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DanıĢman: Prof. Dr. Ġman ASKERBEYLĠ 

 

Ġnsanlar geçmiĢten günümüze yaĢamlarını kolaylaĢtırmak amacıyla akıllı ve kontrol edilebilir, karar 

verebilme yeteneğine sahip yeni yöntemler aramaya ve geliĢtirmeye devam etmektedir. Ġnsanlara ait 

veriler ve tecrübelerin çeĢitli yöntemler ile iĢlenerek programlar aracılığı ile makinelere çalıĢabilme 

yeteneğinin kazandırılması için bu ihtiyaçlardan doğan alanlar olan yapay zeka ve bulanık mantık 

yaklaĢımları oldukça popüler hale gelmiĢtir. Yapay zeka ve bulanık mantık metodolojileri, birçok alanda 

aktif olarak kullanılmasının yanı sıra bu tez çalıĢmanın da alanı olan medikal alanda sınıflandırma, 

tanıma, tahmin, veri iliĢkilendirme, teĢhis, yorumlama ve karar verme gibi amaçlarla kullanılmakta, bu 

teknolojiler tıp alanında geniĢ çapta uygulama alanı bulmaktadır. 

ÇalıĢmada akciğer zarı kanseri olarak bilinen Mezotelyoma hastalığının teĢhisi için bulanık mantık 

yöntemleri ve yapay sinir ağlarının entegrasyonundan oluĢan bir yaklaĢım olan ANFIS (Adaptif Ağ 

Tabanlı Bulanık Çıkarım Sistemi) ile bulanık bir çıkarım sisteminin tasarlanması amaçlanmıĢtır. Model 

oluĢturulurken kullanılan kümeleme yöntemlerinin (Izgara Bölümleme, Alt Kümeleme, Bulanık-C 

Ortalamalar) genel performansları değerlendirilmiĢ, büyük veri setleri için kullanılabilecek boyut azaltım 

metodu olan Temel BileĢenler Analizi iĢlenmiĢtir. Model için gerçek veriler ile oluĢturulan ve hastalığın 

teĢhisinde kullanılabilecek faktörleri içeren bir veri seti kullanılmıĢtır. Elde edilen tahmin sonuçları, 

ortalama hata kareleri kökü ve doğruluk matrisine göre hesaplanan yüzde doğruluk oranları üzerinden 

değerlendirilmiĢtir. 

Bulanık mantığın MATLAB programı üzerinde geliĢtirilen ANFIS tabanlı tahmin modeline adapte 

edilmesi için kullanılan kümeleme yöntemlerinden en iyi sonuçların Bulanık-C Ortalamalar (Fuzzy-C 

Means) ile alındığı deneyler sonucunda görülmüĢtür. Sonuç olarak ANFIS ile oluĢturulan modelin baĢarılı 

ve tatmin edici bir tahmin performansı gösterdiği kanısına varılarak uygulanabilirliği gözlenmiĢtir. Ġnsan 

uzmanlığının maliyetini, zamanını ve verilen karar için hata oranını azaltmak amacıyla tasarlanan bu 

karar destek sistemi, sağlık alanında uzman kiĢiler tarafından Mezotelyoma teĢhisinde kullanabileceği 

gibi, medikal bağlamda bu yaklaĢımlar ile yapılacak diğer çalıĢmalara ıĢık tutmaktadır. 

Aralık 2018, 99 sayfa 

Anahtar Kelimeler: Malign Mezotelyoma, Bulanık Mantık, ANFIS, Hastalık TeĢhisi, Izgara 

Bölümleme, Alt Kümeleme, Bulanık-C Ortalamalar, Karar Destek Sistemi 
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People continue to seek and develop new ways of intelligent and controllable, decision-making in order to 

facilitate their lives from past to present. Artificial intelligence and fuzzy logic approaches, which are the 

fields that arise from these needs, have become very popular in order to gain the ability of people to work 

with machines through various methods. In addition to the active use of artificial intelligence and fuzzy 

logic methodologies in many fields, this thesis is used in the medical field which is the field of this study, 

for classification, recognition, estimation, data association, diagnosis, interpretation and decision making, 

and these technologies are widely used in medicine. 

In this study, it is aimed to design a fuzzy inference system with ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy 

Inference System) which is an approach integration of fuzzy logic methods artificial neural networks for 

the diagnosis of mesothelioma disease which is known as lung membrane cancer. Clustering methods 

(Grid Partitioning, Subtractive Clustering, Fuzzy-C Means Clustering) used in creating the model and its‟ 

general performances were evaluated and Principal Component Analysis dimension reduction method 

that can be used when working with large datasets were processed. For the proposed model in the study, 

firstly factors used in the diagnosis of the disease and a data set with real data were used and the 

estimation results were evaluated on the basis of mean error frames and the accuracy matrix. 

Fuzzy logic was adapted to the ANFIS-based prediction model developed on the MATLAB program and 

as a result of the experiments, it was observed that the best results of the clustering methods were taken 

by the Fuzzy-C Means clustering method. Consequently, the applicability of the ANFIS-generated model 

was found to be successful and satisfactory. This decision support system, designed to reduce the cost, 

time and error rate of human expertise and it can be used by the experts in the field of health to diagnose 

mesothelioma. This study sheds light on the other studies to be carried out with these approaches in the 

medical context. 

December 2018, 99 pages 

Key Words: Malignant Mesothelioma, Fuzzy Logic, ANFIS, Disease Diagnosis, Grid Partitioning, 

Subtractive Clustering, Fuzzy-C Means Clustering, Decision Support System 
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1. GĠRĠġ 

1.1 Tezin Amacı 

Günümüzde toplumsal yapının geliĢmesi ve teknolojinin ilerlemesi ile beraber gerçek 

hayatta yaĢanılan sorunlar, problemler ve bu problemlerin çözümlerinde kiĢilerin sahip 

olduğu bakıĢ açıları da farklı bir boyut kazanmaktadır. KarĢılaĢılan bazı problemler 

karĢısında insanlar sözel ya da sayısal olarak elde ettikleri girdileri çeĢitli yöntemler ile 

kullanarak probleme çözüm getirmektedirler. Bilinen matematiksel yaklaĢımlar ve 

metotlar bu sayısal verileri kullanarak analizden geçirme ve problemi çözme konusunda 

en çok kullanılan yöntem iken, belirsizliğin olduğu durumlarda aynı Ģekilde tam 

anlamıyla yardımcı olamayıp yetersiz kalabilmektedirler. Son zamanlarda bazı teĢhisi 

zor hastalıklarda olduğu gibi belirsizliğin olduğu durumlarda sıklıkla yapay zeka 

yöntemlerinden biri olan bulanık mantık kullanılarak farklı bir çözüm anlayıĢı 

uygulanmaktadır ve bu yönteme dayalı karar destek sistemleri geliĢtirilmektedir. Akıl 

ilkeleri temelinde oluĢturulmuĢ kıyasa dayalı iki değerli (doğru/yanlıĢ) mantık disiplini 

olan klasik mantığın aksine, bulanık mantık yaklaĢımında olaylar nesnelere atanan “0” 

ve “1” arasındaki doğruluk dereceleri ile açıklanır ve böylelikle daha esnek bir Ģekilde 

duruma girdi oluĢturan tüm sözel ve sayısal ifadeler arasında bir bağ kurar (Akıllı vd. 

2014). 

Günlük yaĢantıda yaĢanan karmaĢıklık durumları genel olarak doğru bilgiye 

ulaĢamama, belirsizlik ve karar verememe durumlarından kaynaklanır. AraĢtırılmak 

istenilen bazı konularda insan düĢüncesinin net olmaması ve konu hakkında yeterli 

veriye ulaĢılamaması gibi durumlardan dolayı bu belirsizliklerle çoğu zaman 

karĢılaĢılmaktadır. Bu gibi belirsiz ve kesin olmayan bilgiyi değerlendirmek için 

Zadeh‟in önerdiği bulanık mantık temeline dayalı tahmin sistemleri kullanımına son 

zamanlarda birçok çalıĢmada rastlanılmaktadır (Zadeh 1965). Bu yaklaĢımlar uzman 

sistemler olarak da adlandırılmaktadır. Bu uzman sistemler insan düĢünce yapısı ve 

bilgisayar gücünden yola çıkarak karmaĢık olan problemlere kolaylıkla çözüm 

getirebildiği için, bulanık mantık tabanlı uzman sistemler ele aldıkları problemlerde 

gerçeğe çok daha yakın ve daha doğru çözümler sunan dilsel veya matematiksel 
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sistemlerdir. Herhangi bir alan ile ilgili ortaya çıkan bir problemin çözümünde 

uzmanların bilgisini kullanarak ve bilgiye dayalı iĢlem yaparak çalıĢan bilgisayar 

programları olarak da ifade edilebilirler. Bu alanlar arasında bulanık mantık yaklaĢımı 

ile modellenen karar sistemlerinin en çok kullanıldığı alanlardan biri, bu çalıĢmanın da 

konusu olan sağlık alanıdır (Ġçen ve Günay 2014). 

Günümüzde teknolojinin sürekli geliĢmesi ve yenilik halinde olması sebebiyle pek çok 

alanda olduğu gibi özellikle medikal alanda da bu geliĢmelerin yardımıyla ilerlemeler 

yaĢanmaktadır. GeçmiĢ zamanlarda tedavisi yapılamazken günümüzde kolay 

müdahalelerle tedavi edilebilen hastalıkların üstesinden genellikle teknoloji sayesinde 

gelinebilmektedir. Ancak teknolojinin ilerlemesini takiben her geçen gün değiĢen yaĢam 

standartları, değiĢmekte olan çevre ve çeĢitli faktörler sebebi ile yeni hastalıklar da 

ortaya çıkmaya devam edebilmektedir. Bunun sonucu olarak da medikal alanda 

gerçekleĢtirilmeye çalıĢılan teknolojik ilerleme için çalıĢmalar her geçen gün daha da 

artar Ģekilde devam etmektedir. Hastalık tespitinde kendi alanlarında uzmanlaĢmıĢ 

doktorların çalıĢmalarına katkı sağlayabilmek ve bazı belirlenmesi zor durumlarda 

teĢhise kolaylık sağlayabilmek amacıyla teknolojik alanda çalıĢmalar yürütülmekte 

olup, bu alanda yapay zekanın çeĢitli tekniklerinden faydalanıldığı görülmektedir. Pek 

çok hastalığın tedavisinde son derece önemli olan hastalığa doğru tanı koyabilme 

durumu, teĢhisi zor olabilen Mezotelyoma (akciğer zarı kanseri) hastalığı için de büyük 

bir öneme sahiptir (Yılmaz 2012). 

Medikal teĢhis hastalığın derecesinin ileri seviyeye taĢınmasını önleme ve hızlı 

müdahale edebilme açısından önemli ve kritik bir role sahiptir. Bu çalıĢmada, tıp 

literatüründe MM (Malignant Mesothelioma – Malignant Mezotelyoma) olarak geçen 

ve akciğer zarı kanseri olarak adlandırılan, teĢhisinde zorluk yaĢanabilen mezotelyoma 

hastalığı için bulanık mantık tabanlı tahmin modeli oluĢturulmaya çalıĢılarak bir karar 

destek sistemi geliĢtirmek amaçlanmıĢtır. 
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1.2 Tezin Ġçeriği 

Medikal alandaki çalıĢmalar için modellenen bulanık mantık tabanlı uzman tahmin 

sistemlerinde, son gerçekleĢtirilen çalıĢmalar incelendiğinde ANFIS (Adaptif Ağ 

Tabanlı Bulanık Çıkarım Sistemi - Adaptive Neuro Fuzzy Inference Systems)‟in 

kullanıldığı, sonuç ve performans açısından tatmin edici sonuçlar verdiği görülmektedir. 

Bununla birlikte medikal alanın yanı sıra birçok alanda veriler arasındaki iliĢkinin 

modellenmesinde adaptif ağ yapısına dayalı bulanık çıkarım sisteminden 

faydalanılmaktadır. Girdilerden yararlanarak kural oluĢturabilmesi ve kural 

oluĢturulmasına olanak sağlaması, ANFIS‟ın uzman görüĢlerinden faydalanması 

anlamına da gelmektedir. Bu nedenle karĢılaĢılan birçok tahmin problemini çözüme 

kavuĢturabilmek adına yapay sinir ağlarına uzman görüĢlerinden yarar sağlama imkanı 

tanımasından ötürü ortalama hata kareler kriterine göre daha iyi sonuçlar elde 

edilmesine olanak sağlamaktadır (Berber ve Boru 2013). 

Bu çalıĢmada da Mezotelyoma hastalığının teĢhisi için hasta/sağlıklı ayrımını 

amaçlayan bulanık mantık tabanlı bir karar mekanizmasının geliĢtirilmesi 

amaçlanmıĢtır. Sistemin girdileri UCI (University Of California Irvine) Makine 

Öğrenimi veritabanından elde edilen mezotelyoma veri setinden oluĢmaktadır. 

Tasarlanan bulanık sistemin çıktısı ise eldeki verilerden ve bulanık modellemeden elde 

edilen sonuca göre kiĢinin sağlıklı ya da mezotelyoma Ģeklinde değerlendirilmesi ve 

daha önce belirli olan sonuçlar ile tahmini doğru yapıp yapamamasına dair baĢarı 

oranının hesaplanmasıdır. Sistemin modellemesi Matlab (sürüm R2017b)  programı 

kullanılarak yapılmıĢtır. Tez beĢ ana baĢlıktan meydana gelmektedir. Birinci bölümü, 

tezin amacı ve içeriğini içeren giriĢ bölümü oluĢturmaktadır. Ġkinci bölümde çalıĢmanın 

dayandığı yöntemin bir parçası olan bulanık mantığın tarihi geliĢimi ve çalıĢmanın 

konusuyla iliĢkilendirilebilecek çalıĢmaların yer aldığı literatür taraması ana baĢlıkları 

yer almaktadır. Üçüncü bölümde çalıĢmada kullanılan materyal ve metotlar hakkında 

geniĢ kapsamlı bilgi verilmiĢ, bunu takiben kullanılan yöntemlerin uygulama 

aĢamalarının ve sonuçlarının detaylı bir Ģekilde anlatıldığı araĢtırma ve bulgular 

dördüncü bölüm olarak oluĢturulmuĢtur. BeĢinci ve son bölümde ise elde edilen 
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sonuçlar genel olarak değerlendirilmiĢ ve çalıĢmanın ilerleyen zamanlarda daha da 

geliĢtirilebilmesi açısından öneriler de eklenmiĢtir. 

1.3 Bulanık Mantığın Tarihi GeliĢimi 

Ġnsanlara ait olan verilerin, tecrübelerin ve bir takım deneyimlerin bulanık mantık 

yaklaĢımı ile ele alınması ve belirli algoritmalar ile iĢlemden geçirilmesi sonucu 

oluĢturacağı kurallar vasıtasıyla sonuç değerleri üretilmekte ve makinelere çalıĢabilme 

yeteneği sağlanmaktadır. Bir bilgisayar ortamında sözel bir verinin ifade ediliĢ biçimi 

matematiksel biçimde olmaktadır. Bu ifadenin matematiksel boyuta geçiĢi bulanık 

kümeler ve bulanık mantık sayesinde sağlanabilmektedir. Mantık alanındaki çalıĢmaları 

sistematik hale getiren Aristoteles‟in temelini attığı ve akıl ilkeleri temelinde 

oluĢturulan, kıyaslamaya dayalı ve iki değerli (doğru/yanlıĢ) olarak ifade edilen klasik 

mantığın bulanık mantıktan farkı, (0-1) olacak Ģekilde iki değere sahip olmasıdır. Ancak 

bulanık mantık ise klasiğin aksine [0-1] aralığında olacak Ģekilde ikiden fazla değere 

sahiptir. Bulanık mantık, klasik mantıktaki iki değiĢken arasındaki değerleri de ele alır 

ve çok değerli sonuçlar üretebilir ve yine klasik mantıkta yer alan 0-1 değerleri yerine 

bu iki sayı arasında yer alan ara değerlerle (0.5, 0.76 gibi) iĢlem gerçekleĢtirebilmeye 

imkan sağlamaktadır. 1900‟lü yılların ilk zamanlarında Jan Lukasiewicz (1878-1956) 

klasik Aristo mantığına ek olarak (0,1) değerlerinin yanına bir değer daha ekleyerek 

[0,1,2] Ģeklinde ifade etmiĢtir. Donald E. Knuth (1938) ise bunun yerine [-1,0,1] 

değerlerini kullanmıĢtır. Daha sonrasında bulanık mantığın ilke ve yapısına ait birçok 

bilimsel yayın hazırlayan Zadeh bu alanın öncüsü olmuĢtur. Zadeh “kısa, mavi, sakin” 

gibi ifadelerin iki değerli üyelik fonksiyonu ile ifade edildiği klasik kümeler yerine, 

üyelik fonksiyonunun derece ile ifade edildiği bulanık kümeler tanımını ortaya 

çıkarmıĢtır. Zadeh‟e göre bulanık mantık kavramı açıklanacak olursa, kesinlik, mutlak 

kesin diye bir durum yoktur ve her Ģeyin matematiksel olarak ifade edilmesi halinde bu 

0 ve 1 arasındaki sınırda değiĢmektedir. Matematiksel olarak modellenmesi karmaĢık ve 

zorlayıcı olan durumlar için bulanık mantık uygun bir yöntemdir (Kaftan vd. 2013). 

Bulanık mantık kavramı ilk defa Assilian ve Mamdani tarafından bir buhar makinası 

kontrol sisteminde uygulamaya alınmıĢtır, çeĢitli kurallar ile bu sistemi 
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gerçekleĢtirmiĢlerdir. Sonrasında 1987 yılında Sendai metrosunda çalıĢmakta olan 

trenlerin denetiminde bulanık mantık kullanımı uygulanmıĢ olup trenin istenilen 

konumda durması üç kat iyileĢtirilmiĢ, enerji bakımından %10‟luk bir tasarruf 

sağlanmıĢtır. Elde edilen baĢarılar sayesinde bulanık denetim konusunda yapılan 

çalıĢmaların endüstriyel alandaki uygulamalarının daha da artması ile 1989 yılında 

Japonya‟da LIFE (Laboratory for International Fuzzy Engineering) adlı bir laboratuar 

ortamı kurulmuĢtur, burada yapılan araĢtırma çalıĢmalarına birçok firma katılmıĢtır 

(Anonim 2018a) (Keskenler ve Keskenler 2017). 
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2. KAYNAK ÖZETLERĠ 

2.1 Bulanık Mantık Yöntemleri ile GerçekleĢtirilen Tahmin ÇalıĢmaları 

Bulanık mantık yöntemleri kullanılarak gerçekleĢtirilen tahmin çalıĢmaları 

incelendiğinde bu alanda birçok çalıĢma yapıldığı ve baĢarı ile sonuçlandığı 

görülmektedir. Bu çalıĢmanın konusu olan medikal alan dıĢında da farklı alanlar için 

ANFIS yaklaĢımı ile çalıĢmaların gerçekleĢtirildiği tespit edilmiĢtir. ANFIS tabanlı 

hazırlanan bu modellerin test sonuçları incelendiğinde baĢarı oranlarının yüksek olduğu 

ve kullanım açısından faydalı olabileceği değerlendirilmiĢ; bu çalıĢmaya ıĢık tutan 

bahsedilen çalıĢmaların incelenmesiyle mezotelyoma hastalığı için de adaptif bulanık 

çıkarım sistemi yaklaĢımından faydalanılarak hastalık tahminindeki baĢarı oranı 

değerlendirilmiĢtir. Literatürdeki bazı çalıĢmaların kapsamları Ģu Ģekildedir: 

Khalifa ve Komarizadeh (2012), çalıĢmalarında PCA (Principal Component Analysis - 

Temel BileĢen Analizi) ve Adaptif Ağ Tabanlı Bulanık Çıkarım Sistemi 

sınıflandırıcılarını birleĢtirerek cevizlerin boĢ ya da dolu Ģekilde olduğunu sınıflandıran 

bir ceviz tanıma sistemi geliĢtirmiĢlerdir. ÇalıĢmada paslanmaz bir çelik blok darbe 

plakası olarak kullanılmıĢ olup, bu darbe plakasına bir cihaz cevizleri bırakmaktadır ve 

bir mikrofon ile akustik yayımlar toplanmaktadır. Tespit edilen ses sinyalleri sonrasında 

bilgisayar tabanlı bir veri toplama sisteminde toplanmıĢtır. Sistem daha sonra test 

edilmiĢ ve cevizleri iki sınıfa ayırmıĢtır. Bu akıllı sistemin üç aĢaması bulunmaktadır. 

ÖniĢleme aĢamasında sinyaller için bahsedildiği gibi veri toplama ve veri öniĢleme 

gerçekleĢtirilmiĢ ve sistemin performansını değerlendirmek için 281 örnek veri 

kullanılmıĢtır. Özellik belirleme aĢamasında, bu sinyallerin bazı istatistiksel 

parametreleri sıralama için bir özellik kaynağı olarak seçilmiĢtir ve daha sonra PCA 

yöntemi kullanılarak özellikler azaltılmıĢtır. Sınıflandırma aĢamasında ise ANFIS 

sınıflandırıcısının girdisi olarak seçilmiĢ istatistiksel özellikler kullanılmıĢtır. Önerilen 

PCA-ANFIS akıllı sisteminin sınıflandırma doğruluğu % 100 olarak hesaplanmıĢtır. 

Ok (2010), tez çalıĢmasında yapay sinir ağları ve bulanık mantık yöntemlerinin 

birleĢiminden oluĢan adaptif sinirsel bulanık çıkarım sistemi ile Türkiye‟de üçer aylık 
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periyotlara ait orta dönemli brüt elektrik enerjisi talep tahmini gerçekleĢtirmeye 

çalıĢmıĢtır. Veri seti eğitim, kontrol ve test olmak üzere üçe ayrılarak 22 yıllık 88 veri 

öbeğinden 60‟ı oluĢturulacak adaptif modelde ağın eğitimi için kullanılmıĢtır. Eğitim 

süreci boyunca kullanılacak bulanık çıkarım sisteminin oluĢturulması için ANFIS içinde 

ızgara bölümleme (grid-partition) ve alt kümeleme (sub-clustering) olmak üzere iki 

alternatif yöntem kullanılmıĢtır. Bu yöntemlerin her ikisi için de ayrı olacak Ģekilde 

tahmin modelleri oluĢturulmuĢ ve elde edilen tahmin sonuçlarının baĢarıları 

kıyaslanmıĢtır. Ortaya çıkarılan model için performans karĢılaĢtırması yapmak amacı ile 

ek olarak bir regresyon analizi modeli oluĢturmuĢ ve elde edilen tahmin sonuçları 

ortalama mutlak yüzde hata kriteri üzerinden değerlendirilmiĢtir. Brüt elektrik talep 

tahmininde 20 test verisi üzerinde hesaplanan Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute 

Error) ile Grid Partitioning yöntemiyle oluĢturulan tahmin modelinden % 3,95 hata 

alınırken, Sub-Clustering yöntemiyle oluĢturulan model % 3,26 tahmin hatası vermiĢtir. 

Sonuç olarak ANFIS ile oluĢturulan bu modelin baĢarılı ve tatmin edici bir tahmin 

performansı gösterdiği değerlendirilmiĢtir. 

Kara (2008), tez çalıĢmasında diyabet hastalığının tanı ve tedavisi için ANFIS destekli 

bir uzman sistem geliĢtirmiĢ olup bu modelin internet ortamından da kullanılabilen 

faydalı bir sistem olması için web teknolojileri ve yazılım geliĢtirme gereçleri de 

kullanmıĢtır. Web teknoloji tabanlı uzman sistemin geliĢtirilmesinin ardından diyabet 

hastalarının sosyo-demografik verileri kullanılarak veri madenciliği teknikleri ile 

karĢılaĢtırılması gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu çalıĢmada da temel bileĢen analizi ve ANFIS 

kombin edilerek teĢhisin doğruluğu artırılmaya çalıĢılmıĢtır. Amaçlanan sistem iki 

aĢamaya sahiptir. Öncelikle 8 olan özellik sayısı Principal Component Analysis ile 4‟e 

indirilmiĢ, sonrasında adaptif tabanlı bulanık çıkarım sistemi ile sınıflandırma 

yapılmıĢtır. Amaçlanan sistemin sınıflandırma doğruluğu % 89.47 olarak 

hesaplanmıĢtır. Ek olarak ANFIS ile lojistik regresyon kıyaslanmıĢ ve ANFIS yöntemi 

ile yapılan çalıĢmanın daha etkili olduğu tespit edilmiĢtir. 

