h)

karar kurallarimi, CLE

,---,Cl5  ise e elemanimin karar smiflarinin azalan
Th+1 ™m

birlesimlerine atanmasini belirten 7; € Neg,, (i = h+1,...,m) Kkarar kurallarim

gostermektedir. pi (e, Cl,) , e elemani tarafindan kapsanan ve bu érnegin Cl,,’den
farkli bir karar sinifina atanmasini belirten karar kurallarinin tamaminin
glivenilirligi ile gérece giiciinlin carpimini ifade etmektedir. Son asamada e elemani

Durum-2’ye benzer olarak pg (e, Cl,,) degerini en yiiksek yapan Cl,, sinifina atanir.
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Ornek 2.17. Tablo 2.5’te verilen karar sistemi icin kosul ve karar niteliklerin tercih
siralarinin alan uzmani esliginde (x.1,T), (xc2, 1), (xc3,d) ve (x4, T) olarak
etiketlendigini varsayalim. Bunun sonucunda orijinal karar tablosundan ¢ikarilan
Sekil 2.5’teki minimal karar kurallarini kullanarak é = (4300, Diisiik, 0) elemaninin

karar sinifini belirleyelim.

Kural-1: Eger x_; = 4580ise x; < Disiik
Kural-Z: Eger x,; < 6800ise x; < Orta
Kural-2: Eger x,3 < 0 ise x5 = Yiiksek
Kural-4: Eger x.; = Yilksek ise x; = Yiiksek

Kural-E: Eger x_; < 1 ve x,, = Normal ise x; = Orta

Sekil 2.5 Tablo 2.5'den ¢ikarilan minimal kesin karar kurallari

é elemani Sekil 2.5’'te verilen minimal kesin karar kurallarindan Kural-1, Kural-2 ve
Kural-3'ii kapsamaktadir. |05 =3 > 1 oldugundan dolayr Durum-3 dikkate

alinmalidir.

ilk 6nce Diisiik smifi icin skor hesabin1 yapalim. é elemaninin Diisiik sinifina
atanmasi ile Kural-1 ve Kural-2 uyumlu iken Kural-3 uyumsuzdur. O halde
PR (é, ClDﬁsuk) ve pg(é, ClDﬁSﬁk) skorlari su sekilde hesaplanir:

,0+(é ClD-- "k) _ |(§0Kural—1 N ClDﬁsﬁk) U ((pKural—Z N ClDﬁsﬁk)lz
R § asu -

|<pKura1—1 U (pKural—2||ClDi'1$i'1k|

_I{es}n{es,es,e6)) U ({es,e5,67,€5) N {ez,e5,e6))1> 22
[{es} U {e3, €5, €7, es}ll{e3, €5, €6} 4x3

)

1
3

pi (8, Clpgsin) = |@rarais 1 Clasedl® _ I(ea) N fevese)P 121
R ) Diisiik |(pKura]—3||Cl$uksek| |{€4}||{el' ey, e4}| 1% 3 3;

p(&, Clpisix) = pit (&, Clpugix) — Pr (&, Clpusax) = O.
Orta sinifi i¢in skor hesabini yapalim. é elemaninin Orta sinifina atanmasi ile Kural-
2 uyumlu iken Kural-1 ve Kural-3 uyumsuzdur. O halde p3 (é, ClDﬁsuk) ve

PR (é, C lDﬁsﬁk) skorlari su sekilde hesaplanir:

,0+(é Cl ) = |((pKura1—2 n ClOrta)lz — |({63'65'e7' 68} N {67’ 98})|2 — 2* :1
RAZ = Orta |¢kural-211Clortal [{es, es, €7, eg}|{e7, e} 4x2 2
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2
|(<PKura1—1 n Clgiisiik) U (@xural-3 N Cl}z’ﬁksek)l
I(pKural—l U (pKural—3||ClSﬁ5uk U Cl}z’ﬁksekl

_ |({es} N {es, es,e63) U ({es} N {eg, €5, €4} _ 22 _ 1
|{€3} Y {64” |{€3, €s, 66} U {31; €2, 64}' 2X6 3

pE (é! ClOrta) =

5 5 L 1
p(e: ClOrta) = p:?- (e: ClOrta) — PR (e' ClOrta) = g

Simdi de Yiiksek sinifi icin skor hesabini yapalim. é elemaninin Yiiksek sinifina
atanmasi ile Kural-3 uyumlu iken Kural-1 ve Kural-2 uyumsuzdur. O halde

pr (&, Clyiksex) Ve Pg (€, Clyiksex) skorlari su sekilde hesaplanir:

. |(@kurai—3 N Clyise) > 1({ea} N {e1, €2, €4} 17 12 1
Pr (e' ClYﬁksek) = = = =7
|(pKural—3 | |ClYﬁksek| |{e4}| |{€1, €, e4}| 1x3 3

|(§0Kural—1 n Clls)iisﬁk) U (QDKural—Z n Clgrta)lz

<

|(PKural—1 U (PKural—lechiisiik U Clgrtal

_I({es} n{es, es,e6)) U ({es, €5, €7, €5} N {e3, €5, €6, €7, €))7 42

I{es} U {es, €5, €7, eg}ll{es, €5, €6} U {es, €5, €6, 67,5}l 4 X5

Pr (é' ClYﬁksek) =

g)

7

,D(é, ClYﬁksek) = ,0; (é; ClYﬁksek) — Pr (ér ClYﬁksek) = - E

p(&,Clora) > p(&, ClDﬁsﬁk) > p(é, Clyiksex) oldugundan dolayi € elemani Orta karar

sinifina atanir.
2.3.4.2 Doniistiiriilmiis Karar Tablosu i¢cin Siniflandirma Yéntemi

Bu boliimde dontstiirtilmis karar tablolarindan g¢ikarilan karar kurallarina gore
yeni bir elemanin siniflandirilmasina iliskin yontem tanitilmistir. Dontistiriilmiis
karar tablolarindan ¢ikarilan kurallarin karar kisimlarinda Cl,, sinifinin kendisine
yapilan atamay1 xj; > 1 ifadesi temsil ederken Cl,, sinifinin degiline (=Cl,,) yapilan
atamay1 xJj < 0 ifadesi temsil edecektir. Ayrica rl}, karar niteliginin n degeri igin
uretilmis karar tablosundan ¢ikarilan ve karar boéliimi €, sinifina yapilan atamayi
temsil eden kurali gosterirken 1} ise karar niteliginin n degeri i¢in lretilmis karar
tablosundan ¢ikarilan ve karar béliimi €, sinifinin degiline yapilan atamayi temsil

eden kurali gosterecektir.
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Durum-1:

e elemani herhangi bir karar kuralini kapsamadigindan dolay sinifi belirsizdir. Yani

e elemani karar probleminde dikkate alinan tiim siniflara atanir.
Durum-2:

Eleman tarafindan kapsanan kuralin karar kismi dikkate alinarak skor hesaplamasi

gerceklestirilir.

i. Eger e eleman1 “x}; > 1” karar kismina sahip bir r; kuralini kapsiyor ise skor

su sekilde hesaplanir:

‘(prrzllﬂ Cln‘z

prn (e, Cly) = (2.36)

‘¢r7211||Cln| '

ii. Eger e elemani “xjj

< 0” karar kismina sahip bir 2}, kuralini kapsiyor ise skor
su sekilde hesaplanir:
2
‘<p n N —|Cln|

<o

pro (e, ~ClL) = (2.37)

|(pT20||_‘Cln| .

Burada —Cl, =U —Cl,, ¢,n ve @.n, sirasiyla r2; ve 1<, kurallan tarafindan

kapsanan elemanlarin kiimesini, |-| ise kiimenin eleman sayisin1 gostermektedir.

Kuralin karar kismina bagh olarak final skoru ya p(e,Cl,) = p.n (e,Cl,) veya

p(e, Cly) = —p.n (e,Cl,) olmaktadir.
Durum-3:

ikinci durumun birden fazla kural icin genisletilmesidir. Oncelikle e elemaninin
kapsadig kurallar karar boliimlerine gore e elemanini Cl,, karar sinifina atayanlar

ve e elemanini C[,, karar sinifinin degiline atayanlar olmak tizere iki kisma ayrilir.

(2.36) ve (2.37)'ye benzer olarak, p,n (e, Cl,) ve p,n (e, ~Cl,) skorlari agagidaki
gibi hesaplanir.

2

(9,2 0 €ta Jurt0, )

U---U cl
1 <P(Tgl)m’| nl

prz, (e, Cly) = : (2.38)

@
%)

50



2

Nn-=Cl, |U---U Nn-Cl
‘(‘”(r’go)l B ”> <‘”(r20)’ B ")

[=Clyl

prn (e, nCl) = (2.39)

1 U---U (p

Py

l
<0 Trslo)

Burada m ve I sirasiyla n karar degeri icin cogaltilmis tablodan ¢ikarilan “xj; > 1” ile

“xj < 0” karar kisimlarina sahip kurallarin sayisin, P yis “xj = 1” karar kismina
sahip i. kural tarafindan kapsanan elemanlarin kiimesini, Prn )i “x} < 0” karar

kismina sahip j. kural tarafindan kapsanan elemanlarin kiimesini géstermektedir.

Cl,, karar sinifi icin final skoru (2.40)’da belirtildigi gibi hesaplanir:
p(e, Cly) = Przy (e,Cly) — Pry, (e,~CLy) (2.40)

e elemaninin karar sinifini belirlemek i¢in her bir Cl,,, (n = 1, -+, k) i¢in final skoru
hesaplamas1 yukarida anlatilan durumlara gore gerceklestirilir. Eger karar
siniflarinin en az biri i¢in simiflandirma durumu Durum-1’den farkhi ve final
skorlarin en az bir tanesi pozitif ise e elemani p(e, Cl,,) degerini maksimum yapan

Cl,, sinifina atanir. Aksi halde e elemaninin hangi karar sinifina atanacag belirsizdir.

Ornek 2.18. Sekil 2.6’da Diisiikk karar smifi icin déniistiiriilmiis Tablo 2.12
kullanilarak elde edilen minimal kesin karar kurallari, Sekil 2.7°de Orta karar sinifi
icin donistiriilmiis Tablo 2.13 kullanilarak elde edilen minimal kesin karar
kurallar1 ve Sekil 2.8’de Yiiksek karar sinifi icin dontstirilmiis Tablo 2.14
kullanilarak elde edilen minimal kesin karar kurallar1 verilmistir. Bu kurallar:
dikkate alarak Ornek 2.17’de verilen & = (4300, Diisiik, 0) elemaninin karar sinifini

belirleyelim.

Kural-1: Egerx'? = 1isex? <0

Kural-2: Eger x%, < 7630 ve x}, = 6800isex? < 0
Kural-3: Eger x7, < 4790vex)' = lisex; <0
Kural-4: Eger x}, < 4580 isex] = 1

Kural-5: Eger x2, = 8000 ve x4 = 2 ise xg =1

Kural-6: Eger x% = 1vex = 1vexl; < lise xdn =1

Sekil 2.6 Tablo 2.12’den ¢ikarilan minimal kesin karar kurallari
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Kural-1: Eger x!, = 7300ise xS <0

Kural-2: Eger x7, < 4580isex? <0

Kural-3: Eger x5 = 1ve x% <

1 isexf <0

Kural-4: Eger x1; < 6800ve x%, = 6800 isex =1

Kural-5: Eger x2, < 4790 ve x% = 1 ise xg =1

Sekil 2.7 Tablo 2.13’den tiretilen minimal kesin karar kurallari

Kural-1: Eger x7, < 6800ise x}) < 0
Kural-2: Eger x}; = 8000 ve xX; = 2 ise xf_}' =0
Kural-3: Eger x!7 = lisex’ = 1

Kural-4: Eger xZ; = 7300 ve x}; < 7630 isex} =1

Sekil 2.8 Tablo 2.14’den tiretilen minimal kesin karar kurallari

é elemani dontstiiriilmiis karar tablosuna gore é = (4300, 4300,0,0,0,0,1, 1,0,

0) olacak sekilde diizenlenir.

Diisiik sinifi igin p(é,ClDﬁsﬁk) skor hesabini yapalim. Sekil 2.6’da verilen karar
kurallar1 dikkate alindiginda é elemani Kural-3 ile Kural-4'ti kapsamaktadir.

Bunlardan Kural-4, & elemanin Clpggk smnifina atayan kural iken Kural-3, &

PN
elemanint  Clpggs smifinin degiline atayan kuraldir. (rZDlusuk) = Kural-4 ve

ond
(rs[;uwk) = Kural-3 olmak uzere Durum-3'te verilen skor hesaplarindan

yararlanarak

2

1 N Clpgg
o (é Cl L ) _ ‘(ga(rflusllk)l Du$Uk> _ |({e3} N {63; €5, 66})|2 _1
prglusuk ) Diisik |{e3}| |{€3, e, 66}| 3,
‘p(TDu§uk)1

=1

‘ <(p(7”£0ﬁ$ﬁk)1 N = ClDiisiik>

|_'ClD1"1$1"1k|

|ClD1'i§l"1k|

2

_ |({98} n {elﬁ €3,€4,€7, 88}) |2

|{88}| |{ell €7,€4,€7, eB}l

prfoﬁsﬁk (é, _lchi'lS]'_‘lk) =

‘q’ (rnusuk)l

<0

p(&, Clpgsix) = p,pisik(&, Clpgsik) — p,pisik (& = Clpgsix) = é olarak elde edilir.
=1 <0
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Orta smifiigin p(é, Clgrt,) skor hesabini yapalim. Sekil 2.7’de verilen karar kurallari
dikkate alindiginda é elemani Kural-2, Kural-3 ve Kural-5'i kapsamaktadir.

Bunlardan Kural-5, é elemanini Clg,, sinifina atayan kural iken Kural-2 ve Kural-3,

. 1 1
& elemanini Cl, smifimin degiline atayan kuraldir. (rY®) = Kural-5, (r*) =

Kural-2 ve (rsoorta)2= Kural-3 olmak tizere Durum-3’te verilen skor hesaplarindan

yararlanarak

2

porea(8, Cl ) = K(p(rgfta)l N ClOrta> B |({eg} N {e, es})|2 ~ 1
> rtale, Orta/ — — _
- |(p(r91rta)1 |Clortal |{88}| |{e7’ eg}l 2

2

|<g0(ré)0rta)1 N _IClOrta> V) ((p(rsoorta 2 N ﬁClOrta)

pré)orta (é, _'ClOrta) =
|_'ClOrta|

|“’ (rorayt Y Py ortay?