Fattahi (2017)‟nin çalıĢmasında FOS (Factor Of Safety - Eğim Güvenlik Faktörü)‟un, 

doğru tahmininin, kararlılıklarının ve performanslarını değerlendirmenin kolay bir konu 

olmadığı savunularak uyarlamalı adaptif bulanık çıkarım sistemi eğim güvenlik faktörü 
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için bir tahmin modeli oluĢturmak amacıyla kullanılmıĢtır. Üç ANFIS modeli GP (Grid 

Partitioning), SCM (Subtractive Clustering) ve FCM (Fuzzy C-Means) metotları 

kullanılarak oluĢturulmuĢtur. GiriĢ parametresi olarak kohezyon katsayısı, iç sürtünme 

açısı, eğim yüksekliği, eğim açısı ve birim ağırlığı gibi birçok önemli parametre 

kullanılırken, çıkıĢ parametresi olarak FOS kullanılmıĢtır. Bu üç model arasında bir 

karĢılaĢtırma yapılmıĢ ve elde edilen sonuçlar ANFIS-SCM modelinin üstünlüğünü 

göstermiĢtir. Sonuç olarak ANFIS-SCM modelinin performansı MLR (Multiple Linear - 

Çoklu Doğrusal Regresyon) ile karĢılaĢtırılmıĢtır ve elde edilen sonuçlar, ANFIS-SCM 

modelinin etkinliğini ispatlamıĢtır. 

Abduljabar (2011), gazlı içecekler için uygulanacak olan bulanık mantık ve sinirsel 

bulanık mantık yaklaĢımını kullanarak kural tabanı oluĢturmayı ve oluĢturulan bu kural 

tabanıyla gazlı içeceklerde karbondioksitin miktarını belirlemeyi amaçlamıĢtır. 

Karbondioksit miktarının sıcaklık, basınç ve yoğunluğa bağlı olduğu belirtilmiĢ olup 

giriĢ parametresi olarak bu değiĢkenler kullanılmıĢlardır. ÇıkıĢ parametresi olarak 5 

dilsel değiĢken kullanılmıĢ olup (çok kötü, kötü, orta, yüksek, çok yüksek) 

karbondioksit miktarı tespit edilmeye çalıĢılmıĢtır. Geleneksel bulanık mantık 

(mamdani-sugeno yöntemleri) ve ANFIS kullanılarak bu üç yöntemin sonuçları 

birbiriyle karĢılaĢtırılmıĢ ve karbondioksitin gerçek değerine en yakın olan yöntem 

belirlenmeye çalıĢılmıĢ, sonuç olarak ANFIS ile daha baĢarılı sonucun elde edildiği 

görülmüĢtür. 

Ziasabounchi ve Askerzade (2014), çalıĢmalarında adaptif tabanlı bulanık çıkarım 

sistemine dayanarak hastanın kalp hastalığı derecesini sınıflandırmayı amaçlamıĢlardır. 

Tahmin modeli için 7 adet değiĢken kullanılmıĢtır. EğitilmiĢ ANFIS modelinin kalp 

hastalığı teĢhisindeki tanıma becerisini test edebilmek için k-fold çapraz doğrulama 

yöntemi kullanılmıĢtır. Veri seti 303 girdiden oluĢmaktadır. Önerilen modelde eğitim ve 

test iĢlemleri için hata oranları sırasıyla 0,01 ve 0.15 olarak hesaplanmıĢ olup tatmin 

edici bir sonuç elde edilmiĢtir. Deney sonuçları, modelin, hastanın kalp hastalığı 

derecesini % 92.30 doğruluk oranıyla baĢarıyla tahmin ettiğini göstermektedir. Aynı 

zamanda bu sonuçlar, önerilen tekniğin, özellikle aynı kalp hastalığı veritabanını 
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kullanan diğer çalıĢmalar ile kıyaslandığında yüksek doğruluğa sahip olduğunu 

göstermektedir. 

Bhuvaneswari (2013), kardiyovasküler hastalık riskini öngörmek için yüksek tahmin 

doğruluğu olan bir tıbbi tanı sistemi önermektedir. Sistem, Temel BileĢen Analizi ve 

Uyarlamalı Nöro Bulanık Çıkarım Sistemi‟ne dayalı akıllı bir yaklaĢım kullanılarak inĢa 

edilmiĢtir. Bu sistemde de iki aĢama kullanılmıĢtır. Ġlk aĢamada, 13 değiĢkenli kalp 

hastalığı veri setinin boyutu PCA kullanılarak 7 değiĢkene indirgenmiĢtir. Sistemin 

performansını iyileĢtirmek için veri kümesinin boyutunun azaltılmasının faydası tespit 

edilmiĢtir. Ġkinci aĢamada, ANFIS kullanılarak kalp hastalığı tanısı 

gerçekleĢtirilmektedir. Bu yaklaĢım ile elde edilen sınıflandırma doğruluğu % 93,2'dir. 

Bokde (2017), çalıĢmasında Normal sinüs ritmi, PVC (Prematür Ventriküler Kompleks- 

Prematür Ventriküler Kasılma), LBBB (Left Bundle Branch Block- Sol Bundle 

BranĢman Bloğu), RBBB (Right Bundle Branch Block- Sağ Bundle BranĢ Bloğu), APC 

(Premature Atrial Kontraksiyon- Atriyal Erken Kontraksiyon) ve tempolu atımlar olmak 

üzere altı tip kalp atıĢını sınıflandırmıĢtır. AraĢtırma, hastanın kalp atıĢının normal olup 

olmadığını belirlemek için EKG (Elektrokardiyogram) sinyalinin önemli özelliklerini 

tespit etmeyi amaçlamıĢtır. Üç farklı deneme ile elde edilen sonuçların ortalamaları 

sırasıyla doğruluk için % 98.43,  duyarlılık için % 95.3 ve son olarak özgüllük için % 

98.6 Ģeklindedir. Grid Partitioning ve Subtractive Clustering tabanlı ANFIS ile elde 

edilen bu sonuçlar, iki yapay sinir ağı gradient descent ve Levenberg Marquardt 

algoritması ile karĢılaĢtırılmıĢtır. Bu çalıĢmada da ANFIS‟in, EKG sınıflandırması için 

yapay sinir ağlarının ve bulanık sistemlerin en iyi özelliklerini entegre etme avantajına 

sahip olduğu kanıtlanmıĢtır. En iyi sonucun Subtractive Clustering tabanlı ANFIS ile 

elde edildiği görülmüĢtür. 

2.2 Mezotelyoma için YapılmıĢ ÇalıĢmalar 

Bulanık mantık yaklaĢımı ile gerçekleĢtirilen ve Bölüm 2.1‟de bahsedilen çalıĢmaların 

yanı sıra, bu tezin konusu olan Malignant Mezotelyoma hastalığının teĢhisi adına çeĢitli 

çalıĢmalar gerçekleĢtirilmiĢtir. 
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Er vd. (2015), çalıĢmalarında Mezotelyoma hastalığı teĢhisi için AIS (Artificial Immune 

Systems - yapay bağıĢıklık sistemi) geliĢtirerek bu sonuçları aynı veritabanını kullanan, 

yine Mezotelyoma teĢhisine odaklanmıĢ çok katmanlı yapay sinir ağları yaklaĢımının 

sonuçları ile karĢılaĢtırmıĢlardır. Bu amaçla kullanılan AIS modelinin algoritmik 

adımları Ģunlardır: 

 Antikor popülasyonu oluĢturularak supresyon eĢiği belirlemek. 

 Her antikor için klonlar (yeni antikor / antijen) üretmek. 

 Antikor hücreleri arasındaki afiniteyi hesaplamak ve afiniteleri supresyon 

eĢiğinden az olan antikorları öldürmek, supresyon sonrası antikor sayısını 

belirlemek. 

 Bellek popülasyonunun sabit olduğundan emin olunamadığında adım 2'ye 

dönmek. 

 Verilen değerleri sınıflandırmak. 

Amaçlanan sistem ile sağlıklı olan ve Mezotelyoma hastalığına sahip olan kiĢiler için 

sınıflandırma sürecinde doğru teĢhisin gerçekleĢtirilmesi amacıyla, doktorlara bir karar 

destek sistemi olarak fayda sağlanması hedeflenmiĢ ve C# ortamında geliĢtirme 

yapılmıĢtır. Veri seti, tıp fakültesi veri tabanından elde edilmiĢtir. Test edilen yapay 

bağıĢıklık sistemi ile % 97.74 oranında bir baĢarı elde edilmiĢtir. Yapay bağıĢıklık 

sistemi algoritmasının doğruluk sonuçlarının çok katmanlı yapay sinir ağı 

algoritmasından çok daha iyi olduğunu öne sürmüĢlerdir. 

Tutuncu ve ÇataltaĢ, Malignant Mezotelyoma teĢhisi çalıĢmalarında 9 farklı veri 

madenciliği algoritması kullanarak sınıflandırma yapmaya çalıĢmıĢlardır. Bu 

sınıflandırma algoritmaları sırası ile J48, Bayes Net, SMO (Sıralı Minimal 

Optimizasyon), LMT (Logistic Model Trees), Logistic, Multi Class Classifier, Random 

Committee, PART (Projective Adaptive Resonance Theory) ve ANN (Artificial Neural 

Network)‟dir.  Ġlk 8 algoritma WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) 

platformunda uygulanırken, ANN sınıflandırıcı Alyuda NeuroIntelligence 2.2. paket 

programı ortamında uygulanmıĢtır. Tüm algoritmalar kıyaslandığında en iyi sonuç ANN 

ile elde edilmiĢtir (Çizelge 2.1). 
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Çizelge 2.1 Mezotelyoma için gerçekleĢtirilen çalıĢmaların doğruluk sonuçları 

 

Sınıflandırıcı Kuralları 

Yöntemi 

 

 

Doğruluk Oranı 

J48 %87.3457 

Bayes Net %88.2716 

SMO %88.8889 

LMT %89.1975 

Logistic %89.5062 

Multi Class Classifier %89.5062 

Random Committee %90.1235 

PART %90.7407 

Artificial Neural Network %99.0740 

 

J48 bir karar ağacı algoritması olup C4.5 algoritmasının WEKA için adapte edilmiĢ 

halidir. Karar ağacı algoritmaları örnek veri kümesiyle baĢlayarak sınıflandırılmayı 

bekleyen durumlar için bir ağaç veri yapısı inĢa eder ve bu ağaç oluĢturulduğunda 

veritabanındaki her gruba uygulanması, o grubun sınıflandırılmasıyla sonuçlanır. 

Bayes ağı, değiĢkenlerin temsilcisi olan düğümler ve bu değiĢkenler arası olasılıksal 

bağlantı iliĢkilerinin temsilcisi olan oklar aracılığı ile grafiksel bölüm ve değiĢkenlere 

ait olan olasılık tabloları olmak üzere iki temel kuramdan oluĢmaktadır (Çinicioğlu vd. 

2013). Var olan problemin yapısı veya eldeki verilerin yetersizliği nedeniyle kesin bir 

sonuca varılamayan durumlarda bu yöntem oldukça kullanıĢlıdır ve bu sebepten en 

güzel kullanım alanlarının sağlık alanı olduğu (Charniak 1991, Lucas 2001) 

belirtilmektedir (Sorias 2015). 

SMO algoritması,  eğitim verileri arasındaki herhangi bir noktadan en uzak olan iki sınıf 

arasında bir karar sınırı bulan bir makine öğrenme yöntemi olarak adlandırılan DVM 

(Destek Vektör Makineleri) sınıflandırıcısını eğitmek amacıyla kullanılmak üzere 
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tasarlanmıĢ bir optimizasyon yöntemidir. Kuadratik programlama problemi olarak çok 

terimli kernel (kabuk) fonksiyonları kullanmaktadır. Eğitilen DVM KP (Karesel 

Programlama) hesaplamaları gerektirdiğinden SMO, karesel hesaplamaları küçük 

problemlere dönüĢtürerek iç döngü üzerinden çözmeyi hedefler. SMO genel yapısı 

itibarı ile dıĢ döngüde en iyi verilerin seçimini gerçekleĢtirir, iç döngüde ise seçilen bu 

verilere göre iki adet Langrage çarpanı hesaplamaktadır. Ġç ve dıĢ döngüler tüm örnekler 

istenilen düzeye gelinceye dek çalıĢtırılır (Nizam ve Akın 2014) (Senel vd. 2017). 

LMT, Lojistik Regresyon modellerini ve Karar Ağacı Öğrenmesi algoritmalarını 

birleĢtiren denetimli yapıda bir sınıflandırma modelidir. Bu algoritmanın çalıĢma 

prensibinde ağaç yapısı C4.5 algoritmasına benzer Ģekilde geniĢletilir, yapraklar 

üzerinde lojistik regresyon fonksiyonlarına sahip bir karar ağacı yapısıdır. Geleneksel 

karar ağaçlarında olduğu gibi, öznitelik testi her iç düğümle iliĢkilendirilir. Her 

düğümün k çocuk düğümleri vardır ve örnekler öznitelik değerine bağlı olarak k 

dallarına ayrılır. Nümerik özellikler için, düğüm 2 çocuk düğümüne sahiptir ve test, 

özellik değerini ve bir eĢik değerini karĢılaĢtırmaktan oluĢur. Her bir ayrıĢmada, 

ebeveyn düğümün lojistik regresyonları alt düğümlere geçirilmektedir. Bunun sonucu 

olarak, yaprak düğümler tüm ebeveyn düğümlere iliĢkin bilgi içerir ve her bir sınıf için 

olasılık tahminleri oluĢturur. Algoritma iĢlendikten sonra oluĢturulan ağaç yapısına 

budama iĢlemi uygulanarak model oluĢturulur (Onan 2015) (Tutuncu ve ÇataltaĢ 2017). 

Logistic sınıflandırmada ise hedef, bağımlı değiĢkenin sonucunu tahmin edebilecek en  

sade modeli bulmaktır. Doğrusal regresyon analizinin temelinde bağımlı ve bağımsız 

değiĢkenler sayısal olarak belirtilir. Örnek olarak, yaĢ ile kan basıncı arasında bir iliĢki 

aranması halinde bu durumda hem yaĢ değeri hem de kan basıncı değeri sayısal olarak 

tanımlanmalıdır, nitelik olarak belirtilemezler. Bağımlı değiĢkenlerin nitelik olarak  

belirtilmesi durumunda bağımsız değiĢkenlerle arasındaki iliĢki lojistik regresyon 

yöntemiyle aranır. Doğrusal regresyon analizinde tahmin edilmesi amaçlanan bağımlı 

değiĢken sürekli iken, Lojistik Regresyon Analizinde bağımlı değiĢken sürekli değil 

kesikli bir değer almaktadır ve bu bağımlı değiĢkenin alabileceği değerlerden birinin 

gerçekleĢme olasılığı tahmin edilir. Lojistik regresyon analizinde “model ki-kare” testi 

ile analiz sonucunda oluĢturulan modelin uygun olup olmadığı, “Wald istatistiği” ile 
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her bir bağımsız değiĢkenin modelde varlığının anlamlı olup olmadığı test edilir 

(Anonim 2018b). 

Multi Class Classifier (Çoklu sınıf sınıflandırma), destek vektör makineleri iki sınıfın 

ayrılmasında kullanılırken çok sınıflı destek vektör makineleri ile sınıflandırılacak 

grupların ikiden fazla olması durumu ele alınmaktadır. Destek vektör makineleri aslında 

iki katmanlı problemler için geliĢtirilmiĢ olsa da, iki türlü yaklaĢımla çok sınıflı 

sınıflandırmaya dönüĢtürülebilir. Bu yaklaĢımlardan biri, iki sınıflı bir sınıflandırma 

destek vektör makinesini çok sınıflı bir sınıflandırıcıya dönüĢtürmek için belirli bir 

Ģekilde birleĢtirirken, diğer yaklaĢım ise eğitim numuneleriyle çok sınıflı bir 

sınıflandırma iĢlevini doğrudan çözmektir. Ġkinci yolun karar verme iĢlevlerini yerine 

getirmesi zordur, eğitim ve test süreçleri uzun süreçlerdir. Yani, ilk yöntem daha 

pratiktir ve bu yöntemden problemin ikili gruplara indirgenmesi (bire bir yaklaĢımı), 

problemin tek gruptan bütün gruplara modellemesi (bire çok yaklaĢım) gibi çeĢitli 

algoritmalar türetilmiĢtir. 

Random Committee, rastgele bir temel sınıflandırıcılar grubu oluĢturmak için kullanılan 

bir platformdur. Rastgele komite aynı zamanda meta sınıflandırıcı kategorisinde yer 

alan bir sınıflandırmadır, Weka'da uygulanmaktadır ve java sınıfları kullanılarak 

gerçekleĢtirilmektedir. Son tahmini, bireysel temel sınıflandırma algoritmaları 

tarafından üretilen tahminlerin ortalamasıdır. 

PART (Projective Adaptive Resonance Theory), I. H. Witten ve E. Frank tarafından 

önerilen, böl ve yönet mantığı ile çalıĢan bir algoritma olup bu algoritma, kurallar 

kümesini sıralayan ve karar listeleri olarak adlandırılan kümeler üretmektedir. Bu 

algoritma her bir çalıĢtırmada kısmi bir C4.5 karar ağacı oluĢturmaktadır ve en iyi kural 

bir yaprağın içinde olmaktadır. Böl ve yönet stratejisini, kurallı öğrenmenin ayrı ve 

baĢarılı stratejisiyle birleĢtirir (Akyol ve AlataĢ 2016). 

ANN, yapay sinir ağları olarak bilinen, sınıflandırma, modelleme ve tahmin gibi birçok 

günlük hayat probleminin çözümünde baĢarılı sonuç veren bir yöntemdir. Yapay sinir 

ağları nöronlar arasındaki bağlantı ağırlıklarını ayarlayarak öğrenme gerçekleĢtirir. 
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ÇalıĢmada kullanılan 9 farklı yöntemden biri olan ANN, bu tez çalıĢmasında da 

kullanılan ANFIS yaklaĢımının tabanını oluĢturmakta olup ANN ile detaylı bilgi 

ilerleyen bölümlerde verilmektedir. 

Mezotelyoma için gerçekleĢtirilen çalıĢmalardan bir diğerini gerçekleĢtiren Devi ve 

Sasikala‟ya göre, sadece CT (Computed Tomography) görüntüsünden mezotelyoma 

tanısı koymak zaman almakla beraber teĢhis yanlıĢlığına da sebep olabilmektedir. Bu 

sebepten ince zarın sınırlarını daha iyi görselleĢtirebilmek için görüntü dönüĢümleri 

kullanılmaktadır. Bu çalıĢmada da mezotelyoma görüntüleri üzerine Contourlet ve 

Curvelet dönüĢümlerinin uygulanmasına yoğunlaĢılmıĢtır. Contourlet dönüĢümü, 

görüntülere yönsel filtre bankaları uygulamaktadır. Curvelet dönüĢümü ise görüntüdeki 

bir referans elemanı üzerinde belirli iĢlemleri gerçekleĢtirerek elde edilir, etkili bir çoklu 

çözünürlük analizidir. Zayıf kenarların güçlendirilmesi ve gürültünün bastırılması 

amacıyla uygulanan bu algoritmalardan sonra geliĢtirilen bu görüntü bulanık mantık 

kullanılarak bölümlere ayrılır. Burada bulanık mantık, bir takım bulanık koĢullar 

tarafından belirlenen kenarların sınıflandırılmasına dayanarak görüntüyü bölümler. 

Özetle çalıĢma, bulanık mantık uygulanarak mezotelyomaya sahip akciğer 

görüntülerinin bölümlenmesi ve Contourlet - Curvelet iĢlemleri de uygulanarak 

verimliliğin kıyaslanmasına dayanmaktadır. ÇalıĢmanın sonucunda Contourlet 

dönüĢümünün Curvelet dönüĢümünden üstün olduğu görülmüĢtür (YaĢar 2015) (Devi 

ve Sasikala 2016).  

Narayana vd. (2016), çalıĢmalarında WEKA ortamında SMO, J48, Random Forest ve 

Bayes Net algoritmalarını mezotelyoma teĢhisi için uygulamıĢ olup değiĢken sayısı 

fazla olduğunda Random Forest algoritmasının % 74‟lük doğruluk oranı ile (Çizelge 

2.2), değiĢken sayısı az olduğunda ise J48 algoritmasının % 71‟lik doğruluk oranı ile 

(Çizelge 2.3) en iyi sonucu verdikleri tespit edilmiĢtir. Sonuçlar özellik seçimi yapılarak 

ve yapılmayarak iki Ģekilde değerlendirilmiĢtir. 
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Çizelge 2.2 Özellik seçimi gerçekleĢtirilmeden önce sonuçlar 

Uygulanan 

Algoritma 

Hesaplama 

Süresi 

(sn) 

 

Doğru 

sınıflandırılmıĢ 

veriler 

YanlıĢ 

sınıflandırılmıĢ 

veriler 

Doğruluk Oranı 

(%) 

Bayes Net 0.18 225 99 69.4444 

SMO 0.28 231 93 71.2963 

J48 0.04 225 99 69.4444 

Random 

Forest 

0.63 242 82 74.6914 

 

Çizelge 2.3 Özellik seçimi gerçekleĢtirildikten sonra sonuçlar 

Uygulanan

Algoritma 

Hesaplama 

Süresi 

(sn) 

 

Doğru 

sınıflandırılmıĢ 

veriler 

YanlıĢ 

sınıflandırılmıĢ 

veriler 

Doğruluk 

Oranı 

(%) 

Bayes Net 0.04 225 99 69.4444 

SMO 0.01 230 94 70.9877 

J48 0 233 91 71.9136 

Random 

Forest 

0.2 200 124 61.7284 
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3. MATERYAL VE METOT 

3.1 Malign Mezotelyoma ve ÇeĢitleri 

Mezotelyoma, karın boĢluğunu saran zar olan periton, göğüs boĢluğu ve akciğerleri 

saran zar olan plevra ve kalbi saran zar olan perikardı kaplayan bir tür epitel olan 

mezotelyumda baĢlayan kötü huylu bir tümördür. Akciğer zarı, kalp zarı, karın zarı ve 

testis zarından kaynaklanabilen sinsi baĢlangıçlı bir tümör olmasıyla birlikte yüzde 

yüksek oranlarda akciğer zarından (plevra) (ġekil 3.1) kaynaklanmaktadır (Anonim 

2018c). 

 

ġekil 3.1 Akciğer yapısı ve mezotelyoma (Anonim 2018d) 

Mezotelyoma hastalığına, genellikle akciğerde ortaya çıkması sebebiyle “akciğer zarı 

kanseri” de denmektedir ve malign mezotelyoma plevra olarak da adlandırılmaktadır. 

Ancak nadir de olsa kalp, mide ve karındaki diğer dokularda da baĢlayıp yayılma 

gösterebilmektedir. Plevra, akciğer ve akciğerin etrafındaki göğüs kafesine ait yapıları 
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döĢeyen zardır. Kökünü plevra isimli bu zardan alan ve buradan düffüz (yaygın) ve 

dağınık olarak baĢlayan, sonrasında geliĢen ve yayılan malign (kötü huylu) tümörler 

mezotelyoma olarak adlandırılmaktadır. Bu nedenle de mezotelyoma daima kötü huylu 

(malign) olarak kabul edilmektedir. Ülkemizde de yaygın olan plevra kökenli, yani 

akciğer zarından doğan mezotelyomalardır. Plevra tümörleri Ģekil 3.2‟de 

sınıflandırılmakta olup, bu çalıĢmada malign (yayılan nitelikteki kötü huylu tümörler) 

mezotelyoma üzerine çalıĢılmaktadır (Anonim 2018d). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

ġekil 3.2 Plevra tümörleri 

 

 

Plevra 

Tümörleri 

Primer 

Tümörler 

 

Malign 

Mezotelyoma 

 

Benign 

Primer 

Tümörler 

 

Malign: Yaygın nitelikli tümörleri tanıtmak için kullanılan genel ad 

Benign: Ġyi huylu tümörleri tanıtmak için kullanılan genel ad 

Primer: Plevradan kaynak alan 

Sekonder: Plevraya dıĢarıdan gelen 

Seconder 

Tümörler 
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3.1.1 Hastalığa yakalanmada etkili olan faktörler 

Malign Mezotelyoma tümörünün zaman içinde ortaya çıkmasına sebep olarak bilinen 

baĢlıca etmenler asbest maruzu, Sv40 virüsü, uzun süreli radyasyona maruz kalınması 

ve genetik açıdan yatkınlıktır. 

Asbest: Mezotelyoma, memleketimizde son zamanlarda yaygın görülen bir hastalık 

olmakla beraber dünyada görülme sıklığı 1 milyon kiĢide 1-2 iken ülkemizde yılda 

ortalama 500 kiĢiye hastalık tanısı konulmaktadır. Bu hastalık genellikle halk arasında 

çorak toprak, gök toprak, çelpek, höllük, ak toprak veya ceren olarak da bilinmekte olan 

asbest ve erionit denilen maddelere uzun yıllar maruz kalmıĢ olan kiĢilerde ortaya 

çıkmaktadır. Asbest ya da diğer adıyla amyant, sıcaklığa, aĢınmaya ve kimyasal 

maddelere karĢı dirençli olan lifli yapıya sahip kanserojen bir silikat türü mineraldir. 

Asbest genellikle köy yerleĢkelerinde evlerin badana yapılması, küçük çocuklarda pudra 

niyetine kullanılması ya da çeĢitli meslek dalları gibi sebeplerle kalınan maruziyet 

sonucu mezotelyomaya sebep olabilmektedir, belirti ve bulgular genel olarak bu 

maruziyetten 20-40 yıl sonra ortaya çıkmaktadır (Anonim 2018e). 

SV40 virüsü: Bazı çalıĢmaların incelenmesi ile çocukluk çağlarında mezotelyoma 

görülmesi ve ek olarak asbest teması olmayan olgu oranının %50‟ye ulaĢması sebebiyle, 

bu hastalığın geliĢmesine etken olarak baĢka nedenlerin olabileceği de akıllara gelmiĢtir. 

Bu bağlamda yapılan değerlendirmelerde bazı mezotelyoma dokuları içinde çocuk felci 

aĢısında kullanılan Simian 40 virüsü (SV 40) adı verilen bir virüsün bu vakalar ile 

iliĢkilendirildiği görülmektedir. “Salk aĢısı” olarak bilinen ve özellikle Amerika ve 

Avrupa ülkelerinde 1950 yıllarının sonlarında yaygın olarak kullanılan çocuk felci 

aĢısının bu ülkelerde çok sayıda insana bu virüsün bulaĢmasına sebep olduğu 

öğrenilmiĢtir. Ülkemizde ise bu aĢı kullanılmadığından virüsün bulaĢması ile alakalı 

delil elde edilememiĢtir (Akpınar 2010). 

Radyasyona maruz kalmak: Yapılan bazı araĢtırmalarda ise baĢka bir kanser türü 

sebebiyle görülen tedavide radyasyon alınmasına bağlı olarak mezotelyoma riskinin de 

artabileceği değerlendirilmiĢtir. 
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Genetik yatkınlık: ÇeĢitli çalıĢmalarda ilk 2 madde ile kıyaslandığında daha düĢük bir 

orana sahip olsa da ailesel yatkınlığın da sebep olabileceği görülmüĢtür. 

3.1.2 Belirtileri, teĢhisi ve tedavi yöntemleri 

Bölüm 3.1.1‟de bahsedilen ve bu hastalığı tetikleyebilecek olan bahse konu etkenlere 

maruz kalınması ile genellikle yıllar sonra ortaya çıkan malign mezotelyomanın baĢlıca 

belirtileri aĢağıdaki Ģekildedir: 

 Nefes darlığı, nefes alıp vermede güçlük yaĢanması 

 Göğüs kafesi altında ağrı, karın ağrısı ve ĢiĢkinlik 

 Yutma güçlüğü (disfaji) 

 Gece terlemeleri 

 Yüksek ateĢ 

 Sürekli öksürük hali 

 Parmak uçlarında ĢiĢme 

 ĠĢtah kaybı 

 Sebebi belirlenemeyen kilo kaybı 

 Omuz ağrısı 

 

Mezotelyoma, bu semptomlara sahip birçok hastalığın var olması sebebi ile teĢhisi zor 

bir vakadır. Ancak temel olarak muayene doktorun, Ģikayetçi kiĢinin hastalığa 

yakalanması ile alakalı Ģüphelendiği temel noktaları içeren geçmiĢini dinlemesi ve fiziki 

muayene yapması ile baĢlamaktadır. Tespit edilen tümörden doku örneğinin alınması ile 

patolojik inceleme sayesinde kesin teĢhis konulabilir. Yapılan patolojik inceleme 

sonrasında hangi tip mezotelyoma olduğu da belirlenmelidir. Normal akciğer grafileri 

teĢhis için yeterli olmayacağından, Ģikayetlerinde mezotelyoma belirtileri olan ve 

akciğer grafisinde plevrada anormallik tespit edilen durumlarda göğüs ve karın için X-

ıĢınları, bilgisayarlı tomografi, MR ve PET-CT gibi yöntemlere baĢvurulabilir (Anonim 

2018f). 
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Genellikle asbeste maruz kaldıktan sonra ortalama 20-40 yıl arasında ortaya çıkması 

sebebi ile uygulanan tedavi metotları da yaĢlı insanların kaldırabileceği boyutlarda 

seçilmektedir. Tümörün lokasyonu, büyüklüğü ve yayılma durumu gibi etkenlere 

bakılarak bazı temel tedavi Ģekilleri uygulanabilir. 

Ameliyat: Eğer tümörün yaygınlığı az ve erken bir evrede ise ameliyat 

gerçekleĢtirilebilir (Evre 1 ve evre 2 durumlarında). 

Kemoterapi: Kemoterapi sırasında kanser tespit edilen hücrelerin yayılmasını ve 

büyümesini engelleyen ya da onları yok etmeye yarayan ilaçlar kullanılabilir. 

Radyoterapi: Yaygın bir bölgeye uygulanması diğer organlar için zararlı 

olabileceğinden verilebilecek ıĢın miktarı sınırlıdır, bu durum da tedavinin baĢarı 

oranını düĢürmektedir. Mezotelyomayı hafifletici bir tedavi olarak kullanılabilir. 

Cyberknife veya IMRT (Intensity Modulated Radiotherapy): Bu yöntemler 

özellikle tespit edildiği bölgelere lokal Ģekilde uygulandığı durumunda hastanın 

Ģikayetlerini azaltma amaçlı uygulanabilir. 

3.2 Yapay Sinir Ağları (ANN - Artificial Neural Network) 

YSA (Yapay Sinir Ağları), insan beyninin gerçekleĢtirebildiği öğrenme, üretebilme, 

anlama, sınıflandırma, genelleme, analiz etme, hatırlama gibi çeĢitli özellikleri 

modelleyerek bu iĢlemleri otomatik olarak gerçekleĢtirmeyi amaçlayan, birçok bilim 

dalında uygulanmakta olan ve çözülmesi zor olan karmaĢık durumları çözebilme 

yeteneğine sahip olan mantıksal sistemlerdir. Donanım açısından elektronik devreler ile, 

yazılımsal bağlamda bilgisayarlarda modellenebilirler. Ġnsanın biyolojik sinir ağı 

mimarisini matematiksel olarak taklit eden yapay sinir ağları ile karmaĢık olayları 

iĢleyebilme yeteneğinin bilgisayar sistemlerine kazandırılması amaçlanmıĢtır. 
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3.2.1 Biyolojik sinir hücreleri 

Biyolojik sinir ağları insan beyninde yer alan sinir hücrelerinden oluĢmaktadır. 

Biyolojik bir sinir hücresi temelde sinapslar, dentritler, hücre gövdesi ve aksonlardan 

oluĢmaktadır. Sinir hücreleri nöronlar olarak da tanımlanmakta olup, geniĢ bir hücre 

gövdesi ve bu gövdeden dallanan uzun ve kısa uzantılardan meydana gelmektedir. Bu 

uzantıların kısa olanlarına dentrit, uzun olanlarına ise akson denilmektedir. Kısa 

uzantılar olan dentritler sinaptik sinyalleri girdi olarak almakta, hücre gövdesi bu 

sinyalleri analog bir yöntemle iĢlemektedir. Üretilen denetim sinyalleri, uzun olan 

uzantılar yani aksonlar aracılığı ile denetlenecek hedef hücrelere veya hücre gruplarına 

iletilmektedir. Aksonlar, nöronların en uzun kısmıdır. Biyolojik sinir hücresinin temel 

yapısı Ģekil 3.3‟te yer almaktadır. 

 
ġekil 3.3 Biyolojik sinir hücresi (Anonim 2018g) 

Hücre gövdesi, sinir hücrelerinin en kalın kısmı olup hücrenin yönetimi ve 

beslenmesinde rol oynarlar. Ayrıca dentritler aracılığı ile getirilen uyarıları aksonlara 

aktarırlar. Ġçeriğinde sitoplazma ve çekirdek bulunmaktadır. Sinapslar sinirler arası 

boĢluk ve akson uçları olarak geçmektedir. Sinir hücrelerinin (nöronların) diğer sinir 

hücrelerine ya da sinir hücresi olmayan kas ve salgı bezi hücrelerine mesaj iletilmesinde 

görev alan özel bağlantı noktası görevini sinapslar görmektedir. Sinir hücrelerinde 

uyarılar dentritten aksona doğru iletilmektedir. 
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3.2.2 Yapay sinir hücreleri 

Yapay sinir ağları da bir nevi biyolojik sinir ağlarındaki yapıyı taklit etmektedir ve 

biyolojik sinir ağlarının matematiksel modelidir. Aynı biyolojik sinir ağlarında yer alan 

sinir hücreleri gibi yapay sinir ağlarında da yapay sinir hücreleri, nöronlar, sinaptik 

bağlantılar ve bağlantılar arasındaki transfer iĢlemleri için fonksiyonlar bulunmaktadır. 

Yapay sinir hücreleri, elde olan geçmiĢ verilerde tanımlı bu girdi ve çıktılar arasında 

kurulan iliĢkiyi öğrenerek eğitilirler. Bu yapay sinir hücrelerinin çeĢitli Ģekillerde 

bağlanması ile katman katman bir yapı Ģeklinde yapay sinir ağlarını oluĢturmaktadır. 

Biyolojik sinir sistemi yapıtaĢlarının, yapay sinir ağı modelindeki karĢılığı çizelge 

3.1‟de yer almaktadır (Ayana 2016). 

Çizelge 3.1 Biyolojik sinir sistemi elemanlarının yapay sinir ağındaki karĢılıkları 

 

 

Yapay Sinir Ağı Sistemi 

 

İnsan Sinir Sistemi 

 

ĠĢlem yapan eleman Nöron 

Toplama iĢlemini 

gerçekleĢtiren fonksiyon 

Ağaç (dendrit) 

Transfer fonksiyonu Hücre gövdesi 

Elemanın çıkıĢı Sinir lifi (akson) 

Ağırlıklar Bağlantı noktası (sinaps) 

 

Yapay bir sinir hücresi giriĢi ve çıkıĢı belli olan, ağırlıklar, birleĢtirme fonksiyonu ve 

aktivasyon fonksiyonundan oluĢan beĢ temel bileĢenli bir yapıdır (ġekil 3.4). 

Ġnsan Sinir Sistemi - Yapay Sinir Ağı Sistemi 
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ġekil 3.4 Yapay sinir hücresinin yapısı (Anonim 2018h) 

Yapay Sinir ağlarının genel özellikleri; 

Girdiler: Yapay sinir hücrelerine gelen veriler olup gelen, girdi olarak adlandırılan 

bileĢenler yapay sinir hücresine bir baĢka hücreden ya da direkt olarak dıĢ dünyadan da 

gelebilirler. Girdilerden gelen bu veriler aynı biyolojik sinir hücrelerinde de olduğu gibi 

nöron çekirdeğine iletilerek toplanır, ağın öğrenmesi istenen örnekler tarafından 

belirlenir. 

Ağırlıklar: Yapay sinir hücresine gelen bilgiler girdiler üzerinden çekirdeğe ulaĢmadan 

önce geldikleri bağlantıların ağırlığıyla çarpılarak çekirdeğe iletilir. Bu sayede girdilerin 

üretilecek çıktı üzerindeki etkisi ayarlanabilinmektedir, burada yapay hücreye gelen 

bilginin önemi ve hücre üzerindeki etkisi ortaya çıkmaktadır. Bu ağırlıkların değerleri 

sıfır, negatif ya da pozitif olabilir. Ağırlıkların büyük ya da küçük olması önemli ya da 

önemsiz olarak sınıflandırılamaz. Girdilerden sıfır ağırlığına sahip olanlar çıktı üzerinde 

herhangi bir etki göstermemektedir. 

BirleĢtirme Fonksiyonu: BirleĢtirme (toplama) fonksiyonu, bir yapay sinir hücresine 

ağırlıklarla çarpılarak gelen girdileri toplayarak o hücrenin net girdisinin hesaplanması 
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görevini üstlenmektedir. Bu iĢlem için çeĢitli fonksiyonlar kullanılmaktadır. En çok 

kullanılanı ağırlıklı toplamı bulmaktır. Her girdi değeri sahip olduğu ağırlığı ile 

çarpılarak toplanır ve böylelikle ağa gelen girdinin net hali belirlenmiĢ olur. 

NET =   𝑥𝑖
𝑁
𝑖=1 ∗ 𝑤𝑖                                                                                             (3.1) 

EĢitlik 3.1‟de Ģekilde formülize edilen hücre net girdisi için, burada 𝑥 girdileri, 𝑤 

ağırlıkları, 𝑁 ise bir hücreye gelen girdi sayısının toplamı olarak tanımlanmaktadır. 

Genellikle kullanılan bu formülün yanı sıra, yapay sinir ağlarında yapılması planlanan 

çalıĢmaya göre verilecek karar ile farklı fonksiyonlar da kullanılabilmektedir, en uygun 

toplama fonksiyonunun seçilmesi için geliĢtirilmiĢ bir yöntem bulunmamaktadır. Farklı 

toplama fonksiyonu örnekleri çizelge 3.2‟de sıralanmıĢtır (Öztemel 2012). 

Çizelge 3.2 Bazı toplama fonksiyonları 

Çarpım 

𝑁𝑒𝑡 = Πi=1
N  𝑋𝑖 * 𝑊𝑖  

Girdi değiĢkenleri ağırlık değerleri ile 

çarpılır ve sonrasında bulunan değerler 

birbirleriyle çarpılarak Net Girdi değeri 

hesaplanır. 

Maksimum 

𝑁𝑒𝑡 = 𝑀𝑎𝑥   𝑋𝑖  ∗  𝑊𝑖  

n adet girdi içinden ağırlıklar girdilerle 

çarpıldıktan sonra değerlerden en büyüğü 

Net girdi olarak belirlenir. 

Minimum 

𝑁𝑒𝑡  = 𝑀𝑖𝑛   𝑋𝑖  ∗  𝑊𝑖  

n adet girdi içinden ağırlıklar girdilerle 

çarpıldıktan sonra değerlerden en küçüğü 

Net girdi olarak belirlenir. 

Çoğunluk 

𝑁𝑒𝑡  =   𝑆𝑔𝑛   𝑋𝑖  ∗  𝑊𝑖 

𝑁

𝑖=1

 

n adet girdi içinden ağırlıklar ile girdiler 

çarpıldıktan sonra pozitif ile negatif olan 

değerlerin sayısı bulunur. Büyük olan sayı 

hücrenin net girdisi olarak belirlenir. 

Kimülatif Toplam 

𝑁𝑒𝑡 = 𝑁𝑒𝑡  𝑒𝑠𝑘𝑖 +   𝑋𝑖  ∗  𝑊𝑖

𝑁

𝑖=1

 

Hücreye gelen bilgiler ağırlıklı olarak 

toplanır. Daha önce hücreye gelen 

bilgilere yeni hesaplanan girdi değerleri 

eklenerek hücrenin net girdisi hesaplanır. 
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Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon (transfer) fonksiyonu ile yapay sinir hücresine 

gelen ve daha önce toplama fonksiyonu ile hesaplanan net girdi iĢlenerek hücrenin bu 

girdiye karĢılık üreteceği çıktı belirlenmektedir. Bu fonksiyon genellikle doğrusal 

olmayan bir fonksiyon seçilir. Yapay sinir ağlarının özelliklerinden olan doğrusal 

olmama durumu, aktivasyon fonksiyonlarının seçilen bu özelliğinden gelmektedir. 

Aktivasyon fonksiyonu seçilirken dikkat edilmesi gereken bir diğer nokta ise 

fonksiyonun türevinin kolay hesaplanabilir olmasıdır. Geri beslemeli ağlarda aktivasyon 

fonksiyonunun türevi de kullanıldığı için hesaplamanın yavaĢlamaması için türevi kolay 

hesaplanır bir fonksiyon seçilir. Toplama fonksiyonunda olduğu gibi aktivasyon 

fonksiyonu için de çeĢitli formüller kullanılabilmektedir (Çizelge 3.3). Genellikle en 

yaygın olarak kullanılan “Sigmoid fonksiyonu” kullanılmaktadır. 

   Çizelge 3.3 Aktivasyon fonksiyonları 

 

Doğrusal 

(Lineer) 

Aktivasyon 

Fonksiyonu 

 

 

F(Net)=  𝐴 ∗  𝑁𝑒𝑡 

(A sabit bir sayı) 

Doğrusal problemlere 

çözüm getirmek için 

aktivasyon fonksiyonu 

doğrusal bir fonksiyon 

olarak seçilebilir. Toplama 

fonksiyonundan elde edilen 

sonuç, belirli bir katsayı ile 

çarpılarak hücrenin çıktısı 

olarak hesaplanır. 

 

Adım (step) 

Aktivasyon 

Fonksiyonu 

 

𝐹  𝑁𝑒𝑡 = 

 
1 if Net > 𝐸ş𝑖𝑘 𝐷𝑒ğ𝑒𝑟
0 if Net ≤ Eşik Değer

  

Gelen Net girdinin belirli bir 

eĢik değerin üstünde veya 

altında olmasına göre hücre 

çıktısı 0 veya 1 değerini alır. 

Sigmoid 

Aktivasyon 

Fonksiyonu 

 

 

𝐹  𝑁𝑒𝑡 =  
1

1 +  𝑒−𝑁𝑒𝑡
 

Türevi alınabilen ve sürekli 

bir fonksiyondur. Doğrusal 

olmaması ile YSA 

uygulamalarında sık 

kullanılır. Girdilerin her biri 

için 0 ile 1 arasında bir 

değer üretir. 
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Çizelge 3.3 Aktivasyon fonksiyonları (devam) 

 

Tanjant 

Hiperbolik 

Aktivasyon 

Fonksiyonu 

 

 

𝐹  𝑁𝑒𝑡 =  
𝑒𝑁𝑒𝑡 +  𝑒−𝑁𝑒𝑡

𝑒𝑁𝑒𝑡 − 𝑒−𝑁𝑒𝑡
 

Tanjant hiperbolik 

fonksiyonu, yapı itibarı ile 

sigmoid fonksiyonuna 

benzemektedir.  Sigmoid 

fonksiyonunda çıkıĢ 

değerleri 0 ile 1 arasında 

değiĢirken tanjant hiperbolik 

fonksiyonunun çıkıĢ değeri -

1 ile 1 arasında 

değiĢmektedir. 

 

 

EĢik Değer 

Fonksiyonu 

 

 

𝐹  𝑁𝑒𝑡  

=   

0 𝑖𝑓 𝑁𝑒𝑡 ≤ 0 
𝑁𝑒𝑡 𝑖𝑓 0 < 𝑁𝑒𝑡 < 1

1 𝑖𝑓 𝑁𝑒𝑡 ≥ 1

   

Gelen bilgiler 0‟dan küçük-

eĢit olduğunda 0 çıktısı, 

1‟den büyük-eĢit olduğunda 

1 çıktısı, 0 ile 1 arasında 

olduğunda ise yine kendisini 

veren çıktılar üretilebilir. 

 

Sinüs 

Aktivasyon 

Fonksiyonu 

 

𝐹  𝑁𝑒𝑡 = 𝑆𝑖𝑛 (𝑁𝑒𝑡) 

Öğrenilmesi düĢünülen 

olayların sinüs fonksiyonuna 

uygun dağılım gösterdiği 

hallerde kullanılabilir. 

 

Çıktılar: Aktivasyon fonksiyonundan çıkan değer yapay sinir hücresinin çıktı değeridir. 

Bu değer yapay sinir ağının çıktısı olarak dıĢ dünyaya verilebildiği gibi tekrar ağın 

içinde de kullanılabilir. Her yapay sinir hücrenin birden fazla girdisi olabilirken çıktısı 

tek olmaktadır. Bu çıktı ise istenilen sayıda hücreye girdi olarak gidebilir. 

3.2.3 Yapay sinir ağının yapısı 

Yapay sinir hücrelerinin birbirine bağlanmasıyla oluĢan yapılara yapay sinir ağları 

denilmektedir. Yapay sinir ağları giriĢ katmanı, ara (gizli) katmanlar ve çıkıĢ katmanı 

olmak üzere 3 ana bölümde incelenmektedir (ġekil 3.5). Hücreler 3 katman halinde ve 

her katman içinde paralel olarak bir araya gelerek ağı oluĢtururlar. 
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ġekil 3.5 Çok katmanlı yapay sinir ağı modeli (Anonim 2018i) 

 

GiriĢ Katmanı: DıĢ çevreden yapay sinir ağına gelen verileri alarak ara katmana iletir. 

GiriĢ katmanında bilgi iĢleme alınmaz, gelen her bir bilgi iĢlenmeden bir sonraki 

katmana gönderilmektedir. Her iĢlem elemanı sadece bir tane girdi ve bir tane çıktıya 

sahiptir. GiriĢ katmanında yer alan her bir girdi elemanı bir sonraki katmanda bulunan 

girdi elemanlarının tümüne iletilmektedir. 

Ara (Gizli) Katman: GiriĢ katmanından alınan bilgiler bu katmana gelmekte ve iĢlem 

görerek bir sonraki katmana iletilmektedir. Çok katmanlı bir yapıda bulunan bir ağda, 

birden fazla ara katman ve her bir katmanda birden fazla iĢlem elemanı bulunabileceği 

gibi ara katmanın hiç yer almadığı ağ yapıları da mevcuttur. Bir ağda birden fazla ara 

katman mevcut ise ara katmanların kendi aralarında yer alan hücre sayıları da farklılık 

gösterebilmektedir. Ara katman sayısının artması, bu katmanlarda yer alan hücre 

sayılarının artması gibi durumlar hesaplamada yaĢanacak karmaĢıklığı ve hesaplama 

sürelerini arttıracaktır ancak bu durumlar çözülmesi zor olan karmaĢık problemlerin 

giderilmesinde de avantaj olarak kullanılmaktadır. 
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ÇıkıĢ katmanı: Ara (gizli) katmandan gelen bilgiler iĢleme alınarak ağa girdi 

katmanından verilen bilgilere karĢılık ağın ürettiği çıkıĢ değerlerini belirler ve dıĢ 

çevreye iletir. Çıktı katmanında da birden fazla iĢlem elemanı yer alabilir. Her iĢlem 

elemanı bir önceki katmanda yer alan bütün iĢlem elemanları ile iliĢkilidir ve her iĢlem 

elemanının bir çıktısı mevcuttur. Yapısı geri beslemeli olarak kurgulanan ağlarda bu 

katmanda üretilen çıktı kullanılarak ağın yeni ağırlık değerleri için hesaplama 

gerçekleĢtirilebilmektedir. 