_|{es} n{er, e, e3,e4,e5,e6}) U ({eg, es} N {ey, €5, €5, €4, €5, €6 1)1
|{63} U {841 eS}I I{ell €2, €3, €4, €5, 86}|

p(é,Clora) = prorta (€, Clorta) — prorta (€, 7Clorta) = 0 olarak elde edilir.

Yiiksek sinifi icin  p(€, Cly;ksex) Skor hesabinmi yapalim. Sekil 2.8’de verilen karar
kurallar dikkate alindiginda é elemani sadece Kural-1'i kapsamaktadir. Kural-1 ise
é elemanini Clygysex SInifinin degiline atayan kuraldir. rJi%¢X = Kural-1_olmak tizere

(2.37)’de verilen skor hesabindan yararlanarak

2
| ((prl(glksek Nn-=C lYl’iksek) |

Py Yiksek (&, 1Clygksex) =

(Przgksek | -C lYiiksek |

_ |({63, eSI 87, 68} n {63' eSI eGi e7l 68}) I2 _ i
[{es, es, e7, eg}l|{es, es, eq, €7, €s}| 5’

~ ~ 4 s ~
p(€, Clyiksex) = _pr;(gksek(e, —Clyiksek) = —- elde edilir. p(ecC lDﬁsﬁk) >

p(€,Clorta) > p(€, Clyirsex) oldugundan alan uzmani eksikliginde doniistiiriilen

karar tablolarindan ¢ikarilan kurallara gore é elemani Diistik karar sinifina atanir.
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2.4 Eksik Nitelik Degerleri

Veri kiimelerinde nesneleri veya ornekleri gesitli yonleriyle tasvir eden nitelikler,
eksik degere sahip olabilmektedir. Bu ytizden eksik degerler ile analiz yapabilmek
icin literatiirde c¢esitli yontemler onerilmistir [42]. Bunlara niteligin ortalama veya
medyan degeri kullanilarak doldurma, niteligin en sik aldig1 deger ile doldurma, k
en yakin komsu algoritmasi ile doldurma gibi yaklasimlar 6rnek olarak verilebilir.
Ancak eksik degerlerin fazla oldugu verilerde, bu gibi doldurma islemlerinde veri
tarafl (bias) hale gelmekte ve bozulmaktadir. Bu tarz veri kiimelerinin analizindeki
en kritik nokta verideki eksik degerleri doldurmadan karar verme siirecini
yonetebilmektir. Kaba kiime teorisi, eksik degerler ile veri kiimesini tarafli hale
getirmeden basa ¢ikabilmektedir. Yani veri kiimesindeki eksik nitelik degerlerini
doldurmadan analize olanak saglamaktadir. Bu da bilgi graniillerini olusturan

bagintilarin uygun bir bicimde tanimlanmasiyla mimkiindiir [43].

Bu boéliimde, klasik kaba kiime ile baskin kaba kiime yaklasimlarinin eksik nitelik

degeri iceren karar tablolarina uyarlanmasina deginilecektir [40,43]. Karar

“«_ n

tablosunda herhangi bir eksik nitelik degeri “+” ile sembolize edilecektir. Ve € E
elemaninin en az bir nitelik degerinin bilindigini varsayacagiz. Yani Ve € E ic¢in
f(e,x) # * olacak sekilde 3x € X, mevcuttur. Ayrica her iki yaklasim i¢in karar
siniflar1 Cl,, olarak ifade edilecektir. Burada n karar niteliginin aldig1 degerlerden

ibarettir.

Kaba kiime yaklasiminda eksik nitelik degerleri ile basa ¢ikabilmek S ayirt
edilemezlik bagintisinin uygun bir sekilde uyarlanmasini gerektirir. Burada, ayirt

edilemezlik bagintisinin farkl tanimlamalari ile olusturulan yaklasimlar KKK Ymvj

ile bunlara karsilik gelen ayirt edilemezlik bagintisi f; ile gosterilecektir.

Eksik nitelik degerlerinin varhginda dikkate alinan g; ayirt edilemezlik bagintis

simetri veya gecisme gibi 6zelliklerden yoksun olabilir. Bu durumda
B;'(e) ={é € E |ep;é} (2.41)
olmak tizere genellestirilmis kaba kiime yaklasimlari asagidaki sekilde tanimlanir:

YC X, ve KKKYm,,]. icin Cl,, € E karar siniflarinin genellestirilmis alt ve st

yaklasimlari
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YCl, = {e € E|B; " (e) € Cly} (2.42)
ve

YCl, = UeeCln ﬁj(e) (2.43)

ile verilir. Eger f; simetrik ise Bj"l(e) = B;(e) olacaktir. O halde (2.42) ve (2.1)
tanimlar1 denktir. Asagida klasik kaba kiime yaklasiminin eksik nitelik degerleri ile

calisabilmesine imkan veren uyarlamalar verilmistir:

1. KKKY, 'de kullanilan $; bagintis1 bir 6zne elemani, herhangi bir eksik

nitelik degeri icermeyen bir referans eleman ile karsilastirir. Yani é 6zne

elemani, e referans elemaniyla ancak ve ancak Vx € Y olmak tlizere
e flex) #x

o f(e,x) =f(&x)veyaf(éx) =+

oldugunda ayirt edilemezdir.

2. KKKYpy, ., KKKYy, Gzerinde yapilan bir iyilestirme olarak gorilebilir.
Burada é 6zne elemani, e referans elemaniyla ancak ve ancak f(€,x) # *
olacak sekilde Vx €Y icin f(e,x) = f(é,x) gercekleniyorsa ayirt

edilemezdir.

3. KKKY,, yaklasiminda yansima ve simetrik ozelliklerini saglayan f,
bagintis1 tanimlanir. Bu yaklasimda é 6zne elemani e referans elemaniyla
ancak ve ancak Vx € Y icin f(e,x) = f(€,x) veya f(€,x) = xveya f(e,x) = *
oluyorsa ayirt edilemezdir.

4. KKKY,, yaklasiminda ise & 6zne elemani, e referans elemaniyla ancak ve
ancak f (e, x) # * olacak sekilde Vx € Y i¢in f(e,x) = f(€,x) oluyorsa ayirt

edilemezdir.

Ornek 2.19. Niteliklerin herhangi bir tercih sirasina sahip olmadig1 asagida verilen
miisterilerin arabalarin teknik 6zellikleri baglaminda goriisiinii yansitan ve eksik
nitelik degeri iceren karar tablosunu [40] dikkate alahm. KKKY,,,, yaklagimini

kullanarak alt ve iist yaklasimlari olusturalim.
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Tablo 2.15 Eksik nitelik degerine sahip karar tablosu

Kosul ve Karar Nitelikleri(X, U Xy)
Arabalar Fiyat Km performanst | Boyut | Maksimum hiz Gortis

(E) (%c1) (Xc2) (%c3) (%Xca) (xq)
1-Diistiik 1-Kotu 1-Kiigtik 1-Diistik 1-Olumsuz
2-Yiiksek 2-lyi 2-Biiyiik 2-Yiiksek 2-Olumlu

aq 2 1 2 1 2

a, 1 * 2 1 1

as * * 1 1 1

ay 2 * 2 2 2

as * * 2 1 2

ae 1 1 1 * 1

Oncelikle her bir elemanin f, bagintisina gore ayirt edilemedigi elemanlar1 bulalim.
Ornegin a, eleman1 3, bagintisina gore kendisi ve as eleman ile ayirt edilemez. O

halde f;(a;) = {ay,as} elde edilir. Diger elemanlarin bu bagintiya gore ayirt

edilemedigi elemanlar soyledir: B,(a,) = {a,, as}, B.(as) = {as, a¢}, Bo(ay) = {a,},
B2(as) = {a;,a,,as} ve By(ag) = {as,ag}. O halde Y = X, olmak iizere (2.42) ve
(2.43)’den alt ve uist yaklasimlar asagidaki gibi hesaplanir.