3.2.4 Yapay sinir ağlarının sınıflandırılması 

Yapay sinir ağları çalıĢma prensibi olarak benzer olmalarına rağmen bir standart 

kapsamında model oluĢturmamaktadır. Yapay sinir ağlarının sınıflandırılması, sinir 

hücrelerinin dizilimleri, ağırlıklarını düzenlemek adına yapılan hesaplamaların türleri ve 

zamana göre 3 baĢlık altında sınıflandırılabilirler (Güney 2009). 

3.2.4.1 Yapıları ile yapay sinir ağları 

Yapay sinir hücreleri birbirlerine bağlanma Ģekillerine göre ileri beslemeli ve geri 

beslemeli olarak ikiye ayrılmaktadır. Ġleri beslemeli ağlarda nöronlar ağın giriĢinden 

çıkıĢına doğru sıralı katmanlar Ģeklinde olup bu katmanlarda sadece kendinden sonra 

yer alan katmanlara bir bağlantı bulunmaktadır. Yapay sinir ağına gelen bilgi öncelikle 

giriĢ katmanına, sonrasında ara katmana ve son olarak çıkıĢ katmanında sırasıyla iĢlenir, 

sonuç olarak dıĢ dünyaya çıkar. Geri beslemeli yapay sinir ağlarında ise ileri beslemeli 

ağlarda yer alan yapının aksine bir yapay sinir hücresinin çıktısı sadece kendinden sonra 

gelen nöron katmanına girdi olarak verilmez. Kendinden önceki katmanda ya da kendi 

katmanında bulunan herhangi bir nörona girdi olarak bağlantı sağlayabilmektedir. 

3.2.4.2 Öğrenme algoritmaları ile yapay sinir ağları 

Yapay sinir ağları öğrenebilme yeteneği sayesinde ağa giren girdilere göre çıktılar 

üretebilmektedir. Öğrenme iĢleminin gerçekleĢtirilmesinde izlenen 3 yol bulunmaktadır. 



29 
 

DanıĢmanlı öğrenme algoritmasında ağa verilen girdilere ek olarak çıktılar da 

verilmektedir, verilen bu girdiler için istenilen çıkıĢ değerlerini oluĢturmak adına 

ağırlıkların güncellemesi yapılır. Sonrasında çıktının beklenen değeri ile ağın 

hesapladığı çıktı değeri arasındaki hata hesaplanarak, yeni ağırlıklar hesaplanan bu hata 

değerine göre güncellenir. Bu iĢlem geri yayılım algoritması olarak tanımlanmaktadır. 

DanıĢmansız öğrenme algoritmasında ağa öğrenebilmesi için örnek girdiler 

verilmektedir, danıĢmanlı öğrenmede olduğu gibi ağa beklenen çıktı değeri verilmez. En 

baĢta verilen girdi değerleri için ağ kendi kurallarını oluĢturarak her bir örneği birbirine 

yakın olma durumlarına göre sınıflandırmaktadır. Burada sınıflandırma iĢlemi verilen 

ağırlık katsayılarına göre yapılmaktadır. 

Takviyeli (destekleyici) öğrenme algoritmasında ağa çok detay verilmemekle beraber 

girilen bilgilere karĢılık çıktılara bakılarak, yapay sinir ağına çıkan bu sonuçların doğru, 

yanlıĢ, iyi ya da kötü olduğu belirtilir ve bunun sonucunda ağın bu bilgiyi kullanarak 

tekrar öğrenme aĢamasına geçmesi amaçlanmaktadır. 

3.2.4.3 Öğrenme zamanı ile yapay sinir ağları 

Öğrenme zamanına göre yapay sinir ağları dinamik ve statik olmak üzere ikiye 

ayrılmaktadır. 

Statik öğrenmede yapay sinir ağına verilen eğitim girdileri ile ağ eğitilir ve ağın yapısı 

kaydedilir. Yani ağ kullanılmadan önce eğitilmektedir. Bu aĢamadan sonra ağ aynı 

yapıyla çalıĢır ve kullanımı esnasında ağırlıklar bir değiĢikliğe uğramamaktadır. 

Dinamik öğrenmede ise yapay sinir ağı eğitim verileriyle eğitildikten sonra kullanımı 

sırasında da öğrenme iĢlemine devam etmektedir. Eğitim aĢaması tamamlandıktan sonra 

ağırlıklar değiĢtirilerek çalıĢmaya devam eder ve bu sayede sürekli öğrenen bir ağ elde 

edilebilir. 
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3.2.5 YSA uygulama alanları 

Yapay sinir ağları, temelde bu çalıĢmanın da amacını oluĢturan aĢağıdaki fonksiyonları 

gerçekleĢmek için kullanılmaktadır. 

 Sınıflandırma, tanıma ve eĢleĢtirme 

 Tahmin 

 Veri iliĢkilendirme ve filtreleme 

 TeĢhis ve yorumlama 

Bunlar dıĢında otomotiv sektörü, bankacılık, uzay sanayisi, elektrik, finans ve iĢ, sağlık 

ve ilaç sanayi, askeri, haberleĢme, endüstri, sigortacılık, eğlence ve üretim alanlarında 

da gittikçe artan bir potansiyelle kullanılmaktadır (Ağyar 2015). 

YSA yöntemleri bulanık mantık yöntemleri ile beraber çok baĢarılı bir temel teĢkil 

etmektedir. Yapay sinir ağları uygulamalara kısa zamanda  uygulanabilen sadeliğe ve 

fonksiyona sahiptir. Bu çalıĢmada da YSA yöntemlerinin bulanık mantık ile 

birleĢtirilmesi sonucu ortaya çıkan ANFIS tabanlı yaklaĢım ile tahmin modeli üzerine 

çalıĢılmıĢtır. 

3.2.6 Yapay sinir ağlarının avantajları ve dezavantajları 

Yapısı gereği çok sayıda sinir hücresinden meydana gelen yapay sinir ağları, bu sinir 

hücreleri zarar görse bile oluĢturulan sistem çalıĢma bakımından güvenilirdir. Yapay 

sinir ağının eğitimi aĢamasında oluĢturulan model için genel özellikler öğrenildiğinden 

eğitim esnasında verilmeyen yeni sağlanacak girdiler için de sistem tahmin 

gerçekleĢtirerek sonuç elde edebilir. Eğitim aĢamasında ağa verilen girdiler sonraki 

aĢamalarda ortaya çıkacak sorunlar için doğru ve net sonuç alınması açısından önem arz 

etmektedir. Algılama ile ilgili iĢlemlerde kullanılabilir olup örüntü iĢleme ve bu 

çalıĢmada olduğu gibi sınıflandırma iĢlemlerinde de kullanılabilirler. Yapay sinir ağları 

kendi kendilerine öğrenip kendilerini güncellemeleri durumunda sürekli olarak 

öğrenebilme yeteneğine sahiptir. Yapısını oluĢturan hücreler doğrusal olmadığı için 
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oluĢturulan sistem doğrusal olmayan problemler için de çözüm getirebilir. Yine yapısını 

oluĢturan hücrelerin basit iĢlemleri çözebilen hücrelerden oluĢması sayesinde yapay 

sinir ağı modelinin gerçeklenmesini kolay bir hale getirmektedir. Hücrelerin çözüm 

getirilecek problemlerin tümüne değil de problemin bir kısmına odaklanması, karmaĢık 

haldeki problemlerin çözümünde görev paylaĢımı sayesinde kolaylık sağlamaktadır. 

Birbirlerine paralel halde çalıĢan iĢlemciler olmadan gerçekleĢtirilemediği için donanım 

ile bağımlı haldedir. Bir problem karĢısında yapay sinir ağı ile modelleme 

gerçekleĢtirileceğinde, probleme uygun olan ağ yapısı sadece deneme yöntemi ile 

bulunabilmektedir ve kurgulanan yapının doğru olup olmadığını kontrol edebilecek bir 

mekanizma da bulunmamaktadır. Yapay sinir ağına girecek giriĢ parametrelerinin 

belirlenmesi aĢamasında bir kural iĢletilmemektedir. Modelin oluĢturulması temelinde 

gerçekleĢtirilen eğitim iĢlemi gerçekleĢtirilirken bu eğitimin ne zaman bitirileceğine dair 

kesin bir durum bulunmamaktadır. Eğitim sonrası hata oranının belli bir eĢik değer 

altına düĢmesi eğitim aĢamasının sonu olarak belirlenebilir ancak bu değerin en 

optimize eĢik değeri olması gerekmektedir. Belirlenecek olan ağın Ģekli sistem 

performansını direkt etkileyecektir. Yapay sinir ağının davranıĢları için kesin bir 

yargıdan bahsedilemez ve sonuçta elde edilen tahmin değerinin her zaman doğru bir 

karar olduğunun kesinliği bulunmamaktadır. 

3.3 Bulanık Mantık  

3.3.1 Bulanık mantık ve bulanık sistemler kavramları 

Literatürde matematiğin reel dünyaya uyarlanması olarak geçen bulanık Mantık 

kavramını ilk ortaya atan Zadeh, 1964 yılı baĢlarında ortaya çıkan düĢüncelerini 1965 

yılında Bulanık Mantık ve Bulanık Kümeler adıyla sunmuĢtur. L. Zadeh‟e göre ortaya 

sunduğu kuramda geçen bulanık ifadesi matematiksel bir ifade olup düĢünmenin sayısal 

verilerle gerçekleĢmesi günümüzde insan zihni için alıĢılagelmiĢ bir durum değildir. 

Klasik mantık yaklaĢımında bir önermenin doğru ya da yanlıĢ olarak sınıflandırılması 

ilkesi mevcutken, bulanık mantık tanımının temelinde kesin sınırlamalar yerine 

kümelere çeĢitli derecelerle üye olma ilkesi bulunmaktadır. {0,1} olacak Ģekilde iki 

değerli kümeden oluĢan klasik mantık yaklaĢımı Aristoteles Mantığı, Klasik Mantık gibi 
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adlarla da anılabilmektedir. Burada 0 ifadesi önerilen durumun yanlıĢlığına, 1 ise 

doğruluğuna karĢılık gelmektedir. Bulanık mantık ilkesine göre ise önerme, 0-1, doğru-

yanlıĢ, evet-hayır gibi ifadeler arasında ara bir değere karĢılık gelmektedir (Doğan 

2016). 

Gerçek hayatta yaĢanan olaylar üyelik derecesi yaklaĢımıyla ele alınarak bu olayların 

hangi miktarda gerçekleĢtiğini belirlemeye yarayan çoklu mantık sistemi olan bulanık 

mantık ilkesine göre nesneler bir kümeye belirli bir derecede ait olabilirler ve bu aitlik 

durumu üyelik derecesi ile ifade edilebilir. Üyelik fonksiyonları yardımıyla hesaplanan 

üyelik dereceleri, eĢitlik 3.2‟de gösterilmekte olup 𝑥 elemanının 𝐴 kümesindeki üyelik 

derecesi aĢağıdaki Ģekilde ifade edilebilir (ġahinler vd. 2006) (Ġncekara 2010). 

𝜇𝐴   𝑥 ∶  𝑥 →   0,1  𝑦𝑎𝑛𝑖  0 ≤ 𝜇𝐴 ≤ 1 (3.2) 

Önermelerin doğruluk dereceleri ile ilgilenen bulanık mantık, bu anlamda olasılık 

kavramına benzese de birbirinden farklı kavramlardır. Önermelerin doğruluğu, doğru 

olarak sınıflandırılan bir önerme hakkındaki netliğin derecesine bağlı olmakta olup 

bulanıklık kavramı, bir durumdaki belirsiz veya net olmayan tanımlama iken olasılık 

kavramı bir olayın meydana geliĢindeki belirsizlik ifadesine karĢılık gelmektedir (Aytaç 

2011). 

Bulanık mantık temelde 4 ana kavrama dayanmakta olup, bunlar aĢağıdaki Ģekilde 

sıralanabilir (Mahmood 2010). 

* Bulanık Kümeler 

* Dilsel değiĢkenler 

* Olasılık dağılımları 

* Bulanık “eğer-ise” kuralları 

Ortaya çıkan herhangi bir konudaki problem için net ve kesin olmayan bilgilerin var 

olduğu durumlarda, insanlara yanlıĢ olmayan ve net bilgiler vermek adına çeĢitli karar 

destek sistemlerinin sağlanması bulanık mantığın temel amaçlarındandır. Bulanık 
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mantık sınırları keskin olmayacak biçimde ve kolayca anlaĢılabilir olup, belirsiz 

durumları, kesin olmayan verileri, karmaĢık fonksiyonları uzman kiĢilerin görüĢ ve 

tecrübelerine dayanarak modelleyebilir ve modellenen uzman sistemler üzerinde 

kullanılarak performanslarına üstün katkı sağlamaktadır. 

Bulanık mantık yaklaĢımı temelli bulanık sistemler ise, bulanık mantık çalıĢma 

prensibini kullanarak çalıĢma adımlarının oluĢturulması, performansların irdelenmesi, 

sonuçların gözlenmesi ve değerlendirilmesi amacıyla geliĢtirilen sistemlerdir ve “eğer- 

ise” biçimindeki birtakım bulanık kurallardan oluĢan kural ya da bilgiye dayanan 

sistemler olarak tanımlanabilmektedirler. Bulanık sistemlerin kullanılıĢ amacı karmaĢık 

sistemlerin modellenmesi ve çözümüne odaklanılan problemlerden hızlı ve doğruluk 

payı yüksek sonuçlar alınmak istenmesidir. AnlaĢılmasının kolay olması, dayandığı 

matematiksel teorilerin sade ve basit olması, esnekliği, eksik ya da yeterli olmayan 

verilerle iĢlem gerçekleĢtirebilmesi sayesinde bulanık mantık ile model oluĢturmak 

çalıĢmalarda tercih edilmektedir. Bu çalıĢmada da kullanılan ve ilerleyen bölümlerde 

anlatılan ANFIS gibi uyarlanabilir teknikler yardımı ile rastgele bir girdi ve çıktı veri 

kümelerini eĢleĢtirerek bulanık modeller de oluĢturabilir. En büyük avantajı ise 

insanların sıradan günlük yaĢantılarında kullandıkları dili kullanabilmesidir (Alı 2011). 

3.3.2 Bulanık kümeler 

Klasik (geleneksel, keskin) kümelerde geçen küme kavramında, bir verinin bir kümenin 

elemanı olması, ait olduğu durumda “1”, ait olmadığı durumda “0” olarak ifade 

edilmekte olup ikili (binary) mantık temellidir. Bu iki değerin arası bir değer söz konusu 

olmadığından belirsizlik içeren durumlarda problemin çözümü güç bir hal almaktadır. 

Bulanık kümelerde ise bir verinin bir kümeye ait olma durumu üyelik dereceleri ile 

ifade edilir ve bulanık kümeler üyelik fonksiyonları (belirleyici fonksiyon, karakteristik 

fonksiyon ya da ayrım fonksiyonu) ile gösterilirler. 

𝑋 evrensel kümesinde tanımlı olan ve elemanları 𝑥 olan bulanık 𝐴 kümesi için 

 𝜇𝐴  karakteristik fonksiyonu aĢağıdaki Ģekilde ifade edilir. Üyelik fonksiyonu 𝐴‟nın 

elemanlarını [0,1] kümesine dönüĢtürürken bu dönüĢüm 𝐴‟nın her elemanı için bir sıralı 
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ikili kümesiyle ifade edilebilmektedir. {1} değeri ait olmaya karĢılık gelirken {0} değeri 

ait olmamaya karĢılık gelir. 

𝐴 ∶  𝑋 → [0,1] 

(3.3) 

 𝜇𝐴  𝑥 =   
1,                   𝑒ğ𝑒𝑟 𝑥 𝜖 𝐴 𝑖𝑠𝑒,
0, 𝑑𝑖ğ𝑒𝑟 𝑑𝑢𝑟𝑢𝑚𝑙𝑎𝑟𝑑𝑎,

  

 

                

ġekil 3.6 Bulanık küme teorisi 

 

“𝑥, 𝐴 kümesinin içindedir” Ģeklindeki bir önermenin doğruluk derecesi  𝑥,  𝜇𝐴  𝑥   

sıralı ikisiyle belirlenir. Eğer bu sıralı ikilinin ikinci elemanı 1 ise önerme doğru, eğer 

bu değer 0 ise önerme yanlıĢ olarak tanımlanır. 𝐴 kümesi ise; 

𝐴 =    𝑥,  𝜇𝐴  𝑥    𝑥 𝜖 𝐴,  𝜇𝐴  𝑥  𝜖  0,1   (3.4) 

 

olarak ifade edilebilir. Burada; 

𝑋: Evrensel küme 

𝑥: Evrensel kümenin elemanı 

𝐴: Bulanık küme 
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𝜇𝐴  𝑥 : küme elemanı olarak tanımlanan 𝑥 kesin sayılarının 𝐴 bulanık kümesindeki 

üyelik derecelerine karĢılık gelmektedir. 

𝐴 klasik kümesi bu kümeye tam üye olan elemanlardan oluĢan bir küme olarak 

tanımlanabilir. 𝑈 evrensel kümesi içindeki her bir elemanın kümenin içinde olup 

olmaması durumu grafikle Ģekil 3.7‟deki gibi ifade edilebilir. 

 

ġekil 3.7 Klasik küme örneği (Anonim 2018j) 

Bulanık kümeler ise sahip olduğu elemanlarının üyelik derecelerini belirlerken üyelik 

fonksiyonlarının çeĢitlerinden (üçgen, yamuk, çan eğrisi vb.) yararlanırlar, bu durum bir 

F bulanık kümesi için aĢağıdaki Ģekilde ifade edilebilir. 

 

ġekil 3.8 Bulanık küme örneği (Anonim 2018j) 

Bulanık küme yaklaĢımının üye olma durumundan üye olmama durumuna dereceli 

geçiĢi ifade etmesindeki kabiliyeti, bize belirsizlik durumunun ölçülmesinde güçlü ve 

anlamlı araçlar sunmakta ve dilsel olarak ifade edilen belirsiz kavramların anlamlı bir 

Ģekilde gösterilmesini sağlamaktadır. ġekil 3.9‟da yer alan örnekte belirli ifadelerle 
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tanımlanabilen veya tanımlanamayan sıcak ve soğuk ifadelerinin bulanık küme 

yaklaĢımı ile ele alınması yer almaktadır. 

 

 

ġekil 3.9 Isı kavramının bulanık küme yaklaĢımı ile ifadesi (Anonim 2018k) 

 

BaĢka bir örnek ile insanların boyları ile bulanık küme iliĢkisi aĢağıdaki Ģekilde temsil 

edilebilir. 

 

 

ġekil 3.10 Boy kavramının bulanık küme ile ifadesi (Anonim 2018j) 
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3.3.3 Dilsel değiĢkenler 

DeğiĢkenler genel olarak sayısal değerler alırken bir değiĢkenin sözel bir ifade alması 

halinde tanımı dilsel değiĢken olarak geçmektedir. Sözel değiĢkenler değer karĢılığı 

olarak kelime veya cümleleri alan değiĢkenlerdir. Bulanık küme teorisini klasik 

kümelerden ayıran en önemli özelik, sayısal değiĢkenler yerine sözel değiĢkenleri 

kullanabilmesidir. Sözel ifadeler aracılığıyla klasik metotlar ile tam olarak 

tanımlanamamıĢ karmaĢık problemlerin çözümü bulanık kümeler ile gerçekleĢtirilebilir. 

Baykal ve Beyan sözel değiĢkenleri eĢitlik 3.5‟te yer alan Ģekilde ifade etmektedir 

(Baykal ve Beyan 2004). 

Dilsel Değişken =  (𝑋, 𝑇(𝑋), 𝑈, 𝐺,𝑀) (3.5) 

Burada 𝑋 değiĢken adı, 𝑇(𝑋) değeri değiĢkenin içerdiği sözel ifadeler kümesidir. 𝑈, 

değiĢken özelliklerini tanımlayan evrensel küme; 𝐺, 𝑇(𝑋)‟te terim üreten dizimsel 

gramerdir. 𝑀 değeri ise, 𝑈 evrensel kümesindeki bulanık kümelere karĢılık gelen 𝑇(𝑋) 

terimlerinin semantik kurallarıdır. 

Örnek ile açıklanacak olursa 𝐴, bir hareket halindeki nesneler kümesi olsun. 

OluĢturulacak küme için, “hareket edebilen bir 𝑥 nesnesinin yakınlık derecesi nasıl 

bulunur” sorusuna çözüm bulunmaya çalıĢıldığında çözüm evresinde bir “YAKIN” 

bulanık kümesi tanımlanacak olursa; bu bulanık küme için “mesafe” kavramı dilsel bir 

değiĢken olarak tanımlanır.  

“YAKIN” kavramı ise uzaklık-yakınlık terimlerini ifade eden bir sözel kavram olarak 

tanımlanır. Uzaklığı tanımlanacak nesnenin, yakınlık-uzaklık ölçütüne bağlı bir üyelik 

fonksiyonu tanımlanarak “YAKIN” adında bir bulanık küme oluĢturulabilir. 
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ġekil 3.11 Dilsel değiĢkenlerin bulanık küme ile ifadesi 

 

Çizelge 3.4 Dilsel değiĢkenlerin bulanık küme ile ifadesi 

Nesne 
Mesafe Yakınlık derecesi,  

μ (mesafe) 

1 
800 0 

2 
150 1 

3 
350 0.5 

4 
260 0.8 

 

Tanımlanan üyelik fonksiyonuna göre birtakım örnek nesneler ve yakınlık dereceleri ise 

çizelge 3.4‟deki Ģekilde sıralanabilir. 

Bu iĢlemde durum veya sonuçların dilsel yorumları dilsel terimler olarak 

tanımlanmaktadır ve örnekte ölçülebilen mesafe kavramı, dilsel yorumlar açsından çok 

uzak, uzak, normal, yakın, çok yakın vb. Ģeklinde ifade edilebilir. 

3.3.4 Üyelik fonksiyonları 

Üyelik fonksiyonları kümeye üye olan elemanların süreklilik ya da ayrıklık durumuna 

bakmaksızın var olan bulanık durumu somut olarak ifade etmeye ve bu elemanların 

kümeye ait olma derecelerini göstermeye yarayan fonksiyonlardır. Fonksiyonlar vasıtası 

ile üyelik dereceleri arasındaki geçiĢler kesintisiz ve keskin bir Ģekilde olmadan, sakin 

bir yapıda gerçekleĢtirilmektedir. 
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Literatürde bazı üyelik fonksiyonları; üçgen üyelik fonksiyonu, yamuk üyelik 

fonksiyonu, gaussian üyelik fonksiyonu, çan eğrisi üyelik fonksiyonu, sigmoidal üyelik 

fonksiyonu, 𝑠 üyelik fonksiyonu, 𝜋 üyelik fonksiyonu olarak sıralanabilir. Bu 

fonksiyonlar arasından üçgen, yamuksal, gaussian ve çan eğrisi üyelik fonksiyonları 

hesaplamalarının kolay olması sebebi ile sıklıkla çalıĢmalarda kullanılmaktadır. Hangi 

fonksiyonun kullanımının daha uygun olup olmayacağına üzerinde çalıĢılan konunun 

alanından elde edilen verilere göre karar verilmektedir. 

Yaygın olarak kullanılan fonksiyonlar aĢağıdaki gibi olup grafiksel gösterimleri ve 

fonksiyon tanımları çizelge 3.5‟de yer almaktadır. 

Çizelge 3.5 Yaygın olarak kullanılan üyelik fonksiyonları 

Yaygın olarak kullanılan üyelik fonksiyonları 

Fonksiyon 
Çeşidi Fonksiyonel İfade Fonksiyonel Grafik 

Üçgen 
Üyelik 

Fonksiyonu 

 
 
 
 

 

Yamuk 
Üyelik 

Fonksiyonu 
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Çizelge 3.5 Yaygın olarak kullanılan üyelik fonksiyonları (devam) 

Gaussian 
Üyelik 

Fonksiyonu 
  

Çan 
Şekilli 
Üyelik 

Fonksiyonu 
 

 
 
 

S 
Üyelik 

Fonksiyonu 
  

 

Bir üyelik fonksiyonunun temel yapısal bileĢenleri ise çekirdek (core), destek (support), 

yükseklik (height) ve sınır kümesi (boundary) ve geçiĢ noktası olarak tanımlanmaktadır 

(Yaman 2014). 

 

ġekil 3.12 Bir üyelik fonksiyonunun bölümleri (Eravcı 2016) 
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Çekirdek bölümü, üyelik fonksiyonunun 1‟e eĢit olduğu alan olup, bulanık kümenin tam 

üyeliğe sahip elemanlarına üyelik fonksiyonunun çekirdeği denmektedir. μA  x =

1 olarak ifade edilir. 

Destek bölümü, bulanık kümenin 0‟dan büyük olan elemanları olarak tanımlanan 

kısmından oluĢur ve μA  x > 0Ģeklinde tanımlanır. 

Fonksiyonun iki tarafında yer alan sınır bölgeleri ise, [0,1] arasında üyelik değeri alan 

ve 0 <  μA  x  < 1 olarak tanımlı tam üyeliğe eriĢememiĢ (kısmen üye) kısımlardır. 

GeçiĢ noktası ise üyelik fonksiyonun geçiĢ noktası  μA  x = 0.5 üyelik derecesine 

sahip elemanı ifade eder. 

 A bulanık kümesinin en büyük üyelik derecesi, bu bulanık kümenin yüksekliğini ifade 

etmektedir ve max  μA  x   olarak tanımlanmaktadır. 

3.3.5 Bulanık çıkarım sistemi yapısı 

Bulanık çıkarım sistemi, bulanık kural tabanı olarak adlandırılan iĢ süreci ve giriĢ çıkıĢ 

bulanık kümeleri arasında kurulmuĢ olan iliĢkilerin sonuçlarını bir araya getirerek 

sistemin bir çıkıĢlı davranmasını sağlayan iĢlemler topluluğundan meydana gelen bir 

mekanizmadır. 

Modelin oluĢturulması için ilk etapta, çözümlenmesi gereken problem tanımlanır, uygun 

parametreler seçilerek giriĢ değerlerinin hangi oranda hangi üyelik kümesine ait olduğu 

saptanır ve bu giriĢ değerleri bulanıklaĢtırılır. Daha sonrasında oluĢturulan kurallar 

dizisi ile bu kurallardan geliĢtirilen çeĢitli çıkarım yöntemlerinden seçim yapılır. Bu 

kurallar kural içerisindeki birleĢtiricilerin anlamlarının irdelenmesi ile 

hesaplanmaktadır. Son iĢlem adımlarında ise bulanık çıkan bu değerlerin 

durulaĢtırılması iĢlemi ya da klasik sayılara dönüĢtürülmesi iĢlemi gerçekleĢtirilir.  

Bulanık bir sistemin akıĢ diyagramı Ģekil 3.13‟de yer almaktadır. 
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ġekil 3.13 Bulanık çıkarım sistemi akıĢ diyagramı 

 

Bulanık giriĢlerden çeĢitli sonuçların üretilebilmesi için çeĢitli çıkarım modelleri 

oluĢturulmuĢ olup Mamdani Yöntemi, Takagi-Sugeno Yöntemi, Tsukamoto Yöntemi, 

Larsen Yöntemi bunların baĢında gelenlerdir. Sugeno Tipi bulanık çıkarım sistemi, girdi 

ve çıktı veri girdilerine göre bulanık kuralların oluĢturulması için sistematik bir bakıĢ 

açısı sağlamaktadır. Parametrelerin optimize edilebilmesi avantajı açısından diğer 

sistemlerden daha faydalı olan bu metotta, bulanık çıkarım sisteminde son kısımda yer 

alan çıktı değiĢkeni, girdi değiĢkenlerinin lineer bir fonksiyonu ya da sabit bir fonksiyon 

Ģeklindeki üyelik fonksiyonuna sahiptir. Parametreleri optimize edilebilen Sugeno tipi 

çıkarım sistemler, bu çalıĢmada da kullanılan “Adaptif Ağ Tabanlı Bulanık Çıkarım 

Sistemi” olarak tanımlanmaktadır (Köse vd. 2011). 

3.3.5.1 BulanıklaĢtırma 

DıĢ dünyadan sisteme girdi olarak verilen nümerik (sayısal) değiĢkenlerin dilsel 

değerlere dönüĢtürülmesi iĢlemi bulanıklaĢtırma olarak adlandırılmaktadır. Bu iĢlem, 

BULANIK KURAL TABANI 

BULANIKLAŞTIRICI DURULAŞTIRICI 

BULANIK 

      ÇIKARIM 

              MOTORU 
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Bölüm 4.3‟te ele alınan ve oluĢturulacak model için önceden tanımlanan üyelik 

fonksiyonlarından yararlanılarak bu giriĢ değerleri üyesi oldukları bulanık kümeler ile 

eĢleĢtirilir ve iĢlem sonunda üyelik dereceleri belirlenerek bulanık değerlere 

dönüĢtürülür (Tiryaki ve Kazan 2007). 

3.3.5.2 Kural tabanı 

GiriĢ değerlerinin bulanıklaĢtırılmasını takiben elde edilen sözel ifadeler, tıpkı 

insanların karar verme sürecinde olduğu gibi kural tabanında yer alan önermelerle 

karĢılaĢtırılır ve yine dilsel olarak yargı sonuçları elde edilmektedir. Elde edilen bu 

sonuçların hangi oranda geçerli olduğu yine giriĢteki üyelik dereceleri tarafından 

belirlenir. Bu iĢlem sürecine bulanık karar verme süreci adı verilir (Nauck vd. 1992). 

Bir bulanık kural, „eğer... o halde... olsun‟ Ģeklinde sözel girdi ve çıktı değerlerine sahip 

olmalıdır. Örneğin (A değeri B ise, o halde C değeri D‟dir) Ģeklinde tanımlanan bir 

bulanık kuralda, „eğer…‟ olarak baĢlanan ilk bölümü öncül, „… o halde‟ olarak devam 

eden kısma ise sonuç ya da karar adı verilmektedir. Bir kuralın öncül kısmı birden fazla 

durum içermekte ise bu yapıya karma kural adı verilmektedir ve bu kuraldan tek bir 

sonuç elde edebilmek için bulanık operatörlerden yararlanılır. 

Kural tabanı yapısına bakıldığında birden fazla kuralın etkilenmesi ya da tetiklenmesi 

çıkıĢ sayısının da birden fazla olması ile sonuçlanması beklenir ancak çıkıĢ değeri 

sadece bir adettir. Tetiklenen bu kurallar ve onların oluĢturduğu çıkıĢ değerleri arasında 

seçim yapmak için çeĢitli yollar vardır. GerçekleĢtirilen bu seçim iĢlemine çıkarım 

denmekte olup bu iĢlem adımı çıkarım mekanizması tarafından sağlanır (Ġncekara 

2010). 

3.3.5.3 Bulanık çıkarım mekanizması ve modelleri 

Bu kısım karar verme iĢleminin gerçekleĢtirildiği bölüm olup, bulanıklaĢtırma 

safhasından elde edilen bilgileri, kural tabanı ile bağlantı sağlayarak iĢleme alır. Girdiler 
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ile çıktıların eĢleĢtirildiği bu iĢlemden elden edilen sonuç durulaĢtırma bölümüne girdi 

olarak sağlanır. 

Bu blok, çıkarım motoru (fuzzy engine), bulanık kural tabanlı sistem, bulanık 

denetleyici, iliĢkisel hafıza gibi terimlerle de anılmakta olup en önemli iĢlem “eğer-o 

halde” kurallarıdır. Bulanık çıkarım mekanizmasında uzman görüĢler, bulanık 

kurallardan oluĢan kural tabanı ile gösterilir. Çıkarım mekanizmasında kuralların 

varsayım kısmındaki terimler arasında gerçekleĢtirilen iĢlemler mevcuttur ve terimler 

genellikle 𝐴𝑁𝐷, 𝑂𝑅 veya 𝑁𝑂𝑇 iĢlemleriyle bağlanmıĢlardır ancak kontrol 

uygulamalarında genellikle sadece 𝐴𝑁𝐷 iĢlemi kullanılır. 

Bazı bulanık çıkarım metotları Mamdani, Max Prod, Zadeh, Lukasiewics, Gödel, 

Kleene-Dienes, Sharp ve ANFIS yaklaĢımının da temelini oluĢturan Takagi-Sugeno 

olarak sıralanabilir (Sinecen 2002). 

3.3.5.4 DurulaĢtırma 

Çıkarım biriminden alınan bulanık denetim değerlerinin reel dünyada kullanılabilecek 

gerçek ve sayısal değerlere dönüĢtürülmesi iĢlemine durulaĢtırma adı verilir. Bulanık 

çıkarım sisteminin son adımı olan durulaĢtırma iĢlemi için çeĢitli yöntemler 

kullanılmaktadır. En çok kullanılan ağırlık merkezi metodu ile durulaĢtırma olup 

diğerleri Ģekil 3.9‟da sıralanmaktadır (AltaĢ 1999). 

 

 

 Maksimumların ilki [FOM] (veya küçüğü [SOM]) 

 Maksimumların sonuncusu [LOM] 

 Ağırlık Ortalama 

 Yükseklik Metodu 

 Maksimumların Ortası [MOM] 

Maksimum Metodu 
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 Toplamların Merkezi [COS] 

 En Büyük Alanın Merkezi [COLA] 

 Ağırlık Merkezi [COG] (veya Alanın Merkezi [COA]) 

ġekil 3.14 DurulaĢtırma metotları 

 

Uygun durulaĢtırma yöntemleri seçilirken elde edilecek sonucun belirsiz olmaması, 

makul olması (belli bir bölgenin yaklaĢık olarak orta değerinde bulunması), seçilen 

yöntemin hesaplama açısından basit olması gibi kriterlere dikkat edilmelidir. 

3.3.6 Bulanık mantığın avantajları ve dezavantajları 

Bulanık mantık, detaylı bir matematiksel model gerektirmezken birden çok giriĢ-çıkıĢ 

değiĢkeni aynı zamanda irdelenebilir. Bulanık denetimdeki tüm kurallar aynı zamanda 

uygulanıp sonuçlandırılabilir ve giriĢ-çıkıĢ değiĢkenlerinin tüm birleĢimleri için çıkıĢ 

belirleme zorunluluğu yoktur. Girdilerin dikkatli bir Ģekilde seçimi oluĢturulan 

kuralların sayısını önemli ölçüde indirgenmesini sağlar. Bulanık çıkarım sistemi 

içerisine yerleĢtirilen denetim kuralları sistem giriĢlerinin belirli birleĢimlerinde 

istenilen çıkıĢ elde edilmezse diğer giriĢlere dokunulmadan denetim iĢlemini 

gerçekleĢtiren aktif kurallar yeniden düzenlenebilir. Bulanık çıkarım sistemine kurallar 

rahatlıkla eklenebilir veya istenen belirli bir özellikteki denetim kurallarının özelliği 

rahatlıkla sistem davranıĢını bozmayacak Ģekilde eklenebilir. KarmaĢık sistemlerde 

istenen kalite, nitelik ve hıza göre birden fazla bulanık çıkarım sistemi kullanılabilir. 

KarmaĢık sistemlerde bulanık mantık adaptasyonu genellikle kolay bir Ģekilde 

gerçekleĢtirilebilmektedir. 

Uygulamada kullanılan kuralların oluĢturulması uzmana bağlıdır. Kullanılan kural 

tabanının karar mekanizmasının temelinde yer alması nedeniyle uzman tecrübelerine 

dayanması gerekmektedir. Kullanılacak üyelik fonksiyonlarının bulunması için 

Ağırlık Merkezi Metodu 
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kullanılabilecek genel bir kural bulunmamaktadır. Belirleme iĢlemi deneme yanılma 

yolu ile bulunmasından dolayı uzun zaman alabilmektedir. Bulanık Mantık Sistemleri 

kendi baĢlarına öğrenme yeteneğine sahip değillerdir. Bu özelliği sağlamak için sinir 

ağları kullanımı, endüktif öğrenme gibi yöntemler kullanılmaktadır. Bu Ģartlara 

uymayan durumlar için mevcut kuralların kullanılması mümkün değildir (Bahadır 

2017). 

3.4 Sinir Ağları ve Bulanık Mantık Entegresi 

3.4.1 Sinirsel bulanık sistemler 

Önceki bölümlerde yapıları hakkında detaylı bilgi sunulan sinir ağları ve bulanık mantık 

metotları yeteneklerini birbirleri ile entegre edebilen iki teknolojidir. Yapay sinir ağları 

ile bulanık mantığa öğrenme yeteneği kazandırılabilir. Sinir ağları ile ortaya çıkan 

verilerdeki anlamlılaĢtırma sorunu, bulanık mantığın dilsel ifadeleri ve eğer-o halde 

kuralları sayesinde ortadan kaldırılarak daha anlaĢılır çıktılar ortaya çıkarılabilir. 

Sinirsel-bulanık sistemler oluĢturulurken temel amaç bu iki metodun da avantajlı 

yanlarını kullanmak ve bir araya getirmektir. 

Bulanık mantık yaklaĢımı ile yapay sinir ağlarının birleĢimi Bulanık Sinir Ağları ve  

Sinirsel Bulanık Sistemler olmak üzere 2‟ye ayrılmaktadır. Bulanık Sinir Ağları ile 

bulanık girdileri iĢleyebilen bir yapay sinir ağı oluĢturmak amaçlanırken sinirsel bulanık 

sistemler ile bulanık çıkarım sistemleri yapar sinir ağları yetenekleri ile 

zenginleĢtirilebilmektedir. Sinir ağları veriden öğrenme iĢlemini gerçekleĢtirebilir ancak 

öğrenilen bu bilgiyi anlamak güçtür. Bulanık sistemlerde ise dilsel terimler ve bulanık 

kurallar sayesinde kolaylıkla anlaĢılabilir ancak öğrenme için yöntemlere sahip değildir. 

Bu iki teknik bu sebeplerden birbirlerini tamamlarlar. OluĢturulan bu karma sistemlerin 

çoğu sinir ağı baĢlığında bulanıklık yaklaĢımını kullanmak ve sinir hücrelerindeki temel 

özellikleri değiĢtirmek düĢüncesiyle gerçekleĢtirilmektedir. 

Literatürde bulunan çeĢitli sinirsel bulanık sistemler ANFIS, FALCON (Fuzzy Adaptive 

Learning Control Network), FINEST (Fuzzy Inference and Neural Network in Fuzzy 
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Inference Software), FuNe (Fuzzy Net), GARIC (Generalized Approximate Reasoning 

based Intelligent Control), NEFCLASS (Neuro Fuzzy Classification), NEFCON (Neuro 

Fuzzy Control), NEFPROX (Neuro Fuzzy Function Approximation) Ģeklinde 

sıralanabilir. 

 

ġekil 3.15 Sugeno tipi bulanık çıkarım sistemi (Varol 2016) 

 

Bu çalıĢmada ise ANFIS yaklaĢımı kullanılarak mezotelyoma hastalık teĢhisi için bir 

sinirsel bulanık sistem modeli oluĢturulmuĢtur. En iyi bilinen sinirsel bulanık 

sistemlerden biri olan ANFIS, bulanık kural tabanlı sistemlerde uygulanabilen farklı 

çözüm yöntemlerinden biri olan Takagi-Sugeno bulanık modelini kullanmaktadır. 

Sugeno tipi bulanık modeldeki bulanık bir kural eĢitlik 3.6‟daki Ģekilde ifade 

edilebilir:                             

𝐸Ğ𝐸𝑅  𝑥 =  𝐴  𝑣𝑒 𝑦 =  𝐵 𝑖𝑠𝑒 𝑧 =  𝑓  𝑥, 𝑦  (3.6) 

 

Burada A ve B giriĢ bulanık kümeleridir, 𝑧 =  𝑓 (𝑥, 𝑦) fonksiyonu ise 𝑥 ve 𝑦 

değerlerine bağlı olarak çıkıĢı belirler. Bulanık kurallar aracılığı ile elde edilen 

çıkıĢların, yine bulanık kurallardan kazanılan üyelik değerleri üzerinden ağırlıklı 

ortalaması alınarak, sonuç değeri hesaplanmaktadır. 
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3.4.2 Adaptif Ağ Tabanlı Bulanık Çıkarım Sistemi (ANFIS) 

ANFIS temelde Sugeno tipi bulanık çıkarım sistemlerinin sinirsel ağlara uyarlanmıĢ hali 

olup melez öğrenme algoritması sayesinde bulanık eğer-o halde kuralları ile uzman 

görüĢünü yansıtan girdi-çıktı yaklaĢımını ortaya koyar. Kolay uygulanabilir eğitim 

algoritmalarını içeren yapısıyla yapay sinir ağları ve uzman bilgi sistemi ile bulanık 

mantığı bünyesinde birleĢtirerek son yıllarda çok çeĢitli konu alanlarında kullanılan bir 

yapay zeka tekniğidir. Bu ağ yapısı katmanlar halinde yer alarak her biri için ayrı ayrı 

fonksiyonların tanımlandığı düğümlerden oluĢur (Tür ve Balas 2010). 

ANFIS modelin kullanılmasında en büyük avantaj, parametreleri optimize edebilmektir. 

Çözümlenecek problem için modellenecek yapıya göre muhtemel tüm kuralları 

atayabilmekte ya da kuralların veriler yardımıyla uzman görüĢ ile atanmasına olanak 

sağlamaktadır. Bulanık çıkarım modeli oluĢturulurken üyelik fonksiyonları seçimi 

sistemi modelleyecek kullanıcıya bağlı olup burada tercih söz konusudur. Ancak 

modellere bakılarak üyelik fonksiyonunun Ģeklinin ve adedinin ne olması gerektiğine 

kolayca karar verilememektedir. 

3.4.2.1 ANFIS mimarisi 

Yapısı incelendiğinde ANFIS‟in bulanık çıkarım sistemindeki kurallar ve giriĢ-çıkıĢ 

bilgilerinden oluĢtuğu görülür. ANFIS‟in yapısındaki bulanık çıkarım sisteminin 

yapısının ifade edilebilmesi için giriĢler 𝑥 ve 𝑦, çıkıĢ 𝑓 olarak kabul edilirse “eğer-ise-o 

halde” kuralı oluĢumu aĢağıdaki eĢitlikteki gibi olacaktır. Burada 𝐴 ve 𝐵 bulanık 

kümeler, 𝑝, 𝑞, 𝑟 değerleri ise sonuç değiĢkenleridir (Doğan 2016). 

Kural 1: 𝐸Ğ𝐸𝑅 𝑥 = 𝐴1  𝑣𝑒 𝑦 =  𝐵1 𝑖𝑠𝑒 𝑂 𝐻𝐴𝐿𝐷𝐸  𝑓
1   

= 𝑝
1
x + q1y + r1 

Kural 2: 𝐸Ğ𝐸𝑅 𝑥 = 𝐴2 𝑣𝑒 𝑦 =  𝐵2 𝑖𝑠𝑒 𝑂 𝐻𝐴𝐿𝐷𝐸  𝑓2    = 𝑝2𝑥 + 𝑞2𝑦 + 𝑟2 

 

Sugeno bulanık çıkarım mekanizması (ġekil 3.16) ve ANFIS mimarisi (ġekil 3.17) 

aĢağıda yer almaktadır. 
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ġekil 3.16 Ġki giriĢli ve iki kurallı Sugeno tipi bulanık çıkarım 

 

 

 

 

 

 

   

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

ġekil 3.17 ANFIS mimarisi 

ANFIS mimarisi 5 katmanlı ileri beslemeli bir yapay sinir ağı yapısına sahip olup bu 

katmanların fonksiyonları aĢağıdaki Ģekilde sıralanabilir (Haznedar ve Kalınlı 2015) 

(Yücel ve Güneri 2010). 

1.Katman: 

BulanıklaĢtırma katmanı olarak da adlandırılır. Bu katmanda yer alan her bir i düğümü 

için üyelik fonksiyonları yardımı ile bulanık kümelere aitlik derecesini belirleyecek 

Ģekilde üyelik dereceleri hesaplanır. 
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𝑂1,𝑖 =  𝜇𝐴𝑖 𝑥 , 𝑖 = 1,2 𝑦𝑎 𝑑𝑎                                                       (3.7) 

𝑂1,𝑖 =  𝜇𝐵𝑖−2 𝑦 , 𝑖 = 3,4                                                       (3.8) 

 

𝑥 ve 𝑦 değerleri düğüm giriĢlerini, 𝐴𝑖 ve 𝐵𝑖 herhangi bir bulanık küme parametresi, 

𝜇𝐴𝑖 ve 𝜇𝐵𝑖  ise üyelik fonksiyonlarını ifade etmektedir. Üyelik fonksiyonları için Bölüm 

3.4.4‟te bahsedilen üyelik fonksiyonlarından biri seçilebilir. Bu katmanda yer alan her 

düğümden alınan giriĢ sinyalleri diğer katmanlara iletilmektedir. 

2. Katman: 

Kural katmanı olarak da tanımlanabilir. Bu katmanda yer alan düğümler 𝛱 olarak 

etiketlenmiĢtir ve kendisine gelen sinyallerin “ve” mantıksal iĢlemi gerekleĢtirilerek 

çarpımlarını çıkıĢ olarak üreten sabit bir düğümdür. Çarpım iĢlemi matematiksel olarak 

aĢağıdaki Ģekilde ifade edilmektedir: 

𝑂2,𝑖 = 𝑤𝑖 =  𝜇𝐴𝑖  𝑥 ∗  𝜇𝐵𝑖  𝑦 , i=1,2                                                      (3.9) 

 

Her bir kural düğümünün 𝜇𝑖  1. katmandan gelen üyelik derecelerinin çarpımı 

olmaktadır. Her düğüm çıktısı, her bir kuralın ateĢleme seviyesini (firing strength) 

gösterir. 

3. Katman: 

Normalizasyon katmanı olarak da adlandırılır. Bu katmanda yer alan her bir düğüm 

sabit bir düğümdür ve kural katmanından (2. katman) gelen tüm düğümleri giriĢ olarak 

kabul etmektedir. Her bir kuralın normalleĢtirilmiĢ ateĢleme seviyesi hesaplanmaktadır, 

yani kuralların ağırlıkları normalize edilir. 

𝑂3,𝑖 = 𝑤𝑖 /  𝑤1 + 𝑤2 , i=1,2  (3.10) 
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𝑖. düğüm, 𝑖. kuralın gerçekleĢme derecesinin, tüm kuralların gerçekleĢme derecelerine 

oranı hesaplanır. 

4.Katman: 

Arındırma katmanı olarak da tanımlanabilir. Bu katmanda yer alan her bir düğümde 

verilen bir kuralın ağırlıklandırılmıĢ sonuç değerleri hesaplanmaktadır. Bu tabakadaki 

nodlar adaptif olup nod fonksiyonu, sugeno sisteminde herhangi bir mertebeden bir 

fonksiyondur. 

𝑂4,𝑖= 𝑤 𝑖𝑓𝑖  =𝑤 𝑖  𝑝𝑖𝑥 + 𝑞𝑖𝑦 +  𝑟𝑖  (3.11) 

 

Burada 𝑤𝑖  ortalaması, katman 3‟ün çıkıĢı olup,  𝑝𝑖 ,  𝑞𝑖 ,  𝑟𝑖  ise bu katmanda bulunan 

düğümlerin parametrelerinden oluĢan parametre kümesidir. Bu katmanın parametreleri, 

sonuç ya da çıkıĢ parametreleri olarak ifade edilmektedir. 

5.Katman: 

Toplam katmanı olarak da adlandırılabilir. Bu katmanda sadece bir düğüm yer 

almaktadır ve o da   ile etiketlenmiĢtir. Bu katmanda, arındırma katmanındaki her bir 

düğümün çıkıĢ değeri toplanır ve sonuç olarak ANFIS bulanık çıkarım sisteminin 

gerçek değeri ortaya çıkar. Sistemin çıkıĢ değerinin hesaplandığı eĢitlik 3.12‟ye göre 

gerçekleĢtirilmektedir. 

𝑂5,𝑖  =  𝑡𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚 çı𝑘ış                                                                           

                      =     𝑤 𝑖𝑓𝑖 = 𝑖  𝑤𝑖𝑖 𝑓𝑖  /  𝑤𝑖                              𝑖  

(3.12) 

Böylelikle ANFIS yapısı tamamlanmıĢ olup Bölüm 4.3‟te mezotelyoma hastalığı teĢhisi 

problemine ANFIS‟in nasıl uygulanabileceği konusuna değinilecektir. 