YCl, = {a3,as} ve YCl; = {a;, a3, as,a4},
YCl, ={a,,a,}ve YCl, = {a,,a,, a4, as}.

Baskin kaba kiime yaklagiminin eksik nitelik degerlerine uyarlanmasindan énce D,
ve U, (Q € X.) baskinlik bagintilarini tanimlayalim. Eksik nitelik degeri icermeyen
ey, e; € E elemanlan verildiginde Vq € Q i¢in e,;S,e; oluyorsa e, elemani e;
elemanini ezer ve e, Dge, ile gosterilir. Diger yandan Vq € Q i¢gin e;S e, oluyorsa e,
elemani e; eleman tarafindan ezilir ve e,(,e; ile gosterilir. Dolayisiyla e, D e, <

e1dge; oldugu agiktir.

Baskin kaba kiime yaklasiminda eksik nitelik degerleri ile basa ¢ikabilmek icin
baskinlik bagintilarinin yeniden tanimlanmasi gerekmektedir. Bu yeniden
uyarlanan bagintilar ile karar siniflarinin artan ve azalan birlesimlerinin alt ve list
yaklasimlar elde edilip karar kurallarn cikarilabilir. Baskinlik bagintisinin farklh

tanimlamalar: ile olusturulan yaklasimlar BKKYmv]. ile bunlara karsilik gelen

baskinlik bagintilari DQj ve (IQj ile gosterilecektir.
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Kayip niteliklerin varliginda DQ], baskinlik bagintis1 birtakim 6zelliklerden yoksun

olabilir. Bundan dolay1 klasik kaba kiime yaklasiminda oldugu gibi asagida verilen

kaba yaklasimlarin genellestirilmis tanimlari kullanilacaktir.
Herhangi bir e € E elemani1 i¢in D(jj ve DQ_j disinda Clgj ve Claj olmak iizere Q-ezilen

ve Q-ezen kiimeler dikkate alinmalidir. Bunlara ait tanimlar asagida verilmistir:
+ _ ~ ~
GQj(e) = {e € E|e(IQje}, (2.44)
ag,(e) = (¢ € E|eag e},
Nesneleri veya elemanlari tasvir eden nitelik degerlerinde herhangi bir eksik deger
olmadiginda D ; (e) = (Igj(e) ve Dy j(e) = (Iaj (e) elde edilmektedir. Bu durumda
BKKYpy, icin Cl,, karar smiflarinin artan birlesimlerinin genellestirilmis alt ve tist

yaklasimi;

Q(c) = {e € E|c15j(e) c lel}, (2.45)
o) ={ee E|D5j(e) nci; # o}
ve Cl, karar siniflarinin azalan birlesimlerinin genellestirilmis alt ve tst yaklagimi;
Q(cE) = {e € E|D5j (e) C czg}, (2.46)
n <\ — + <
o) =fee El(IQj(e) ncl; # 0}

ile tanimlanir. Burada D(jj (e), e elemaninin baskin oldugu veya e elemaninin ezdigi
elemanlarin kiimesi olarak ifade edilir. ng(e), e elemanina baskin olan veya e
elemanini ezen elemanlarin kiimesi olarak ifade edilir.

Asagida baskin kaba kiime yaklasiminin eksik nitelik degerleri ile ¢alisabilmesine

imkan veren uyarlamalar verilmistir:

1. BKKYp, yaklasimi & 6zne elemanini, herhangi bir eksik nitelik degerine

sahip olmayan e referans elemani ile karsilastirir.

e ¢ 0zne elemani, e referans elemanini ezer ancak ve ancak Vq € Q i¢in

f(e,q) # +ve éS,e veya f (€ q) = * olmahdur. €Dy e olarak gosterilir.
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e ¢ 0zne elemany, e referans elemani tarafindan ezilir ancak ve ancak
Vq € Q icin f(e,q) #* ve eS,é veya f(é,q) =+ olmaldir. édy. e
olarak gosterilir.
2. BKKYpy, ., BKKYp, yaklasiminin bir iyilestirmesi olarak diistintilebilir. Bu

yaklasimda baskinlik bagintilar1 asagidaki tanimlamalara sahiptir:

e ¢ 0zne elemany, e referans elemanini ezer ancak ve ancak f (€, q) # *

olacak sekilde Vq € Q i¢in €S, e olmahdir. éDQ1 € olarak gosterilir.

e ¢ Ozne eleman, e referans elemani tarafindan ezilir ancak ve ancak

f(é,q) # = olacak sekilde Vq € Q i¢in eS,é olmalidr. é(IQl_Se olarak
gosterilir.
3. BKKYy,,, icin kullanilan baskinhk bagintilar1 asagidaki tanimlamalara
sahiptir:

e ¢ 0zne elemani, e referans elemanini ezer ancak ve ancak Vq € Q i¢in
éSqze veya f(é,q) =x veya f(e,q) =+ olmahdir. éDg.e olarak
gosterilir.

e ¢ 0zne elemans, e referans eleman tarafindan ezilir ancak ve ancak
Vq € Q icin eS € veya f(€,q) = * veya f(e,q) = * olmaldir. éGQze
olarak gosterilir.

4. BKKYp,, i¢in kullanilan baskinhik bagntilari asagidaki tanimlamalara
sahiptir:

e ¢ 0zne elemany, e referans elemanini ezer ancak ve ancak f (e, q) # *

olacak sekilde Vq € Q i¢in €S, e olmahdir. éDQ3e olarak gosterilir.

e ¢ Ozne elemany, e referans elemani tarafindan ezilir ancak ve ancak

f(e,q) # = olacak sekilde Vq € Q i¢in eS,€é olmaldir. édg e olarak

gosterilir.

5. BKKYp,, icin kullanilan baskinhk bagintilar1 agagidaki tanimlamalara

sahiptir:
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e ¢ 0zne elemani, e referans elemanini ezer ancak ve ancak Vq € Q i¢in

éSg,eveya f(e,q) = +xveya f(e,q) = ebas(V;) olmaldur. éDQ4e olarak
gosterilir.

e ¢ Ozne elemany, e referans elemani tarafindan ezilir ancak ve ancak
Vq € Q icin eS,€é veya f(é,q) = * veya f(é,q) = ebas(V;) olmaldir.

€d, e olarak gosterilir.
4

burada ebas(V;), V, kiimesindeki en tercih edilmeyen degeri gostermektedir.

Eger boyle bir deger mevcut degilse ebas(Vq) = —oo olur.

6. BKKY, icin kullanilan baskinhk bagintilari agagidaki tanimlamalara
sahiptir:

e ¢ 0zne elemany, e referans elemanini ezer ancak ve ancak Vq € Q i¢in
éSg,eveya f(é,q) = =xveyaf(é,q) = ekiis(V;) olmaldur. éDg e olarak
gosterilir.

e ¢ 0zne elemans, e referans eleman tarafindan ezilir ancak ve ancak
Vq € Q icin eS,€ veya f(e,q) = * veya f(e,q) = ekiis(V;) olmaldir.
édy e olarak gosterilir.

burada ektis(V;), V; kimesindeki en tercih edilen degeri gostermektedir.
Eger béyle bir deger mevcut degilse ekiis(V,) = o olur.