 



52 
 

3.5 Kümeleme Yöntemleri 

Veri analizi gerçekleĢtirmek amacıyla en çok kullanılan yöntemlerden biri kümeleme 

analizidir. Nesnelerin sınıflandırılma iĢleminin nasıl bir Ģekilde yapılacağını ele alan 

istatistiksel bir yöntem olan kümeleme analizi, özellikle son yıllarda fen alanında 

gerçekleĢtirilen ya da iĢ kollarını destekleyen çalıĢmalarda sıklıkla kullanılmaktadır. Bir 

çalıĢma gerçekleĢtirilirken, verilerin ortak özellikleri ortaya konularak aralarındaki 

benzerlik durumlarına göre belirlenen gruplar içerisine toplanması ve sınıflandırılmasını 

sağlayan bir yöntemdir. Böylelikle girdiler arasındaki benzerlikler baz alınarak iliĢkili 

veriler aynı grup veya kümede toplanır ve çalıĢmayı sağlayan kiĢi için sade ve net bir 

Ģekilde iĢe yarar bilgiler elde edilir. 

Bulanık kümeleme ise elde olan verilerin doğrudan bulanıklaĢtırılmasını sağlayan bir 

yöntemdir. Bulanık kümelemede, veriler kümelenirken bulanık yöntemler kullanılır ve 

bir veriye birden fazla küme içinde sınıflandırılabilme avantajı sağlanır. Bu yaklaĢım, 

kümelerin birbirlerinden belirgin bir Ģekilde ayrılamadığı durumlarda ve bazı verilerin 

küme üyeliğinde kararsız kalındığı durumlarda kullanılabilmektedir. Bulanık 

Kümeleme Yöntemleri, diğer kümeleme yöntemlerinin tersine veri topluluğundaki her 

bir verinin elde bulunan bütün kümelere belirli ölçüde girmesine imkan tanıyan üyelik 

fonksiyonlarını kullanırlar. Veriler bir araya toplanarak iĢlem hızı daha iyi seviyelere 

getirilir ve sistem genel bir yapı içinde ele alınır. Birbirlerine benzeyen veriler aynı 

küme içinde yüksek üyelik iliĢkisi ile yer alırlar, bu sebepten verilerin kümeye ya da 

kümelere ait olabilme durumları hesaplanır. 

Diğer kümeleme yöntemlerinde olduğu gibi bulanık kümeleme de temelde uzaklık 

ölçüm yaklaĢımına dayanır. Bu uzaklık yöntemlerinden hangisinin seçileceği ise 

kümenin yapısına ve hangi algoritmanın kullanıldığına bağlıdır. Bu çalıĢmada da 

bulanık kümeleme metotları içinde kullanılabilen Grid Partitioning (Izgara Bölümleme), 

Subtractive Clustering (Alt Kümeleme) ve Fuzzy-C Means Clustering (Bulanık-C 

Ortalamalar) yöntemleri kullanılmıĢtır (Bayrakçı ve BarıĢçı 2008) (Erilli ve Karaköy 

2015). 
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3.5.1 Izgara Bölümleme yöntemi (Grid Partitioning) 

Bir bulanık çıkarım sistemi oluĢturulmak istenildiğinde oluĢturulacak modelin öğrenimi 

temel olarak ızgara bölümleme (Grid Partitioning), ağaç bölümleme (Tree Partitioning) 

ve dağılım bölümleme (Scatter Partitioning) olmak üzere kullanılabilecek 3 tür giriĢ 

alanı bölümleme yöntemine dayanmaktadır. Bu çalıĢmada, bu yöntemler arasında ızgara 

bölümleme yöntemi kullanılmıĢ olup diğer kümeleme yöntemlerine göre performansı 

değerlendirilmiĢtir. ANFIS-Grid olarak geçen bu bölümleme yöntemi, ızgara 

bölümleme ile kümeleme ve ANFIS yapısının birleĢiminden oluĢmaktadır. 

GeliĢtirilmesi amaçlanan modelin bir öğrenme süreci olan eğitim (training) aĢamasının 

en baĢlarında, grid partition metodu elde olan veri setini daha önceden belirlenmiĢ olan 

kullanılacak üyelik fonksiyonlarının sayısı ve türlerine göre ızgara olarak adlandırılan 

dikdörtgen alt alanlara bölmektedir. ġekil 3.12‟de örnek olarak 2 giriĢ değiĢkeni ve her 

giriĢ değiĢkeni için 2 üyelik fonksiyonunun tanımlandığı durumda alt alanlara 

bölümleme gösterilmektedir. 

 

ġekil 3.18 2 giriĢ değiĢkenli ızgara bölümleme modeli (Sadouki ve Haddad 2016) 

 

Izgara bölümleme modelinin temel mantığı, oluĢturulacak modelde kullanılacak veri 

setinde, girdi değiĢkenleri için üyelik fonksiyonlarının tüm olası kombinasyonlarını 

hesaplayarak kurallar oluĢturmasıdır. Bu durum, girdi değiĢkenlerinin sayısı ne kadar 

artar ise bulanık kuralların sayısının da buna bağlı olarak hızla artıĢ göstermesi ile 
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sonuçlanmaktadır. Izgara bölümleme metodunun ana sınırlaması, girdi sayısı (sensörler) 

arttıkça kuralların sayısının hızla artmasıdır. Izgara bölümleme kullanıldığında, bulanık 

kuralların sayısının girdi değiĢkenlerinin sayısının artıĢı ile birlikte katlanarak artması 

ile oluĢan bu durum "curse of dimensionality" olarak tanımlanmaktadır ve bu durum 

adaptif bulanık çıkarım sistemi performansını olumsuz etkilemektedir. ÇalıĢmada da 

model oluĢturulurken her denemede üyelik fonksiyonu sayısı artırılarak ve farklı üyelik 

fonksiyonu tipleri denenerek bu değiĢimin ANFIS performansı üzerindeki etkisi 

değerlendirilmiĢtir. 

“Curse of dimensionality” durumu ile baĢa çıkmak ve yapısını bozmadan veriyi daha az 

değiĢken ile temsil edebilmek için eldeki verinin konu alanı da göz önünde 

bulundurularak sahip olunan bazı niteliklerden önemli olanları özellik olarak 

çıkarılabilir ve veriyi temsilen bu özellikler (feature) kullanılabilir. Bu amaçla 

kullanılabilecek özellik seçme (feauture selection) ya da özellik çıkarma (feauture 

extraction) yöntemleri bulunmaktadır. Bu çalıĢmada ise Bölüm 3.7.1‟de detayları 

anlatılan özellik çıkarma ve boyut azaltma yöntemlerinden biri olan “Dimensionality 

Reduction” tekniği olarak PCA kullanılmaktadır. 

Örneğin her giriĢ değiĢkeni için m sayıda üyelik fonksiyonu ve toplam girdi değiĢkeni 

sayısı n olarak ifade edilecek olursa, ızgara bölümleme sonucunda elde edilecek toplam 

bulanık kural sayısı 𝑚𝑛  olarak ifade edilmektedir. Bu nedenle bu metot genellikle az 

sayıda giriĢ değiĢkenine (çoğunlukla 6‟dan az olacak Ģekilde) sahip uygulamalar için 

uygun olarak değerlendirilmektedir. Izgara bölümleme yöntemi daha çok birkaç üyelik 

fonksiyonu ile daha doğru Ģekilde çalıĢabilmekte olup bu da daha az simülasyon zamanı 

gerektirmektedir. DüĢük hata değerlerine ulaĢmak için az sayıda üyelik fonksiyonu ile 

bu metodu kullanmak daha uygundur (Vaidhehi 2014). 

3.5.2 Alt Kümeleme yöntemi (Subtractive Clustering) 

Alt kümeleme algoritması, küme sayısını ve küme lokasyonunu otomatik olarak tahmin 

edebilen ANFIS ağları ile sentez halinde olan bir yaklaĢımdır. Bu kümeleme 

algoritmasında her veri potansiyel bir küme merkezi olarak görülmektedir. Bu metodun 
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kullanımında veri setinin boyutuyla belirlenmesi sürecinde geçen hesaplama zamanı 

doğru orantılıdır. 

Alt kümeleme algoritması, “mountain clustering” metodunun geliĢmiĢ halidir. Eldeki 

verilerden küme merkezlerinin oluĢturulması esasına dayanmaktadır. Bu algoritma hızlı 

bir algoritmadır çünkü buradaki karmaĢıklık hesabı var olan boyutların sayısına göre 

değil “mountain clustering” algoritmasının tersine modelin oluĢturulmasında 

kullanılacak olan verilerin sayısına dayanmaktadır. Algoritmanın çalıĢma adımları 

sırasıyla Ģu Ģekilde tanımlanmaktadır (Bey vd. 2013): 

Normalize edilmiĢ veri kümesinden ilk merkez (center) seçilir. Burada önemli nokta 

eldeki veri setinde yer alan her bir verinin aday birer merkez olmasıdır. Her bir veri 

Gauss fonksiyonu ile iĢlenir. 

𝐷𝑖 =  exp 
𝑥𝑖 − 𝑥𝑗

2

 
𝑟𝑎
2 

2  

𝑛

𝑗=1

 

(3.13) 

 

Burada 𝑥𝑖  değeri aday merkez noktası, 𝑥𝑗  değeri ise 𝑗. data noktası olup, 𝑟𝑎değeri ise 

komĢu noktaların merkezinin yarıçapına denk gelmektedir. Burada birçok komĢu veri 

noktasına sahip olan bir veri noktasının sahip olacağı 𝐷 değerinin çok büyük olması 

beklenmektedir. Her bir veri noktası için 𝐷𝑖  noktası hesaplamaları tamamlanınca, 

maksimum 𝐷 değerine sahip olan nokta baĢlangıç merkezi olarak seçilecektir. 

Maksimum 𝐷 değerinin eĢit çıktığı durumlarda ise bu noktalardan birisi rastgele bir 

Ģekilde seçilmektedir. 

Bu adımdan sonra, kümenin merkezinin yakınlarında bulunan diğer veri noktalarının 

gücü, bir değer çıkartılarak azaltılır. 
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𝐷𝑖  .  𝑒𝑥𝑝  
− 𝑥𝑖 − 𝑥𝑐1

2

 
𝑟𝑏

2  
2    

(3.14) 

 

Yarıçap  𝑟𝑏  içinde olan 𝑖. komĢu noktanın gauss fonksiyonu aĢağıdaki formül ile 

dönüĢtürülür: 

𝐷𝑖 =  𝐷𝑖 − 𝐷𝑐1 
exp  

– 𝑥𝑖− 𝑥𝑐1
2

 
𝑟𝑏

2  
2                                         

(3.15) 

 

Sonraki aĢamada, bir sonraki küme merkezinin bulunması gerekmektedir ve bu 

sebepten önceki merkezin Gauss fonksiyonu yenisinin belirlenmesi amacıyla aĢağıdaki 

formül ile hesaplanır. Buradaki azaltmalar bir önceki merkeze olan mesafeye 

dayanmaktadır. 

𝐷𝑖 =  𝐷𝑖 − 𝐷𝑐1 
exp  

– 𝑥𝑖− 𝑥𝑐𝑖
2

 
𝑟𝑏

2  
2                                                                                  

(3.16) 

 

Burada 𝑟𝑏  değeri, aĢağıdaki formül ile hesaplanmaktadır: 

𝑟𝑏  = 𝜂 ∗  𝑟𝑎                                                                                                                                (3.17) 

𝜂 squash faktörü,  𝑟𝑏  ise bir komĢu veri noktasından ilk küme merkezine olan yarıçaptır. 

Burada, 𝑟𝑏  değeri 𝑟𝑎  değerinden büyük olacağı için squash faktörü overfitting durumunu 

tanımlamaktadır. 𝜂 değerinin default değeri 1.5‟dur. 

GerçekleĢtirilen bu iĢlemler tüm kümeler için maksimim 𝐷 değerine ulaĢılana kadar 

tekrarlanır. Algoritma küme sayısını, yarıçap, squash faktörü, kabul oranı (accept ratio), 

red oranı (reject ratio) gibi özel parametrelere dayanarak döndürmektedir. Bu 

parametreler, algoritmada geçen “options” seçeneği ile yönetilebilmektedir. Buradaki 𝑟𝑎  

parametresi, oluĢturulacak kümelerin sayısını güçlükle etkileyen parametre olmaktadır. 

Bu parametrenin büyük bir değere sahip olması genellikle az sayıda küme oluĢturulması 



57 
 

ve yüksek kalitede bir model oluĢturulamaması ile sonuçlanırken, küçük bir değere 

sahip olması da aĢırı sayıda kural oluĢturulabilmesine ve bunun sonucunda “over-

defined” bir sistemin ortaya çıkmasına sebebiyet vermektedir. Kabul oranı ise birinci 

küme merkezinin potansiyelinin bir kesiti olarak tanımlanır ve bunun üzerinde bir baĢka 

veri noktası bir küme merkezi olarak kabul edilir. Red oranı ise belirlenen potansiyel 

değerin aĢağısında yer alan bir veri noktasının küme merkezi olarak kabul edilmemesi 

durumunu belirlemektedir (Lafta 2010). 

3.5.3 Bulanık-C Ortalamalar yöntemi (Fuzzy-C Means Clustering) 

Bulanık-C Ortalamalar algoritması bulanık tabanlı kümeleme yöntemlerinin en iyi 

yöntemlerinden biri olup sıklıkla kullanılmaktadır. Algoritma, klasik kümeleme 

yöntemi ifadesinde kullanılan “Hard” terimine dayanan Sert C-Ortalamalı Kümeleme 

yöntemine dayanır. Sert C-Ortalamalı Kümeleme yönteminde her veri noktası belirli bir 

kümeye aittir ya da değildir. 

Bu algoritma 1973 yılında Dunn tarafından öne sürülmüĢ olup geliĢtirilmesi 1981 

yılında Jim Bezdek tarafından gerçekleĢtirilmiĢtir. Genellikle örüntü tanıma 

çalıĢmalarında sıklıkla kullanılan bu algoritmanın klasik kümelerden farkı, her bir veri 

parçasının iki veya daha fazla sayıda alt kümeye ait olabilmesini sağlamasıdır; bunun 

yanı sıra her bir veri noktasının değiĢik derecelere sahip olabilmesine olanak 

sağlamaktadır. Bulanık mantık tabanlı bir algoritma olduğu için her veri, kümelerin her 

birine [0,1] arasında değiĢen birer üyelik derecesi ile aittir. Ancak aynı veri noktasının 

değiĢik kümelerdeki üyelik derecelerinin toplamı 1‟e denk gelmelidir. Veri noktası, 

hangi küme merkezine yakın ise o kümeye ait olma üyelik derecesi, diğer kümelere ait 

olma üyelik derecelerinden daha büyük olur. EĢitlik 3.18‟de formülize edilecek olursa; 𝑖 

veri, 𝑗 küme, üyelik derecesi üi,j, m ise küme sayısı olarak ifade edilebilir. 

 

 üi,j
m
j=1 = 1                                                                                                    (3.18) 
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Bu duruma ek olarak aynı veri kümesi içinde yer alan verilerin üyelik dereceleri toplamı 

veri sayısı olan 𝑛‟den daha küçük bir değerde olmalıdır. Ancak tüm veriler bir kümede 

toplanırlarsa üyelik dereceleri toplamı veri sayısına eĢit olabilir, bu karĢılaĢılması zor 

bir durum olarak tanımlanmaktadır. Bu ifade de eĢitlik 3.19‟daki Ģekilde formülize 

edilmektedir: 

 ü𝑖,𝑗
𝑚
𝑗=1  ≤ 𝑛                                                                                                (3.19) 

 

Bezdec‟in sunduğu Bulanık-C Ortalamalar kümeleme yönteminde, her bir verinin her 

kümeye belirli bir üyelik derecesi ile katılmasının yanında, verilerin değiĢik kümelere 

atanması için veri noktaları ile üyesi oldukları küme merkezleri arasındaki uzaklığın 

ağırlık ortalamasının alınması esas alınmaktadır. En baĢta belirlenen küme merkezleri 

rastgele seçilmektedir. Bu ağırlığı hesaplayan fonksiyon ise eĢitlik 3.20‟de görüldüğü 

Ģekilde tanımlanmaktadır. En küçük kareler yöntemi temelli olan amaç fonksiyonu 

ötelenerek minimize edilmeye çalıĢılır. Belirli bir eĢik değerin altında ise iĢlem 

durdurulur. 

𝑓  ü, 𝑣 =     ü𝑖𝑘 
𝑚𝑐

𝑖=1
𝑛
𝑘=1  𝑥𝑘 − 𝑣𝑖 

2                                                                                                       (3.20) 

 

Denklem 3.20‟deki 𝑣 vektörü küme merkezlerinin koordinatlarını temsil etmektedir. 

Kümelemeler için bu fonksiyonun değiĢim uzayında en küçüklenmesi gerekir. Bu en 

küçükleme iĢlemi için türev alınarak iĢlem yapılır ve üyelik dereceleri için aĢağıdaki 

gibi formülize edilerek sonucunda üyelik matrisi hesaplanır. Bu denklemde  𝑥𝑘 −

 𝑣𝑖  olarak ifade edilen iĢlem, 𝑘. küme ve 𝑖. veri noktası arasındaki Öklid mesafesidir. 𝑚 

olarak ifade edilen değer ise bulanıklık indeksidir. üik  olarak tanımlanan ifade, xi. veri 

noktasının 𝑗. kümedeki üyelik derecesidir (Fattahi ve Bayatzadehfard 2017). 

ü𝑖𝑘 =  
1

   
𝑥𝑘− 𝑣𝑖
𝑥𝑘− 𝑣𝑗

  

2
𝑚−1

𝑐
𝑗=1

                                                                                                 (3.21) 

  1 ≤  𝑖 ≤ 𝑐;              1 ≤  𝑘 ≤ 𝑛                                                                                                    
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Bu iĢleme eĢ zamanlı olarak küme merkezlerinin de ağırlıklı ortalama formülüne göre 

değiĢmesi gerekmektedir. Bu formül eĢitlik 3.22‟deki Ģekilde ifade edilmektedir. 𝑣𝑖  

olarak tanımlanan ifade, kümenin 𝑝 −boyutlu merkezidir. 

𝑣𝑖= 
  ü𝑖𝑘  

𝑚  𝑥𝑘
𝑛
𝑘=1

 (ü𝑖𝑘 )𝑛
𝑘=1

 1 ≤  𝑖 ≤ 𝑐                                                                                                         
(3.22) 

 

Bu yöntem ile verilerin kümelere ayırma iĢleminin tamamlanması için sırasıyla takip 

eden iĢlemlerin gerçekleĢtirilmesi gerekmektedir: 

1) 𝑋 =   𝑥1,  𝑥2 ,  𝑥3, …  , 𝑥𝑛   olarak ifade edilen bir veri noktası dizisi için, genel 

olarak 2‟den büyük ve veri sayısının bir eksiğine kadar olacak Ģekilde kümeleme sayısı 

olan 𝑐 değeri seçilir  (2 < 𝑐 < 𝑛 − 1). 

2) 𝑈 üyelik matrisi rastgele alınarak 𝑐 ortalama vektör bileĢenleri aĢağıdaki formül ile 

hesaplanır. 

𝑣 𝑙  = 
  ü𝑘𝑖

 𝑙  
𝑚
𝑥𝑘

𝑛
𝑘=1

  ü𝑘𝑖
 𝑙  

𝑚
𝑛
𝑘=1

 1 ≤  𝑖 ≤ 𝑐                                                                                                
(3.23) 

 

3) Hesaplanan küme merkezlerine göre üyelik dereceleri ilk adımda aĢağıdaki formüle 

göre yenilenir: 

ü𝑖𝑘
 1+1 =  

1

   
𝑥𝑘− 𝑣𝑖
𝑥𝑘− 𝑣𝑗

  

2
𝑚−1

𝑐
𝑗=1

                                                                                                 (3.24) 

  1 ≤  𝑖 ≤ 𝑐;              1 ≤  𝑘 ≤ 𝑛                                                                                                    

 

4) Bu adımda gerçekleĢtirilen hesaplamaların ardıĢık olarak birbirine yakınlık durumları 

kontrol edilir, tekrara gidilir ya da iĢlem durdurulur. Bu iĢlem için var olan son iki 

yineleme hesapları karĢılaĢtırılır. Eski 𝑈 matrisi ile yeni 𝑈 matrisi karĢılaĢtırılır ve fark 

ε‟dan küçük olana kadar iĢlemler devam eder. 
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 𝑚𝑎𝑥𝑖,𝑗    𝑢𝑖𝑗
 𝑘+1 − 𝑢𝑖𝑗

 𝑘   <  𝜀                                                                                       (3.25) 

 

(3.25) denklemine göre gerçekleĢtirilen bu iĢlemde, ε değeri 0 ile 1 arasında yer alan 

sonlandırma değeri, 𝑘 değeri ise iterasyon adımıdır (Abbasimehr vd. 2011). 

Kümeleme iĢlemi tamamlandıktan sonra oluĢturulan 𝑈 üyelik matrisi kümelemenin 

sonucunda ortaya çıkan bulanık değerleri içermektedir. BerraklaĢtırma iĢlemi 

gerçekleĢtirilerek, bu değerler 0 ya da 1 değerlerine dönüĢtürülebilir (Yıldız vd. 2010) 

(Atalay ve Tortum 2010). 

Literatürdeki diğer kümeleme yöntemleri ile Bulanık-C Ortalamalar kümeleme 

yönteminde karĢılaĢılan büyük sorunlardan biri, iĢleme baĢlamadan önce küme sayısının 

seçilmesidir. Küme sayısının gerçekte ne olması gerektiği bilinmeyen bir değer olup 

algoritmanın çalıĢmasında kullanılacak veri setinin yapısına göre değiĢiklik 

gösterebilmektedir. Bu nedenle, küme sayısının değerini belirlemek için çeĢitli 

indeksleme çözümleri geliĢtirilmiĢ ve kümeleme sayılarına bu yaklaĢımlara göre karar 

verilmiĢtir. 

3.6 Boyut Azaltımı 

Makine öğrenmesi, veri madenciliği ve istatistiki çalıĢmalarda sahip olunan veri 

kümesinin boyutu arttıkça, genellikle bu boyutlar arasından çok az sayıda kısım 

kümelerle ilgili olmaktadır. ÇalıĢma esnasında kümeler ile ilgisi olmayan boyutlardaki 

veriler fazla gürültüye sebep olabilir ve ortaya çıkarılabilecek kümelerin gizli kalmasına 

sebep olabilir. Verinin boyut sayısı arttıkça kümeleme çalıĢmasının karmaĢık bir hale 

gelmesi, kümeleme iĢlem süresinin uzaması, doğruluk oranı yüksek kümeleme 

çalıĢmasının gerçekleĢtirilememesi gibi sebeplerden boyut azaltma iĢlemine 

baĢvurulmaktadır (Yıldız vd. 2010). Verinin hangi konu ile ilgili olduğu göz önüne 

alınarak bazı niteliklerden önemli olanları özellik olarak belirlenebilir ve veriyi temsilen 

o özellikler (feature) kullanılır. Amaç, verinin yapısını bozmadan verinin daha az 

değiĢkenle temsil edilebilmesi, eldeki verinin gereksiz olan niteliklerinin belirlenerek 
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veriden çıkarılmasıdır. Boyut azaltma iĢlemi öznitelik çıkarma (feature extraction) ve 

özellik seçimi (feature selection) olacak Ģekilde bölümlere ayrılabilir. 

Özellik seçme orijinal veri setini temsil edebilecek en iyi alt kümenin ve verinin sınıfını 

en iyi tahmin edebilecek özelliklerin seçimi olarak tanımlanmaktadır. Verinin dağılımı 

bozulmadan veri setindeki n adet özellik arasından en iyi k adet özellik seçilerek 

gereksiz nitelikler atılır ve istatistiksel yöntemler kullanılır (Budak 2018). 

Öznitelik çıkarma (özellik çıkarma) ise tamamen yeni bir özellik kümesi 

oluĢturulmasıdır. Yüksek boyutlu boĢluktaki verileri daha az boyutta alana dönüĢtürme 

iĢlemidir. Yüksek boyutlu veri kümeleri için boyut azaltma yöntemi genellikle 

boyutsallık laneti (curse of dimensionality) dezavantajlarından kaçınmak için uygulanan 

bir iĢlemdir. Bu çalıĢmada ise özellik çıkarma tekniklerinden olan Temel BileĢenler 

Analizi kullanılarak boyut azaltma iĢlemi gerçekleĢtirilecek, oluĢturulan modelin 

performansı arttırılmaya çalıĢılacaktır. 

Boyut azaltma iĢleminin avantajları için; kümenin boyutunun düĢürülerek algoritmanın 

hızının arttırılması, ilgili olmayan ve gürültüye sahip olan verilerin elenmesi, veri 

kalitesinin daha da geliĢtirilmesi, veri kümesinin sade bir Ģekilde 2D veya 3D gibi 

düĢük boyutlara indirgenerek görselleĢtirilebilmesi, ifade edilebilmesi ve anlaĢılabilir 

hale gelmesi, verinin depolanması için gerekli olan bellek miktarının ve gerekli zamanın 

azaltılması, geliĢtirilen modelin yüksek performansta çalıĢması sıralanabilir (Budak 

2018). 

3.6.1 Temel BileĢenler Analizi (PCA - Principal Component Analysis) 

Temel BileĢenler Analizi, bir boyut azaltma iĢlemidir. Veri setine dahil olan tüm 

değiĢkenler ve bu değiĢkenlerden bazılarının sayıca fazla olması ve aynı model 

içerisinde birbirleri ile iliĢkileri olan değiĢkenler olduğunun da belirli olması halinde, 

veri seti boyutun daha küçük sayılara azaltılması amacıyla bu iĢlem gerçekleĢtirilebilir. 

Temel bileĢenler analizindeki temel amaç, boyut azaltarak veri kümesini sadeleĢtirmek 

ve kullanılacak veri setinde yer alan girdileri doğru açıdan irdeleyerek birbirleri ile olan 

iliĢkilerini daha net bir biçimde ortaya çıkarmaktır (ġengöz ve Özdemir 2016). 
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Yüz tanıma, verileri sınıflandırma, örüntü tanıma, görüntü sıkıĢtırma gibi alanlarda 

yaygın olarak kullanılan bu yöntem, veri setinde yer alan parametrelerin varyans-

kovaryans yapısını, bu parametrelerin doğrusal bileĢimleri vasıtasıyla açıklanması ile 

boyut indirgenmesi ve yorumlanmasını sağlayan çok değiĢken içeren istatistiki bir 

metottur. Girdiler arasındaki benzerlik ve farkları irdeleyerek, boyut azaltma iĢlemi 

gerçekleĢtirir, buna ek olarak mümkün olduğunca orijinal veri seti yapısını koruyarak  

yeni veri setini meydana getirir. Temel bileĢenler analizi yapı itibarı ile doğru açı tespiti 

(uygun koordinatın seçilmesi) ve çok boyutlu bir yapıda olan veri setini, tespit edilen 

doğru açıdan irdeleyerek veri setinde yer alan parametreler arası iliĢkilerin kestirilmesi 

Ģeklinde (ġekil 3.13) problemi 2 temel adımda ele almaktadır. 

 

ġekil 3.19 Temel bileĢenler analizi yaklaĢımı (Cömert 2015) 

Çok boyutlu veri setinde veriler arası iliĢkiler karmaĢık haldedir. Ancak doğru açının 

tespiti ile çok boyuttan oluĢan bu veri setindeki iliĢkilerin lineer bir Ģekilde olduğu 

ortaya çıkarılabilir. Bu evrede de uygun koordinat sistemini belirlemek için sırasıyla 

aĢağıdaki iĢlemler gerçekleĢtirilir: 

1. eksen için verilerin en büyük değiĢiminde olan yön tespit edilir. 

2. eksen için önceki eksen olan 1. eksene dikey olan ve verilerin en büyük 

değiĢiminde olan yön tespit edilir. 

3. eksen için, önceki 1. ve 2. eksene dikey olan ve kalan verilerin en büyük 

değiĢiminde olan yön tespit edilir. 

Bu iĢlemler sonucunda bu dikey olan en büyük değiĢime sahip yönler “temel 

bileĢenler” olarak ifade edilmektedir. PCA yönleri, verilerin değiĢimi ile ilgili en büyük 
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katkısı olan yönü en baĢta belirtir, sonrasında ise daha az katkıda olan yönleri ortaya 

çıkarmaktadır. Temel bileĢenlerin yeterli sayısını tanımlamak amacıyla ise “tutulan 

varyans” ifadesi kullanılmaktadır. Kullanılacak ilk temel bileĢenlerin toplam varyansı 

veri setinde yer alan orijinal verilerin toplam varyansının %90-%95‟ine denk gelmelidir. 

Temel bileĢenler analizinin aĢamaları sırasıyla aĢağıdaki Ģekildedir: 

 1) Veri setinin hazırlanması 

Ġlk etapta temel bileĢen analizinin uygulanacağı veri seti iĢleme hazır hale getirilir. 

 2) Ortalama çıkarma 

Veri setinin her bir boyutunu kendi ortalamasından çıkarmak gereklidir. Veri setinde yer  

alan x ve y değerleri için  𝑥 − 𝑥   ve  𝑦 − 𝑦   değerleri elde edilecektir. 

3) Özdeğerler ve özvektörlerin elde edilmesi için kovaryans matris oluĢturulması 

Kovaryans iki rastgele değiĢkenin birlikte ne kadar değiĢtiklerinin ölçüsüdür. Ġkiden 

fazla değiĢkene bakıldığında ise kovaryans matris kullanılır. 𝑋 ve 𝑌 olarak belirlenen iki 

değiĢken arasındaki iliĢki eĢitlik 3.26 ile hesaplanabilir.                             

𝑐𝑜𝑣  𝑋, 𝑌 =  
  𝑋𝑖− 𝑋   𝑌𝑖− 𝑌  𝑛
𝑖=1

𝑛−1
                                                                        

(3.26) 

Kovaryans matrisin en büyük değerlerine eigenvalues, bu değerlere uygun gelen 

kovaryans matrisin özvektörlerine eigenvectors denilmektedir. 

4) Karesel bir matris olan kovaryans matristen özvektörler ve özdeğerler elde 

    edilmesi 

Özdeğerler ve özvektörler bir matrisin özellikleridir ve matris hakkında önemli bilgiler 

taĢırlar. Bir vektör üzerine uygulanan matris o vektörün hem büyüklüğünü hem de 

yönünü değiĢtirebilir. Ancak, bir matris bazı belirli vektörler üzerinde etkidiğinde onun 

büyüklüğünü bir çarpan kadar katlar, yani sadece büyüklüğünü değiĢtirir, doğrultularını 
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değiĢtirmez. Doğrultusu değiĢtirilmeyen bu vektörler matrisin özvektörleri olarak 

tanımlanır. 

5) BileĢenlerin seçilmesi ve özellik vektörünün oluĢturulması 

Elde edilen özvektör ve özdeğerler sayesinde eksenler ve özellik vektörü elde edilir. 

Veri setinin temel bileĢenleri en yüksek özdeğerler ile özvektörlerden oluĢmaktadır. 

Genellikle, özvektörler öncelikli olarak kovaryans matristen elde edilir ve daha sonra 

yüksek değerden düĢük değere doğru sıralanır. Amaç bileĢenleri veriyi temsil etme 

oranına göre sıralamaktır. Böylelikle en önemli bileĢenden en az önemli bileĢene doğru 

bir sıralama yapılır. Eğer bazı bileĢenler atılırsa sonuçta elde edilecek veri seti orijinal 

veri setinden daha az boyuta sahip olabilir. Örneğin 𝑛 boyutlu bir veri setinden 𝑛 

özvektör ve özdeğer elde edildikten sonra 𝑝 kadar özvektör seçilirse sonuçta elde 

edilecek veri seti sadece 𝑝 boyutlu olacaktır. 

Ö𝑧𝑒𝑙𝑙𝑖𝑘𝑉𝑒𝑘𝑡ö𝑟ü =  (ö𝑧𝑣𝑒𝑘𝑡ö𝑟1, ö𝑧𝑣𝑒𝑘𝑡ö𝑟2, … , ö𝑧𝑣𝑒𝑘𝑡ö𝑟𝑛)                                                                                        (3.27) 

6) Yeni veri setinin türetilmesi 

Veri setini en iyi temsil edecek, önem derecesi en yüksek olarak seçilen bileĢenler ile 

normalize edilmiĢ verinin transpozu alınarak çarpılması sonucu yeni veri seti üretilir 

(Cömert 2015).    

𝑌𝑒𝑛𝑖𝑉𝑒𝑟𝑖𝑆𝑒𝑡𝑖 = Ö𝑧𝑒𝑙𝑙𝑖𝑘𝑉𝑒𝑘𝑡ö𝑟ü * 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒𝐸𝑑𝑖𝑙𝑚𝑖ş 𝑉𝑒𝑟i                                                                                  (3.28) 
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4. ARAġTIRMA VE BULGULAR 

Bulanık mantık yaklaĢımı ile oluĢturulan karar destek ya da tahmin sistemleri, herhangi 

bir problem karĢısında meydana gelecek karar verme sürecinin karmaĢık ve hassas 

olduğu durumlarda ve adeta insan gibi karar verebilecek bir kontrol mekanizmasına 

ihtiyaç duyulduğunda kullanılabilecek faydada sistemlerdir. Bu nedenle mezotelyoma 

hastalığının teĢhisinde kullanılabilecek ve hasta kiĢilerden elde edilen parametreler her 

ne kadar uzman görüĢler tarafından kullanılabilecek olsa da daha doğru ve kesin kararın 

alınabilmesi uzman görüĢlere ek olarak kendi kendine karar verebilen bir karar destek 

sisteminin olması ile mümkün olacaktır. Girdi ve çıktı değerlerinin davranıĢ 

durumlarının sisteme öğretilebilmesi ile geliĢtirilecek olan model, değiĢkenlik gösteren 

girdiler ile nasıl bir Ģekilde tepki vereceğini sezgisel bir biçimde doğru tahmin edebilir 

ve bu girdiler geliĢtirilen bu yaklaĢımla hata almadan kontrol edilebilir. 

Mezotelyoma hastalık teĢhisi de bulanık sistem yaklaĢımı ile iliĢkilendirilecek olursa 

hastalığın teĢhisi için alınan bazı tıbbi değerler ve çıktı değerleri sistemin giriĢ ve çıkıĢ 

parametrelerini oluĢturacaktır.  

Tanı ve teĢhis sürecini hızlandırma, bunun sonucunda da tedavi sürecini hızlı 

baĢlatabilme amacı ile bu parametrelerin bulanık mantık ve yapay sinir ağları entegresi 

olan ANFIS tabanlı yaklaĢım vasıtasıyla sisteme öğretim iĢlemi gerçekleĢtirilecek ve 

ileri aĢamalarda sisteme verilen yeni girdiler ile çıktıyı doğru tahmin edebilecek Ģekilde 

otomatize edilebilecektir. 

4.1 Problemin Ortaya Koyulması ve Tezin Hedefi 

Tıbbi tanı, sağlık açısından önemli ve kritik bir role sahiptir. Doğru ve zamanında 

gerçekleĢtirilen tanı neticesinde tedaviye geçiĢ süreci hızlanarak hastalık düzeyinin ileri 

seviyelere taĢınması engellenebilir ya da çeĢitli tedavi metotları ile hasta bir nebze 

rahatlatılabilir. Tıbbi konuların derinliği ve bu konuların keskin ve net olmayabilen 

yapıları nedeni ile uzman tahmin sistemleri ile bu alanlar üzerinde çalıĢmak son yıllarda 

önemli hale gelmiĢ ve gittikçe de önemi artmaktadır. 



66 
 

Birçok araĢtırmacı klinik semptomlara bağlı olarak medikal hastalıklara tanı koymak 

amacıyla yapay sinir ağları, kural tabanlı sistemler, uzman sistemler ve bulanık uzman 

sistemler tabanlı çeĢitli uygulamalar geliĢtirmektedir. Bu noktada güncel çalıĢmalar 

incelendiğinde uyarlamalı sinirsel bulanık çıkarım sistemi temelli geliĢtirilen 

uygulamaların, hastalıkların tahmininde ve diğer çalıĢma alanlarında da olumlu sonuçlar 

ve çözümler getirdiği gözlemlenmiĢtir. ANFIS, son yıllarda yapılan çalıĢmalarda 

özellikle fonksiyon yaklaĢımlı çözümlerde, örüntü tanıma tabanlı problemlerde 

kullanıldığı görülmekte olan yararlı ve güçlü sinir ağı yaklaĢımlarından biridir. Bu 

özelliklerine ek olarak bilgisayar sistemleri üzerinde hızlı, maddi yanı çok olmayan, 

ekstra müdahale gerektirmeyecek tıbbi tanımlar gerçekleĢtirebilmek amacıyla tıbbi 

alanda destekleyici araçlar olarak kullanılmaktadır. Bahsedilen avantajlarından dolayı 

bu çalıĢmanın amacı, mezotelyoma hastalarını kümeleme metotlarını da kullanarak 

ANFIS ile normal (sağlıklı) ve anormal (hasta/mezotelyoma) Ģeklinde gruplara doğru 

sınıflandırabilecek akıllı bir tanı modeli geliĢtirmek olarak ĢekillendirilmiĢtir. 

TeĢhislerde hastalara ait hasta geçmiĢ bilgileri ve hasta Ģikayetleri (semptomlar) önemli 

rol oynamaktadır. Uzman görüĢler, hastalara ait klinik semptomları değerlendirerek 

teĢhiste bulunmaktadır. Bulanık mantık kullanılarak oluĢturulan karar destek sistemleri 

tecrübeli doktorların, hastalığın teĢhisini yaparken kullandığı tüm bilgileri girdi olarak 

alarak IF-THEN kural tabanına dönüĢtürür ve doktorlar gibi teĢhiste bulunabilir. Bu 

çalıĢmada da kiĢilerin bilgilerinden oluĢan gerçek bir veri seti kullanılmıĢtır. 

4.2 Dataset ve etki eden parametreler 

Bu çalıĢmada bilgi kaynağı olarak UCI Makine Öğrenimi veritabanından elde edilen 

mezotelyoma veri seti kullanılmıĢtır. UCI makine öğrenmesi veri havuzu, makine 

öğrenimi algoritmalarının analizleri, veri madenciliği, yapay zeka ile ilgili alanlarda 

çeĢitli çalıĢmalarda kullanılmak üzere oluĢturulan veri tabanları, veri üreteçleri 

topluluğudur. ArĢiv 1987 yılında David Aha ve Kaliforniya Üniversitesi‟ndeki (UC 

Irvine) yüksek lisans öğrencileri tarafından bir ftp arĢivi olarak oluĢturulmuĢ olup o 

zamandan bu yana dünyanın her yerinden eğitimciler, öğrenciler ve araĢtırmacılar 
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tarafından yaygın bir makine öğrenme veri seti kaynağı olarak kullanılan oldukça etkili 

ve faydalı bir arĢivdir.  

ÇalıĢmada kullanılan veri seti, Dicle Üniversitesi Tıp Fakültesi tarafından hazırlanmıĢ 

olup UCI veritabanı üzerinde sunulmuĢtur (Anonim 2018l). Veri tabanı 324 

mezotelyoma hasta veri numunesinden oluĢmakta olup her bir örnek 34 özellik 

içermektedir (Çizelge 4.1), bu bağlamda büyük ve kapsamlı bir veri setidir. Veriler 228 

sağlıklı bireyden ve mezotelyoma hastalığına sahip 96 vakadan oluĢmaktadır, veri setine 

düzensiz olarak iĢlenmiĢtir ve tüm veriler hasta raporlarından alınan gerçek verilerdir. 

34 özellik ve aldıkları değerler sırası ile aĢağıdaki Ģekilde olup son satırda yer alan “tanı 

sınıfı” da sonuç değeridir, 1:sağlıklı, 2: mezotelyoma (hasta) olarak sınıflandırılmıĢtır. 

“-“ olarak yer alan ifade değerler aralığını, “/” olarak yer alan ifade ise belirli olan 

değiĢkenleri ifade etmek için kullanılmıĢtır. Örneğin; YaĢ:19-85 yaĢların 19 ile 85 

arasında değiĢtiği, solunum güçlüğü: 0/1 solunum güçlüğünün olup olmadığı anlamına 

gelir. 

Çizelge 4.1 ÇalıĢmada kullanılan veri seti parametreleri 

YaĢ 19-85 

Cinsiyet 0/1 

ġehir 0-8 

Asbest maruziyeti 0/1 

MM tipi 0/1/2 

Asbeste maruz kalma süresi 0-70 

Tanı yöntemi 0/1 

Keep side 0/1/2 

Sitoloji 0/1 

Semptom süresi 0.5-52 

Solunum güçlüğü 0/1 

Göğüs ağrısı 0/1 

Zayıflık 0/1 

Sigara alıĢkanlığı 0/1/2/3 

Performans durumu 0/1 

Beyaz kan 1700-21500 

Hücre sayımı (WBC) 4-22 

Hemoglobin (HGB) 0/1 
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Çizelge 4.1 ÇalıĢmada kullanılan veri seti parametreleri (devam) 

Trombosit sayısı (PLT) 111-904 

Sedimentasyon 11-129 

Kan laktik dehidrogenaz (LDH) 101-1128 

Alkalen fosfataz (ALP) 41-489 

Toplam protein 3.1-8.5 

Albumin 1.5-6.9 

Glikoz 60-421 

Plevral laktik dehidrojenaz 110-7541 

Plevral protein 0-6.7 

Plevral albumin 0-4.4 

Plevral glikoz 2-151 

Ölü-canlı 0/1 

Plevral efüzyon 0/1 

Tomografide plevral kalınlık 0/1 

Plevral asit düzeyi (pH) 0/1 

C-reaktif protein (CRP) 11-103 

Tanı sınıfı 1/2 

                          

4.3 Modelin Genel Yapısı ve ÇalıĢma AĢamaları 

ÇalıĢma esnasında Ģekil 4.1‟de yer alan blok diyagramdaki baĢlıklar sırası ile takip 

edilerek iĢlemler gerçekleĢtirilmiĢ ve bulanık mantık tabanlı model oluĢturulmuĢtur. 

 

 

ġekil 4.1 Tasarlanan model için gerçekleĢtirilen çalıĢma aĢamaları 
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Model oluĢturulurken öncelikle giriĢ ve çıkıĢ değerleri tayin edilmiĢ, veri seti üzerinde 

bulanık mantık yöntemleri uygulanmaya baĢlanmadan önce modelin eğitimi ve bütün 

iĢlem aĢamaları tamamlandıktan sonra modelin test edilmesi için verinin %80‟i eğitim, 

%20‟si test amacıyla rastgele Ģekilde ayrılmıĢtır.  

Rastgele seçilme amacı sonuçların daha doğru ve güvenilir olmasıdır. GerçekleĢtirilen 

bu ilk adımdan sonra veri setindeki parametrelere ait değerlerin çeĢitli aralıklarda 

olması sebebiyle normalizasyon uygulanarak veri ön iĢleme gerçekleĢtirilmiĢtir. 

ÖniĢleme gerçekleĢtirilip veriler standartize edildikten sonra parametre sayısının fazla 

olması sebebiyle temel bileĢenler analizi metodu ile boyut azaltımı gerçekleĢtirilmiĢ ve 

yeni veri seti hazır hale getirilmiĢtir. 

Bu aĢamadan sonra oluĢturulan yeni veri seti üzerinde sırasıyla Izgara Bölümleme, Alt 

Kümeleme ve Bulanık-C Ortalamalar kümeleme yöntemleri ile temel bulanık kuralların 

geliĢtirilmesi hususunda boyut azaltımı sonucu seçilen parametrelerin hangi durumlarda 

hangi neticeleri verebileceği belirlenmiĢ ve bununla ilgili çeĢitli kombinasyonlar 

kurularak bulanık kurallar oluĢturulmuĢtur. Sistem bunun sonucu olarak hasta/hasta 

değil bilgisini içeren bir çıktı üretmiĢtir. 

GeliĢtirilen bulanık mantık modelinin belirli giriĢ değerleri karĢısında oluĢturduğu 

çıktılar göz önünde bulundurularak daha önceden elde var olan gerçek değerler (tanı 

sınıfı)  ile sonuçlar karĢılaĢtırılmıĢ ve tutarlılık durumu değerlendirilmiĢtir. Son aĢamada 

ise ortalama hata kareleri toplamı kökü ile doğruluklar hesaplanmıĢ ve kümeleme 

yöntemlerinin hangi parametre sayısı ile hangi oranlarda baĢarılı oldukları 

kıyaslanmıĢtır. Bulanık mantık ile uzman sistem oluĢturmak için gerekli olan model, 

MATLAB R2017b ortamında geliĢtirilmiĢtir. 
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4.4 Modelde Kullanılan Parametrelerin Hazırlanması 

4.4.1 Veri öniĢleme (Preprocessing) 

Veri setinde yer alan değerlerin Bölüm 4.2‟de de gösterildiği gibi farklı aralıklarda 

olması sebebiyle öncelikle normalleĢtirme iĢlemi uygulanmıĢtır. Veri dönüĢtürme 

iĢlemi; düzeltme, birleĢtirme, genelleĢtirme ve normalleĢtirme gibi değiĢik Ģekillerde 

adlandırılabilir. Veri normalleĢtirme iĢlemi sıklıkla kullanılan veri dönüĢtürme 

iĢlemlerinden birisi olup bu çalıĢmada da normalleĢtirme iĢlemi için teknik olarak 

ortalama normalleĢtirme (mean normalization) metodu kullanılmıĢtır. 

Ortalama normalleĢtirme, ele alınan bir girdi değiĢkeni için hesaplanan ortalama 

değerin, bu değerlerden çıkarılmasıdır. Girdi değiĢkeni sıfırdan yeni bir ortalama değer 

ile sonuçlanan değiĢkendir. Yani her bir değiĢken değerinden ortalamanın farkı alınarak, 

elde edilen bu fark,  eĢitlik 4.1'de yer alan si  değer aralığı (max-min) değerine 

bölünmektedir. 𝑥  değeri ise tüm değerlerin ortalamasıdır. Kullanılan bu yöntemin 

amacı veri setini standart bir hale getirmek olup böylelikle ham veriler standart verilere 

dönüĢtürülerek veriler arasındaki ölçü birimi farklılığı ortadan kaldırılmıĢ olur. 

𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙  = 
𝑥−𝑥 

𝑠𝑖
                                                                                                                                  

(4.1) 

 

4.4.2 Boyut azaltma iĢlemi 

Kullanılan veri setinde yer alan parametre sayısının 34 adet olması ve bu kadar fazla 

sayıda değerin bir arada doğru kurallar içerisinde bulanık mantık modelini 

oluĢturmasının tecrübe, uzman bilgisi ile çok fazla sayıda test gerektirmesi, sistemin 

beklenilen performansta çalıĢmamasına sebep olması yaklaĢımıyla boyut azaltımı 

uygulanmıĢ ve boyut azaltımı yöntemi olarak da temel bileĢenler analizi metodu 

kullanılmıĢtır. Boyut azaltımı için hazırlanan kaba kod aĢağıdaki Ģekildedir. 
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[coeff,score,latent] = pca(train_input); %eğitim datası için PCA uygulanması% 

 

test_input = bsxfun(@minus,test_input,mean(train_input)); %test datası için de 

                                                                                                 aynı PCA‟nın kullanımı%                          

test_input = test_input * coeff; 

 

train_input = score(:,1:k);     %PCA score hesaplandıktan sonra eğitim datasının boyut 

                                                azaltımı% 

 

test_input = test_input (:,1:k); %eğitim datası için PCA score hesaplandıktan sonra test 

                                                datasının boyut azaltımı% 
 

 

Eğitim seti için oluĢturulan boyut azaltım modeli test verisi için de kullanılmıĢtır. 𝑘 

değeri ile seçilen özellik sayısı, yani azalmıĢ olan değiĢken sayısı belirlenmektedir. 