Ornek 2.20. Tablo 2.15'te verilen Fiyat niteligi maliyet niteligi, diger kosul

nitelikleri ile karar niteligi ise kazang niteligi olsun. Q = X, olmak tizere BKKY,,,,

yaklasimina gore karar siniflarinin artan ve azalan birlesimleri igin alt ve st
yaklasimlari belirleyip DomLEM algoritmasi ile kesin karar kurallarini ¢ikaralim.
Alt ve st yaklasim tanimlarini uygulamada Ve € E icin Déz(e) ve (]52(9)

hesaplanmalidir. Ornegin a; 6zne elemani kendisini, a; ve as elemanin ezer. Yani

alDQzal, alDQzag ve alDQzaS olmaktadir. O halde Déz(aﬂ = {a,,as, as} olur. Ote
yandan a, 6zne elemani kendisi, a,, a, ve as elemani tarafindan ezilir. Yani a, CIQZal,
a1Uq,az, a10g, a4, a1Uq,as olmaktadir. Dolayisiyla ng(al) = {a;, a,, ay,as} elde

edilir.
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DQ_Z(aZ) = {ay,a3,a3,as, a6}, ng(az) = {ay, as},

DQ_Z(%) = {asz, a¢}, 052 (as3) = {aq, az, a3, a4, as, ag},

DQ_Z(%) = {ay,a3,a4, a5}, 052(‘14) = {a4},

DQ_Z(aS) = {a1,a,, a3, as5, a6}, 052 (as) = {ay, a3, a4,as},

Dq ,(as) = {as, as}, 052 (ae) = {az, as, as, ag}-

(2.45) araciligi ile CI3 birlesiminin alt ve iist yaklagimlari séyledir:
Q(CL3) ={a4},

a(CZE) = {all Ay, Ay, aS}'

(2.46) araciligi ile CI5 birlesiminin alt ve tist yaklasimlari s6yledir:
Q(CIE) = {as, ag}

E(Clls) = {ali a,,as, as, a6}'

Karar kurallarinin g¢ikarilmasinda DomLEM algoritmasinin eksik verilere
uyarlanmasi gerekmektedir. Burada su hususlar1 géz 6niine alacagiz: Bir kuralin
kosul kismini olusturmaya aday olabilecek olasi tiim elementer kosullarin kiimesi
eksik olmayan degerlerden tiiretilecektir. Ayrica eger bir e € E elemani i¢in
f(e,q) = *oluyorsa g niteligi tizerindeki herhangi bir elementer kosul, bu e elemani

tarafindan kapsanir.

Simdi Q(Cl%) = {a,} alt yaklasimindan kesin karar kurallarini tiretelim. a,

elemaninin eksik degere sahip olmayan nitelikleri i¢in elementer kosullar kiimesi
EC ={Yl:f(e,x.,1) < 2,9: f(e,x.3) = 2,93: f(e,xz4) = 2} olarak yazilir. ¥ = @ ve

G = Q(Cl%) olmak tuzere en iyi elementer kosul su sekilde secilir:

[[Pu@BInG| _ 1 [[wudlinG] _ 1 |[®u@iinG| _ 1 . . . ,
WOt s’ [muwill % ol 2 olmak tlizere en yiiksek degere sahip

Y3 ilk elementer kosul olarak segilir ve W = {11} olarak giincellenir. [¥] & {a,}
oldugundan W kiimesine elementer kosul eklenmeye devam edilecektir. Yeni
elementer kosullar {a,} N [¥Y] = {a,} olmak lizere a, elemanindan tiiretilecektir.

Bunlar EC = {?: f(e,x.1) < 2,95: f(e,xq3) = 2} seklindedir.
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[Pu@HInG| _ 1 [[Pu@3}InG| " .
m ==, m = 1 olmak ilizere 3 secilir ve W = {1, ¥3} olarak

giincellenir. [W] € {a,} oldugundan dolay1 ¥ kuralin kosul kism1 olarak kabul goriir.

Bu kiimede gereksiz herhangi bir elementer kosul yoktur.
K;: Eger f(e,x.4) = 2 ve f(e,x.3) = 2 ise e kesin olarak CI3 aittir.

Diger yandan Q (CI5) = {as, a¢} alt yaklasimindan kesin karar kurallarini tiiretelim.
az ve ag elemanlarinin eksik degere sahip olmayan nitelikleri i¢in elementer
kosullar kiimesi EC={l:fle,x,) = 1L, Yi:fle,x,) < 1, Yl f(e,x3) <
1,Y3: f(e,xc4) < 1} olarak yazilir. ¥ =@ ve G = Q(le) olmak tizere en iyi

elementer kosul su sekilde segcilir:

[[PuBInG| _ 2 [[Pu@InG] _ 2 [[PupdlIng] IPu@inG| 2 . 1
Tworoil e’ Twuenl e =1, = 2 olmak
[wui| 6 [[wuwil| 6 |wuly] wu L] ; olmak uzere Y3

secilir ve W = {31} olarak giincellenir. [¥'] € {as, a;} oldugundan dolay1 ¥ kuralin

kosul kismi olarak kabul gortir.

K,: Eger f(e, x.3) < 1ise e Kesin olarak CI5 aittir.
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3

DENEYSEL CALISMA VE SONUC

Beton yap1 endiistrisinde betonun basinca kars1 dayaniminin belirlenmesi 6nemli
bir siire¢ olarak goriilmektedir. Bunun en 6nemli sebebi ise betonun dogasini ve
karisimin icerdigi bilesenlerin nasil ve ne yonde optimize edilecegini daha iyi
kavramaktir. Betonun basing dayaniminin éngoriilmesine iliskin ilk ¢alisma 1918
yilinda Abrams [44] tarafindan yapilmistir. Abrams bu ¢alismasinda betonun
dayanimini su-¢imento (w/c) oranini kullanarak belirlemistir. Bu ¢alisma, w/c orani
arttikca betonun basing dayaniminin distiglinii; bu oran azaldik¢a basing
dayaniminin arttigini ortaya koymustur. Ancak daha sonraki ¢alismalarin [45] ayn1
w/c oranina sahip beton oOrneklerinin farkli dayanikliiga sahip oldugunu
gostermesiyle birlikte bu oranin tam anlamiyla dogru olmadig1 anlasilmistir. Bu
durum, su ve ¢imento disinda karisimda bulunan diger bilesenlerin de dayanim
tizerinde etkisinin oldugunu ortaya koymustur. Bundan dolay1 betonun basing
dayanimina karar verilmesi siirecinde farklica bilesenlerinde dikkate alinmasi

onemli bir husustur.
3.1.1 Deneysel Tasarim

Kaba kiime temelinde betonun basin¢g dayaniminin éngoriilmesi amaciyla Chung-
Hua Universitesi Insaat Miihendisligi boliimii 6gretim iiyesi Prof. I-Cheng Yeh
tarafindan laboratuvar ortaminda elde edilmis olan veriler [46] kullanilmistir. Bu
veri kiimesi 1030 adet beton Orneginden ve her bir beton Orneginin cesitli
ozelliklerini yansitan siirekli degere sahip 9 nitelikten meydana gelmektedir. Bu
niteliklere iliskin bilgiler Tablo 3.1’de verilmistir. Bu tablodaki ilk sekiz adet nitelik
kosul niteligini belirtirken son nitelik olan Beton Basing Dayanimi (BBD) ise karar
niteligidir.

Karar niteliginin aldig1 siirekli degerlerin baskin kaba kiime yaklasiminin
uygulanmasina imkan saglayabilmesi i¢in ayriklastirilmasina ihtiya¢ vardir. Bu
sebeple veri kiimesi icerisinde BBD niteligine karsilik gelen siitunda yer alan stirekli

degerler Tablo 3.2’e [47] gore ayriklastirilmistir.
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Tablo 3.1 Beton basin¢g dayanimi veri kiitmesindeki niteliklere ait bilgiler

Nitelik Ad1 (birim) (Kisaltma) Turu

Cimento Miktar1 (kg/m3) (x¢1) Kosul Niteligi
Yiiksek Firin Ciirufu (kg/m?3) (x.;) Kosul Niteligi
Ucucu Kiil (kg/m3) (x.3) Kosul Niteligi
Su (kg/m?3) (xc4) Kosul Niteligi
Siiper Akiskanlagstirict (kg /m3) (x.s) Kosul Niteligi
Iri Agrega (kg/m3) (x6) Kosul Niteligi
Ince Agrega (kg /m?) (x.7) Kosul Niteligi
Yas (Glin) (x.g) Kosul Niteligi
Beton Basing Dayanimi (BBD) (MPa) (x;) | Karar Niteligi

Bu islem sonucunda diisiik, normal, orta ve yliksek basin¢ dayanimi olmak tizere
dort adet karar sinifi elde edilmistir. Bu siniflarda ise sirasiyla 181 (%17,57), 436
(%42,33), 374 (%36,31), 39 (%3,78) adet beton ornegi yer aldig1 gorilmiistiir.
Baskin kaba kiime yaklasimina gore elde edilen kurallarin performans analizini
gerceklestirebilmek amaciyla veri kiimesi test ve egitim olmak lizere iki pargaya
ayrilmistir. Egitim veri kiimesi ile karar kurallarinin ¢ikarilmasi ve karar modelinin
olusturulmasi1 hedeflenirken test veri kiimesi ile bu modelin basarisinin
degerlendirilmesi hedeflenmektedir. Test veri kiimesi, her bir karar sinifinin
icerdigi ornek sayisina paralel olacak bicimde 17 distk, 42 normal, 36 orta ve 5
yuksek tiirden karar sinifina ait olmak tzere 100 beton 6rneginden meydana
gelmistir. Geriye kalan ornekler ile de karar modelinin insa edilmesini amacglayan

egitim kiimesi olusturulmustur.

Tablo 3.2 Betonun basin¢ dayanimina gore siniflandirilmasi

Beton Tiru Basing Dayanimi (MPa)
Diisiik Dayanimli Beton 0-19

Normal Dayanimli Beton 20-39

Orta Dayaniml Beton 40-69

Yiiksek Dayanimli Beton 70-119
Ultra-Yiiksek Dayanimli Beton 120-1000
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Karara iliskin stirekli degerlerin ayriklastirilmasindan sonra Tablo 3.1’de verilen
nitelikler i¢in tercih sirasinin belirlenmesi gerekmektedir. 2. Bollimde anlatildig:
tizere bu islem iki sekilde gerceklestirilebilir. Burada alan uzmani eksikliginde
tanitilan yontem dikkate alinmistir. Oncelikle her bir karar sinifi i¢in orijinal karar
tablosundan birer tane kopyalamak suretiyle dort karar tablosu elde edilmistir. Bu
tablolardaki karar niteligi siitununda yer alan degerler, karar tablosunun
cogaltildigl siniftan olup olmadigina goére degistirilmistir. Daha sonra kosul
niteliklerinin donlisiim islemine gecilmistir. Veri kiimesindeki kosul niteliklerinin
tamami niimerik deger icermesi nedeniyle her bir nitelikten biri maliyet digeri
kazang olacak sekilde ikiser adet cogaltilarak siire¢ tamamlanmistir. Tablo 3.3’te
veri kiimesinde yer alan herhangi 5 6rnek karar tablosu formatinda gosterilmistir.
Tablo 3.4’te ise karar ve kosul niteliklerinin 6rnek bir doniistimii, orta sinifindan
cogaltilmis karar tablosu iizerinden verilmistir. Tablo 3.4’te (T) semboli kazang

niteligini, ({) sembolii ise maliyet niteligini gostermektedir.

Tablo 3.3 Bes adet beton 6rneginin karar tablosu formunda goésterimi

Kosul ve Karar Nitelikleri
Betonlar | Cimento Miktar1 | Yiiksek Firin Ciirufu BBD
1 540 0 Yiiksek
2 332.5 142.5 Orta
3 266 114 Orta
4 380 95 Normal
5 139.6 209.4 Diisiik
Tablo 3.4 Orta karar sinifi i¢in Tablo 3.3’tin donlistimu
Kosul ve Karar Nitelikleri
Betonlar | (Cimento Cimento Yiiksek Firin | Yiiksek Firin BBD
Miktari-1 Miktari-2 Ciirufu-1 Ciirufu-2
M () M ()
1 540 540 0 0 0
2 332.5 332.5 142.5 142.5 1
3 266 266 114 114 1
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Tablo 3.4 Orta karar sinifi i¢in Tablo 3.3’lin dontlisiimii (devami)

Kosul ve Karar Nitelikleri
Betonlar | (imento Cimento Yiiksek Firin | Yiiksek Firin | --- | BBD
Miktari-1 Miktari-2 Ciirufu-1 Ciirufu-2
©) ) M )
4 380 380 95 95 0
5 139.6 139.6 209.4 209.4 0

Diger yandan veri kiimesindeki beton 6rneklerinin sayisal olarak karar siniflarina
esit olarak dagilmadigi yani bir sinifin diger siniflara oranla daha az veya daha fazla
ornege sahip oldugu gortulmistir. Bu durum siniflar arasindaki dengesizligi 6n
plana ¢ikarmaktadir. Bir veri kiimesinin dengesizlik o6lciisii, cogunluktaki sinifin
ornek sayisinin azinlik siniftaki 6rnek sayisina béliinmesiyle elde edilmektedir. Bu
oran, dengesizlik orani olarak da adlandirilmaktadir [48]. Dengesizlik oraninin dort
ve lizerinde oldugu veri kiimeleri asir1 dengesiz olarak nitelendirilmekte ve modelin
azinlik sinifinda yer alan 6rneklere iliskin 6grenme siirecini zorlastirmaktadir [49].
Veri kiimesi icerisinde en fazla 6rnege sahip olan Normal dayanim sinifi gogunluk;
en az ornek iceren yliksek dayanim sinifi ise azinlik sinifidir. Dengesizlik orani ise
436/39 = 11.17 olup veri kiimesi asir1 dengesiz 6zelliktedir. Buradan hareketle
siniflar arasindaki dengesizlik probleminin tstesinden gelebilmek icin Chawla vd.
[50] tarafindan tanmitilan SMOTE algoritmas: ile sentetik beton 6rnegi iiretimi
gerceklestirilmistir. Bu islem ile veri kiimesi igerisinde yer alan her bir sinifin sayisal

olarak esit sayida 6rnek icermesi saglanmistir.

1. Azinhk sinifinda yer alan her bir drnedin k en yakin komsusu belirlenir.

2. Uretilecek rnek sayisi, azinlik sinifin rnek sayisina bélinerek azinlikta yer alan
her bir 8rnekten kag adet sentetik drnek iretimi yapilacadi belirlenir. Uretilecek
drnek sayisinin azinlk sintfin drnek sayisindan az olmas: durumunda hangi
drneklerden sentetik lretim yapilacadi rastgele segilir.

3. Her bir érnedin k en yakin komsusu arasindan liretecedi sentetik Grnek sayisi
kadar rastgele secim yapilir.

4. Ornek ve secilen her bir k-en yakin komsusu arasinda bir dogru boyunca drnek
tiretimi gerceklestirilir.

Sekil 3.1 SMOTE algoritmasi

Sentetik 6rnek iiretimi ile niteliklerin doéniistiiriilmesine iliskin 6n isleme

adimlarinin tamamlanmasiyla her bir karar smifi goéz Oniine alinarak
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doniistiirilmiis karar tablolarindan JAMM [51] yazilimi iizerindeki DomLEM
algoritmasi kullanilarak kesin karar kurallar: ¢ikarilmistir. Cikarilan bu kurallar ile
olusturulan karar modelinin test veri kiimesi tizerindeki performansi ise python
dilinde gelistirdigimiz bir program sayesinde gerceklestirilmistir. Karar tablolarinin
her birinden ¢ikarilan ikiser adet 6rnek kural, Sekil 3.2’de verilmistir. Tablo 3.5 ise
her bir karar tablosu temelinde kuralin karar kisminda sinifin kendisine ve degiline

yapilan atamaya iliskin kural sayilarini gostermektedir.

Kural tabanl karar algoritmasinin en 6énemli tistiinliiklerinden biri teknik bilgiye
ihtiyac duymaksizin herkes tarafindan anlasilabilir ve rahatca yorumlanabilir
olmasidir. Bu durumu Tablo 3.5’te elde ettigimiz kurallar sayesinde a¢iklayabiliriz.
Ornegin 7 numaral 6rnek kural, karisimdaki ¢cimento miktarinin 273 kg/m3 ve
altinda olan betonlarin yliksek dayanima sahip olmayacagini gostermektedir. Bu da
matematiksel formda Cimento < 273 kg/m3 = BBD € {Diisiik, Orta, Normal} olarak
ifade edilebilir. 2 numarali kural ise karisimdaki ucucu kiil bilesen miktarinin 133.6
ile 134 kg/m3 degerleri arasinda oldugunda betonun diisiik dayanim sinifina ait
olacagini séylemektedir. Bu kural da matematiksel formda Ugucu Kiil € [133.6, 134]
= BBD € {Diisiik} olarak yazilabilir. Ayrica bir tahmin siirecindeki ana etmenlerin
neler oldugunu belirleyebilmek ve 6rnek bir durum girdisi i¢in siirecin dogru olarak
isleyip islemediginin kontroliinii yapabilmekte bu algoritmanin diger

ustunliklerindendir.

Diisiik Simifi igin Olusturulan Karar Tablosu:

I EferYas-2zT7veSu-1=1579ise BED = 0
2. Efer Ugucn Kiil-1 = 133.6 ve Ugucu Kil-2 = 134 ise BBD = 1

Normal Sinifi icin Qlusturulan Karar Tablosu:

3. Efer Yas-2 =z 91 ve Yitksek Finn Ciirufu-2 2 15 ve Yiksek Firin Cirufu-1 < 236 ise BED = 0
4 EferSu-1z 1927 ve Su-2 192,94 veYag-2 590 ve Yag-12 7 ise BED = 1

Orta Sinifi igin Olusturulan Karar Tablosu:

5. Efer Ince Agrega-1 = 594 ve Yitksek Firin Ciirufu-2 2142.8 ise BBD = 0
6. Ejer Iri Agrega-1 = 446 ve Iri Agrega-2 = 450.1 ve Siper Akigkanlastina-2 £ 11.61 ve Yas-1 =2 7 ise BED = 1

Yiiksek Simifi icin Olusturulan Karar Tablosu:

7. Eger Cimento Miktar-1= 273 ise BRD = 0

8. EGer Su-2 = 151 ve Iri Agrega-12 1120ise BED = 1

Sekil 3.2 Karar tablolari i¢in sinifin kendisi ile degiline atanan kural 6érnekleri
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Sekil 3.2’de yer alan kurallarin sonu¢ kisimlarinda BBD > 1 ifadesi ilgili karar
tablosunun tretildigi sinifa yapilan atamay1 gostermektedir. BBD < 0 ifadesi ise
karar tablosunun iretildigi siifin disinda kalan diger siniflara yapilan atamayi

gostermektedir.

Tablo 3.5 Her bir karar tablosundan ¢ikarilan kural sayilari

Karar Tablolar1 | Sinifin degiline atanan Sinifin kendisine Toplam
kural sayis1 atanan kural sayisi Kural
Sayisi
Diisiik Dayanim 57 55 112
Normal Dayanim 120 117 237
Orta Dayanim 91 100 191
Yiiksek Dayanim 31 24 55
Kesin karar kurallar1 ile olusturulan karar modelinin test verileri tizerindeki
performansini gozlemleyebilmek icin karmasiklik matrisi olusturulmustur.

Karmasiklik matrisi, test kiimesinde bulunan érneklerin gercek siniflari ile model
tarafindan ongoériilen smiflarini karsilastiran bir tablodur. Bu matris tizerinde
satirlar bir test 6rneginin gercek sinifini, siitunlar ise bu 6rnegin model tarafindan
ongoriilen sinifin1 temsil etmektedir. Herhangi bir test 6rneginin karar modeli
tarafindan ongoriilen sinifi birden fazla oldugunda oOrnegin sinifi belirsiz
olacagindan bu tiir érnekler karmagiklik matrisine dahil edilmemistir. Ornegin
karmasiklik matrisine orta karar sinifinin bulundugu satir boyunca baktigimizda
modelin, 9 adet 6rnegin sinifini hatal bir sekilde normal sinifina atadigl, 25 6rnegi
ise dogru bir sekilde orta sinifina atadig1 goériilmektedir. Test veri kiimesi icerisinde
orta karar sinifina ait 36 6rnegin bulundugu dikkate alindiginda 2 adet 6rnegin ise

birden fazla sinifa atandig1 sdylenilebilir.

Tablo 3.6 Karmasiklik matrisi

Tahmin Edilen Simif
Diisiik | Normal Orta Yiiksek
N Disiik 14 3 0 0
Ué) Normal 3 35 4
E’» Orta 0 9 25 0
S Yiiksek 0 0 0 5




Veri kiimesinin asir1 dengesiz olmasindan 6tiirii performans metrigi olarak genel
dogruluk yerine azinlik sinifindaki degisimlere daha duyarh olan macro-f1 skoru
kullanilmistir. Macro-f1 skoru %85 olarak hesaplanmistir. Buna dayanarak baskin
kaba kiime temelli ¢ikarilan kesin karar kurallarinin test 6rneklerinin dayanim
siniflarin1 6ngérmede anlamh bir etkiye sahip oldugu soylenilebilir. Ote yandan
modelin disiik ve yiiksek dayanima sahip 6rnekleri hemen hemen dogru sinifa
atayabilmesine ragmen gercekte orta dayanim sinifina ait érneklerin biiyiik bir
bolimiinli normal dayanim sinifina atamasi incelemeye deger bir bulgu olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.

Her bir dayanim sinifi i¢cin betonu olusturan bir karisimdaki bilesenlerin optimum
miktarlar1 2. Boliimde anlatilan skor hesaplar araciligiyla belirlenebilir. Endiistri
acisindan yiiksek dayanimli beton tiirtiniin 6nemi nedeniyle bu ¢alismada yiiksek
dayanima sahip betonun elde edilmesi i¢cin bilesenlere ait gerekli miktar araliklar:
bulunmus ve Tablo 3.7°de sunulmustur. Bu noktada karisimdaki her bir bilesenin
miktar araligini belirlemek icin en genel skor hesabi olan Durum-3 dikkate

alinmistir. Buradaki hesabin dogasi geregi pr;qjksek(e,c lyiksek) degeri mimkiin
oldugunca yiiksek, przsjksek(e,_IClYﬁksek) degeri de mimkiin oldugunca diisiik

oldugunda betonun yiiksek dayanim sinifina ait olma olasilig1 artmaktadir. Bunun
sonucu olarak, yiiksek dayanima sahip olmasi istenen bir betonun yiiksek sinif icin
donistirilmis karar tablosundan elde edilen kurallar arasinda maksimum sayida
BBD = 1 karar béliimiine sahip kurali, minimum sayida BBD < 0 karar boliimiine
sahip kurali icermesi beklenmektedir.

Tablo 3.7 Yiiksek dayanimli beton eldesinde nitelikler icin miktar araliklar:

Nitelik Ad1 (Birim) (Kisaltma) Miktar Aralig:
Cimento (kg/m3) (x.1) X¢1 = 531.419
Yiiksek Firin Ciirufu (kg/m?3) (x.3) 189.249 < x, < 189.772
Ucucu Kiil (kg/m3) (x.3) X3 i¢in alt veya Ust sinir yoktur.
Su (kg/m3) (xc4) 149.348 < x4 < 151.149
Siiper Akiskanlastirict (kg/m?3) (x.s) 11.3064 < x5 < 11.61
Iri Agrega (kg/m3) (x.6) 908.923 < x.6 < 913.656
Ince Agrega (kg /m?) (x.7) 744917 < x.; < 753.647
Yas (Gin) (x.g) Xeg > 29
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Acikga goriilmektedir ki yiiksek dayanimli beton karisimdaki Ugucu Kiil miktarindan
etkilenmemektedir. Ayrica, (imento ve Yas bilesenlerinde herhangi bir list siir
bulunmamaktadir. Dolayisiyla belli bir degerden sonra Cimento ve Yasg niteligindeki

artisin, betonun yiiksek dayanimini etkilemeyecegini sdyleyebiliriz.
3.1.2 Deneysel Sonuglar

Kompozit bir malzeme olan beton igerdigi bilesenler yoniinden karmasik bir yapiya
sahiptir. Betonun bu karmasik yapisini anlamak onun basing dayanimini
modellemede biliytik bir 6nem kazanmaktadir. Bu yiizden uygulamada cesitli
bilesenler varliginda betonun basin¢g dayanimini 6ngérmek icin bir karar destek
modeli tasarlanmasi hedeflenmistir. Bu alanda yapilan ¢alismalarin biiyiik
cogunlugu regresyon tabanli calismalar olmasina ragmen karar destek modeli,
karisimdaki bilesenlerin basing dayanimi tizerindeki etkisini daha agik bir sekilde
yansitabilmektedir. Ornegin Ugucu Kiil nitelii icin bir alt veya iist sinr
bulunmamaktadir. Ag¢ik¢asi bu durum, yliksek dayanimli betonun Ugucu Kiil
niteliginden bagimsiz oldugunu géstermektedir. Dahasi yliksek dayanimli beton igin
cikarilan bazi karar kurallarinin kosul kisimlar yalniz Su ve Cimento niteliklerini
iceren tek elementer kosula sahip olabilmektedir. Buna dayanarak Su ve Cimento
niteliklerinin basin¢g dayanimi iizerinde dogrudan bir etkiye sahip oldugu ifade
edilebilir. Fakat bu iki nitelik disinda kalan diger niteliklerin basing dayanimi
tzerindeki etkisi karisimdaki diger bilesenler ile miimkiin olmaktadir. Ayrica
Cimento ve Yas bilesenlerinin artan yonde herhangi bir limite sahip olmamasi elde
edilen diger bir bulgudur. Bunlar ytliksek dayanimli betonlar icin dikkate deger
sonuglardir. Diger yandan veri kiimesinde az sayida 6rnek bulundugundan karar
kurallarinin genelleme kapasitesi azalmakta ve 6grenme eksikliginden kaynaklanan
belirsiz atamalara neden olmaktadir. Bu noktada sentetik érnek iiretimi sayesinde
bir 6rnegin birden fazla karar sinifina atanmasiyla ilgili belirsiz durum ortadan

kaldirilmstir.
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4

SONUC VE ONERILER

1982 yilinda Pawlak tarafindan ortaya atilan kaba kiime teorisi, belirsiz ve muglak
ortamlarda karar verme siireglerini yuriitebilme basarisindan dolay1 etkili bir
matematiksel ara¢ olarak ortaya ¢cikmistir. Cok ¢esitli alanlarda klasik kaba kiimeleri
merkezine alan uygulamalar yapilmistir. Ancak klasik kaba kiime yaklasiminin
uygulamalarda sinirh kaldig1 noktalarin ortaya ¢ikmasiyla daha sonralar1 baskinlik

bagintisina dayali kaba kiime yaklasimi 6nerilmistir.

Bu tez ¢alismasinda betonun basing dayanimini belirlemek i¢in baskin kaba kiime
yaklasimi temelinde kural tabanli bir model olusturulmustur. Macro-f1 skor degeri
neticesinde modelin, test 6rneklerinin karar siniflarini 6ngérmesinde anlaml bir
etkiye sahip oldugu gorilmiistiir. Modelin yanilma payinin biiyiik bir kisminin
normal ve orta dayanim siniflarinin birbirine karistirilmasindan kaynaklandigi
diistiniildigiinde bu durum analiz edilebilecek hususlardan biri olarak 6n plana
cikmaktadir. Onemli bir diger nokta modelin 6grenmesine engel teskil eden asir1
dengesiz veri kiimesi iizerinde sentetik beton 6rnegi iliretimi yapilarak modelin
performansi iyilestirilmistir. Diger yandan skor hesabinin teoriginden yararlanarak
yluksek dayanimdaki betonlar i¢in énemli birtakim sonuglar elde edilmistir. Bu tip
betonlarin elde edilmesinde karisimi olusturan bilesenlerden birinin herhangi bir
etkiye sahip olmadigi gériilmistiir. Karisimdaki bazi bilesenlerin sinirsiz bir sekilde
artirlmasinin yiiksek dayanim icin herhangi bir olumsuz etki yaratmadigi
gozlemlenmistir. Ayrica bazi bilesenler icin elde edilen araliklarin yeterince dar
olmasi bunlarin karisimdaki miktarlar1 tzerinde fazla bir oynamanin

yapilamayacagini ortaya koymaktadir.

ileriye doniik olarak kaba kiime teorisinin eksik deger iceren veri kiimelerine
uygulanmasi hedeflenmektedir. Literatiirde yer alan eksik veri doldurma
yontemlerinin cogu, eksik degerlerin fazla oldugu verilerde veriyi tarafli (bias) hale
getirmektedir. Eksik nitelik degerleri ile analize olanak saglamasi sebebiyle kaba
kiimelerin bu tip veri kiimeleri lizerinde yapilan karar siire¢lerinde etkin bir rol

oynayacagl diisiincesindeyiz.
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