Kümeleme metotları uygulanırken bu 𝑘 değeri için çeĢitli denemeler yapılarak sonuçlar 

kıyaslanmıĢtır. 

4.5 Modelin OluĢturulma Süreci ve Performans Ölçütleri 

PCA uygulandıktan sonra giriĢ parametreleri ve çıkıĢ parametreleri sisteme verilerek 

sırasıyla kümeleme algoritmalarına uygulanmıĢtır. Seçilen üyelik fonksiyonu tipleri, 

değiĢken sayıları ile bulanık mantık kuralları oluĢturulmuĢ ve doğruluklar 

hesaplanmıĢtır. 

Tahmin değerleri sonuçları bulanık mantık yaklaĢımı gereği 0 ile 1 arasındaki ondalıklı 

sayılardan oluĢtuğundan gerçek değerler ile kıyaslanabilmesi için belirli bir eĢik değer 

ile 0 ve 1 olacak Ģekilde güncellenmiĢtir. EĢik değer belirlenmesinde sistem 

performansını en iyi Ģekilde etkileyecek değer için çeĢitli denemeler yapılmıĢ ve 0.4 

değeri eĢik değer (threshold) olarak belirlenmiĢtir. Bu aĢamadan önce literatürdeki diğer 

çalıĢmalar için de bu evrenin nasıl gerçekleĢtirildiği incelenmiĢtir ve örnek çalıĢmalar 

baz alınmıĢtır. “0.4” üzerindeki değerler 1‟e (hastalıklı), “0.4” altında kalan değerler 0‟a 

(sağlıklı) çekilmiĢtir (Mandal 2018). 

Yapılan çalıĢmalar MATLAB üzerinde yazılan kodlar ile gerçekleĢtirilmiĢ olup 

oluĢturulan bulanık mantık modelinin anlaĢılabilirliği adına örnek olması açısından Grid 
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Partitioning metodu için arayüz üzerinden de denemeler yapılmıĢ ve çıktılar sonuçlara 

eklenmiĢtir. 

OluĢturulan modelin güvenilirliğini, performansını değerlendirmek amacıyla ayrılan test 

verisi ile RMSE (Root Mean Square Error - Ortalama Hata Kareler Kökü) ve doğruluk 

oranı yüzdeleri hesaplanmıĢtır. RMSE, önerilen modelin doğruluğunu nicel olarak 

almak için istatistiksel bir performans göstergesidir. Tahmin edilen her bir değer ile 

buna karĢılık gelen gerçek değer arasındaki fark alınarak bu farkın karesinin 

ortalamasının karekökü hesaplanmaktadır. RMSE ile hata ortalama büyüklüğü 

ölçülmektedir, yani ölçülen değerler ile model tahminleri arasındaki hata oranları 

belirlenir. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =   
1

𝑁
  𝑡𝑝 − 𝑜𝑝 

2𝑁
𝑖=1                                                                                                                             

(4.2) 

 

EĢitlik 4.2‟de yer alan 𝑁 değeri veri miktarını,  𝑡𝑝  değeri gözlenen gerçek değeri, 𝑜𝑝  

değeri ise tahmin edilen değeri temsil etmektedir. Ayrılan test verisi ile sistemin tahmin 

ettiği sonuçlar ve gerçek sonuçlar arasında karĢılaĢtırma yapılarak doğruluk (accuracy) 

hesaplanmasında kullanılan doğruluk matrisi (Çizelge 4.2) ve formülü eĢitlik 4.3‟teki 

Ģekildedir. 

𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 =
𝐷𝑁 + 𝐷𝑃

𝐷𝑁 + 𝐷𝑃 + 𝑌𝑁 + 𝑌𝑃
                                                                                                                             (4.3) 

 

Çizelge 4.2 Doğruluk matrisi 

Kullanılan doğruluk 

matrisi 

 

Tahmin edilen sınıf 

 

Mezotelyoma 

 

Sağlıklı 

 

Gerçek 

sınıf 

Mezotelyoma 

 Doğru pozitif YanlıĢ pozitif 

Sağlıklı 

 YanlıĢ negatif Doğru negatif 
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Tanı testi için doğruluk (accuracy) değeri ise doğru Ģekilde sınıflandırılan örneklerin, 

toplam doğru ve yanlıĢ sınıflandırılmıĢ örnek sayısına bölünmesiyle elde edilir. Tahmin 

edilen durumda hastalık bulunuyorsa ve gerçek değerde o kiĢi hasta ise bu durum DP 

(doğru pozitif) tir . Gerçekte hasta olmayan bir kiĢinin tahmin edilen değerlere göre de 

hasta olmadığı belirlenirse bu durum DN (doğru negatif) tir.  𝐷𝑃 ve 𝐷𝑁 değerlerinin her 

ikisi de doğru sınıflandırmayı göstermektedir. YP (YanlıĢ pozitif) değeri, gerçekte hasta 

olan bir kiĢinin tahmin edilen sınıfta sağlıklı olarak bulunması, YN (yanlıĢ negatif) 

değeri ise gerçekte sağlıklı olan bir bireyin sistem tarafından mezotelyoma olarak 

sınıflandırılması anlamına gelmektedir. 𝑌𝑃  ve 𝑌𝑁 değerleri ise yanlıĢ olan 

sınıflandırmaları göstermektedir. 

4.5.1 Grid Partition yöntemi ile oluĢturulan model ve sonuçları 

Grid partitioning yönteminde üyelik fonksiyonu olarak üçgen üyelik fonksiyonu ve 

gauss üyelik fonksiyonu ile çalıĢma gerçekleĢtirilmiĢtir. Grid partitioning metodunda 

maksimum 256 adet bulanık kural oluĢturulabilmesi sebebiyle üyelik fonksiyonu sayısı 

yüksek tutulamamıĢtır. PCA ile parametre sayısı en fazla 5‟e kadar seçilmiĢtir. Model 

için yazılan örnek bir sözde kod aĢağıdaki Ģekildedir. 

opt = genfisOptions('GridPartition'); 

opt.NumMembershipFunctions = [5 5]; 

opt.InputMembershipFunctionType = ["trimf" "trimf"]; 

fis = genfis(trnd (:,1:2),trnd (:,3),opt); 

tsto = tstd (:,5); 

output = evalfis(tstd (:,1:4),fis); 

r=sqrt(sum((tsto(:)-output(:)).^2)/numel(tsto)) 

RMSE değeri ve doğruluklar denenen üyelik fonksiyon tipleri ve üyelik fonksiyonu 

sayılarına göre aĢağıdaki tablodaki gibidir. PCA_s olarak adlandırılan değer k için 

seçilen değerdir. 
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Çizelge 4.3 Izgara bölümleme yöntemi ile elde edilen sonuçlar 

[PCA_s] 
& 
MFT  
[MembershipFuncionType] 

MFN  
[Membership 

Function 
Number] 

RMSE  
[testing] 

Accuracy  
[%] 

k=2 [trimf trimf] 

[3 3] 0.446 73 

[4 4] 2.930 64 

[5 5] 0.676 55 

k=2 [gaussmf gaussmf] 

[3 3] 0.408 75 

[4 4] 0.526 75 

[5 5] 0.461 72 

k=3 [trimf trimf trimf] 

[3 3 3] 0.677 56 

[4 4 4] 1.720 65 

[5 5 5] 4.007 69 

k=3 [gaussmf gaussmf gaussmf] 

[3 3 3] 1.355 69 

[4 4 4] 3.012 53 

[5 5 5] 1.447 52 

k=4 [trimf trimf trimf trimf] 

[3 3 3 3] 1.490 63 

[4 4 4 3] 1.506 52 

[5 5 5 2] 0.784 69 

k=4 [gaussmf gaussmf gaussmf gaussmf] 

[3 3 3 3] 0.933 61 

[4 4 4 3] 0.720 81 

[5 5 5 2] 0.537 81 

k=5 [trimf trimf trimf trimf trimf] [3 3 3 3 3] 0.381 93 

 

Çizelge 4.3‟den de görüleceği üzere, en iyi sonuç değeri k=5 ve üçgen üyelik 

fonksiyonu seçilerek gerçekleĢtirilen 243 (35) bulanık kurallı deneme ile elde edilmiĢtir 

ancak doğruluk oranı yüksek olmasına rağmen iĢlem süresi fazla bulanık kural olması 

sebebi ile oldukça uzun sürmüĢtür. Grid partitioning metodu, bu kısıtlamaları sebebi ile 

performans açısından çok etkili bulunmamıĢtır. Grid partitioning için gerçekleĢtirilen 

çalıĢmaların Matlab arayüzü ile oluĢturulan aĢamaları aĢağıdaki Ģekillerde sıralanmıĢtır. 

Test verisinde yer alan gerçek sonuçlar ve bulanık uzman sistemin sonuç çıktısı olan 

tahmin sonuçlarının dağılımı örnek olarak Ģekil 4.2‟deki gibidir. 
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ġekil 4.2 Izgara Bölümleme yöntemi ile tahmin sonuçları 

 

OluĢturulan üyelik fonksiyonları ve parametre sayısı seçiminden sonra Matlab üzerinde 

simülasyon iĢlemi gerçekleĢtirilmiĢtir. Seçilen 2 değiĢkenden alınan sonuç çıktısına 

göre Matlab surface wiever arayüzü üzerinden elde edilen görüntüler sırasıyla yer 

almaktadır: 

 

ġekil 4.3 Bulanık çıkarım sistemine verilen 1. ve 2. girdiler ile sonuç iliĢkisinin 3 

                     boyutlu simülasyonu 
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ġekil 4.4 Bulanık çıkarım sistemine verilen 1. ve 3. girdiler ile sonuç iliĢkisinin 3 

                     boyutlu simülasyonu 

 

 

ġekil 4.5 Bulanık çıkarım sistemine verilen 2. ve 4. girdiler ile sonuç iliĢkisinin 3 

                     boyutlu simülasyonu 
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GiriĢ değerlerinin 4 parametreli seçilerek sisteme yüklenmesi, üyelik fonksiyonu tipinin 

gauss, üyelik fonksiyonu sayılarının [5 5 5 2] olarak seçildiği bir deneme için ortaya 

çıkan eğitim ve test hataları aĢağıdaki Ģekildedir. 

 

ġekil 4.6 ANFIS eğitim verisi sonucu 

 

 

ġekil 4.7 ANFIS test verisi sonucu 
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Model oluĢturulurken tanımlanan bu değerlere göre elde edilen sonuçlar aĢağıdaki 

gibidir. Sonuçlar için Matlab fuzzy tool box üzerinde bulunan “Rule Viewer” 

kullanılmıĢtır. 

 

ġekil 4.8 Modelde tanımlı kurallara göre sonuçların elde edilmesi 

 

4 giriĢ ve 1 çıkıĢ için oluĢturulan bulanık mantık modelin kuralları ile birlikte yapısı 

Ģekil 4.9‟da yer almaktadır. 
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   ġekil 4.9 GiriĢ - çıkıĢ değerleri ve üyelik fonksiyonlarının bulanık kurallar ile 

                  iliĢkilendirilmesi ve elde edilen çıkıĢ değeri 

 

4.5.2 Subtractive Clustering Yöntemi ile oluĢturulan model ve sonuçları 

Alt kümeleme yönteminde de seçilen değiĢken değerleri ve çeĢitli küme etki aralığı 

değerleri değiĢtirilerek elde edilen sonuçlar değerlendirilmiĢtir. Her bir deneme için 

iterasyon sayısı 20 olarak belirlenmiĢ, alınan 20 sonucun ortalaması tabloya 

yansıtılmıĢtır. 
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Çizelge 4.4 Alt kümeleme yöntemi ile elde edilen sonuçlar 

[PCA_S] 

& 

[Cluster Influence 

Range] 

AVR_Accuracy [%] - RMSE 

[testing_data] 

k=2 [0.25] 

70% 

0.47817 

k=2 [0.5] 

74% 

0.41637 

k=3 [0.25] 

68% 

0.76196 

  

k=3 [0.5] 

75% 

0.42328 

k=4 [0.25] 

66% 

5.13970 

k=4 [0.5] 

79% 

0.38638 

k=5 [0.25] 

91% 

0.24014 

k=5 [0.5] 

92% 

0.29906 

k=6 [0.25] 

95% 

0.15731 

  

k=6 [0.5] 

90% 

1.02396 

k=7 [0.25] 

96% 

0.14468 

k=7 [0.5] 

84% 

0.76071 

k=8 [0.25] 

95% 

0.18455 

k=8 [0.5] 

94% 

0.26615 

k=9 [0.25] 

96% 

0.19801 

k=9 [0.5] 

95% 

0.19801 

k=10 [0.25] 

93% 

0.22873 

k=10 [0.5] 

96% 

0.15193 
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En iyi değer 10 parametre ile %96‟lık ortalama baĢarı oranı ve 0.15193‟lük ortalama 

RMSE değeri ile elde edilmiĢtir. 

Subtractive clustering için oluĢturulan sözde kodda temel yaklaĢım aĢağıdaki Ģekildedir. 

FIS (Fuzzy Inference Systems - Bulanık çıkarım sistemi) oluĢturulurken “genfis” 

komutundan yararlanılır. 

Kümeleme opsiyonlarının hazırlanması: 

opt = genfisOptions('SubtractiveClustering'); 

opt.ClusterInfluenceRange = clusterInfluenceRange; 

opt.DataScale = dataScale; 

opt.SquashFactor = options(1); 

opt.AcceptRatio = options(2); 

opt.RejectRatio = options(3); 

opt.Verbose = options(4); 

 

Burada örnek olarak 𝑜𝑝𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 = [1.25 0.5 0.15 0] Ģeklinde hazırlanır ise sırasıyla 

𝑆𝑞𝑢𝑎𝑠𝑕 𝑓𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟: 1.25, 𝐴𝑐𝑐𝑒𝑝𝑡 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜: 0.5, 𝑅𝑒𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜: 0.15, 𝑉𝑒𝑟𝑏𝑜𝑠𝑖𝑡𝑦 𝑓𝑙𝑎𝑔:0 olarak 

atanır. 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑠𝑕 𝑓𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟 küme merkezlerinin etki aralığını ölçeklendirmek için kullanılır, 

𝐴𝑐𝑐𝑒𝑝𝑡𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 ilk küme merkezi potansiyelinin bir kısmı olarak tanımlanabilecek kabul 

oranıdır. 𝑅𝑒𝑗𝑒𝑐𝑡𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 ise ilk küme merkezi potansiyelinin yine bir kısmı olarak 

tanımlanan reddetme oranıdır. Kabul oranı red oranından daha büyük 

olmalıdır. 𝑉𝑒𝑟𝑏𝑜𝑠𝑒 değeri, kümeleme sırasında ilerleme bilgilerinin görüntülenip 

görüntülenemeyeceğini gösteren bilgi ekranı bayrağıdır ve false:0, true:1 olacak Ģekilde 

iki değer almaktadır. Yarıçap ra  olarak ifade edilen 𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝐼𝑛𝑓𝑙𝑢𝑒𝑛𝑐𝑒𝑅𝑎𝑛𝑔𝑒 değeri, 

küme merkezinin etki alanıdır.  Küme yarıçapı, veri alanını bir birim hiper küpü olarak 

görüldüğünde bir kümenin etki aralığını gösterir. Küme merkezinin etki aralığı, [0,1] 

aralığında bir skaler değerdir. Küme merkezinin etki aralığını etkileyen bu değer, 

kümelerin sayısına bağlı olarak değiĢen bulanık kural sayısını etkilemektedir. Daha 

küçük bir etki aralığının belirlenmesi genellikle daha küçük ve daha fazla sayıda veri 

kümesi, bunun sonucu olarak da çok sayıda bulanık kural oluĢturur. 
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GiriĢ ve çıkıĢ değiĢken verilerinin hazırlanması: 

 

inputData = data(:,1:N); 

outputData = data(:,N+1:end); 

%inputData ve outputData, model oluĢturulurken sisteme verilen girdi veri seti ve 

alınan sonuç çıktısıdır.% 

 

Opsiyonlara göre FIS yapısının oluĢturulması: 

 

fis = genfis(inputData,outputData,opt); 

 

Bulanık çıkarım sistemi oluĢturulduktan sonra modelin eğitim verisi ile test verilerine 

yönelik çıktılarını oluĢturmak için ise “evalfis” komutu kullanılır: 

 

resultOutput = evalfis(tstd (:,1:N); fis) 

%tstd ise test iĢlemi için hazırlanan veridir. resultOutput en son elde edilen tahmin 

değeridir.% 

 

Sonuçların RMSE hesaplamaları ise aĢağıdaki Ģekilde oluĢturulmuĢtur: 

 

r=sqrt(sum((tsto(:)-resultOutput(:)).^2)/numel(tsto)); 

%tsto değeri test verisinin sonuç değeridir. r değeri sonucu, test için hazırlanan olması 

gereken gerçek sonuçlar ile sistemin verdiği sonuçlar için RMSE değeri 

hesaplamasıdır.% 

 

Sonuçların doğruluk oranı ise Bölüm 4.5‟te verilen denkleme göre hesaplanmıĢ ve 

sonuç tablosuna iĢlenmiĢtir. 

Test verisinde yer alan gerçek sonuçlar ve bulanık uzman sistemin sonuç çıktısı olan 

tahmin sonuçlarının dağılımı aĢağıdaki gibidir. 
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ġekil 4.10 Alt kümeleme yöntemi ile tahmin sonuçları 

 

Elde edilen çıktıların gerçek değerler ile karĢılaĢtırılması sonucu hesaplanan doğruluk 

değerleri ve hesaplama süreleri göz önünde bulundurulduğunda, Grid Partitioning 

yönteminden daha performanslı bir modelin oluĢturulduğu gözlemlenmiĢtir. Parametre 

sayısı arttıkça doğruluk seviyesinin de yükseldiği görülmüĢ olup ilk yöntemde olduğu 

gibi kural sayısının fazlalaĢması sebebi ile hesaplama yapılamaması durumu bu 

metodun çalıĢma mantığı gereği gözlenmemiĢtir. 

OluĢturulan üyelik fonksiyonları ve parametre seçiminden sonra oluĢturulan 

simülasyonlar aĢağıdaki gibidir. 

 

 ġekil 4.11 Bulanık çıkarım sistemine verilen 1. ve 2. girdiler ile sonuç iliĢkisinin  

                        3 boyutlu simülasyonu  
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 ġekil 4.12 Bulanık çıkarım sistemine verilen 1. ve 3. girdiler ile sonuç iliĢkisinin 

                        3 boyutlu simülasyonu   

 

 

 

ġekil 4.13 Bulanık çıkarım sistemine verilen 2. ve 3. girdiler ile sonuç iliĢkisinin  

                         3 boyutlu simülasyonu 
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4.5.3 Fuzzy-C Means yöntemi ile oluĢturulan model ve sonuçları 

Bulanık-C Ortalamalar yöntemi ile yapılan tüm deneylere göre en yüksek baĢarı oranı 

elde edilmiĢtir. Alt kümeleme yönteminde olduğu gibi, girdi sayısı arttırılırken doğruluk 

yüzdesi de genel olarak artıĢ göstermiĢ olup parametre sayısı 10 seçildiğinde %100 

baĢarı oranı elde edilmiĢtir. Modelin test verisi üzerinde uygulanması sonucunda elde 

edilen RMSE değerleri için de sonuçların, deneyi gerçekleĢtirilen diğer kümeleme 

metotlarından daha iyi sonuçlar verdiği gözlemlenmiĢtir. 

Çizelge 4.5 Bulanık-C Ortalamalar yöntemi ile elde edilen sonuçlar 

[PCA_s] AVR_Accuracy [%] - RMSE [testing_data] 

k=2  

73% 

0.42065 

k=3  

70% 

0.41001 

k=4  

80% 

0.36155 

k=5  

89% 

0.28756 

k=6  

96% 

0.21072 

k=7  

98% 

0.19283 

k=8  

98% 

0.185185 

k=9  

99% 

0.13635 

k=10  

100% 

0.10615 

 

Elde olan test verisi sonuç çıktıları ile ANFIS modelin sonuç çıktılarına eĢik değer 

uygulanmadan önceki durumunun grafik dağılımları Ģekil 4.14‟te yer almaktadır. 

 



86 
 

 

ġekil 4.14 Bulanık-C Ortalamalar yöntemi ile tahmin sonuçları 

 

OluĢturulan üyelik fonksiyonları ve parametre seçiminden sonra oluĢturulan 

simülasyonlar sırasıyla Ģekil 4.15, Ģekil 4.16 ve Ģekil 4.17‟deki gibidir. 

 

     ġekil 4.15 Bulanık çıkarım sistemine verilen 1. ve 2. girdiler ile sonuç iliĢkisinin 

                      3 boyutlu simülasyonu 
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       ġekil 4.16 Bulanık çıkarım sistemine verilen 1. ve 3. girdiler ile sonuç iliĢkisinin  

                        3 boyutlu simülasyonu 

 

 

 

       ġekil 4.17 Bulanık çıkarım sistemine verilen 2. ve 3. girdiler ile sonuç iliĢkisinin 

                        3 boyutlu simülasyonu                    

Alt kümeleme yönteminde olduğu gibi Bulanık-C Ortalamalar yönteminde de 

kümeleme opsiyonları hazırlanmıĢtır. Ġlk etapta diğer yöntemlerde olduğu gibi bulanık 

çıkarım sistemi modellenmiĢtir. 
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Kümeleme opsiyonlarının hazırlanması aĢağıdaki Ģekildedir. 

opt = genfisOptions('FCMClustering'); 

opt.NumClusters = Nc; 

opt.Exponent = options(1); 

opt.MaxNumIteration = options(2); 

opt.MinImprovement = options(3); 

opt.Verbose = options(4); 

 

Burada 𝑁𝑢𝑚𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠 küme sayısının alacağı değer olarak tanımlanır. 𝐸𝑥𝑝𝑜𝑛𝑒𝑛𝑡 

değeri ise kümeler arasındaki örtüĢme miktarını kontrol etmektedir, büyük değerler 

daha büyük bir çakıĢma derecesini göstermektedir. Veri kümemiz potansiyel kümeler 

arasında çok fazla çakıĢmaya sahipse hesaplanan küme merkezleri birbirlerine çok 

yakın olabilir. Bu durumda da her veri noktası, tüm kümelerde yaklaĢık olarak aynı 

dereceye sahip olabilir. Bu sebepten, kümelenme iĢlemi sonucunda elde edilen sonuçları 

geliĢtirebilmek için, kümeleme esnasında bulanık çakıĢmayı sınırlayan bu değeri 

azaltmak gerekir. 𝑀𝑎𝑥𝑁𝑢𝑚𝐼𝑡𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 değeri maksimum iterasyon sayısına denk 

gelmektedir ve pozitif bir sayı olmalıdır. 𝑀𝑖𝑛𝐼𝑚𝑝𝑟𝑜𝑣𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡, iki ardıĢık iterasyon 

arasındaki amaç fonksiyon için minimum iyileĢtirmedir. 𝑉𝑒𝑟𝑏𝑜𝑠𝑒 değeri, alt 

kümelemede olduğu gibi her iterasyondan sonra objektif fonksiyon değerinin 

görüntülenip görüntülenmeyeceğini gösteren bilgi ekranıdır ve true/false olarak değer 

alır. 

 

GiriĢ ve çıkıĢ değiĢken verilerinin hazırlanması da aynı Ģekilde gerçekleĢtirilir. 

 

inputData = data(:,1:N); 

outputData = data(:,N+1:end); 
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Opsiyonlara göre FIS yapısının oluĢturulması, bulanık çıkarım sistemi oluĢturulduktan 

sonra modelin eğitim verisi ve test verilerine yönelik çıktılarını oluĢturulması ve son 

olarak hata oranı hesaplamaları gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

     fis = genfis(inputData,outputData,opt); 

     resultOutput = evalfis(tstd (:,1:N); fis) 

     r=sqrt(sum((tsto(:)-resultOutput(:)).^2)/numel(tsto)); 

 

DeğiĢen her bir değiĢken değeri için sonuçların tabloda görüldüğü gibi tatmin edici 

olduğu ve hesaplama süreleri açısından da iyi performanslar elde edildiği 

gözlemlenmiĢtir. 
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5. TARTIġMA VE SONUÇ 

Çağımızda teknolojinin devamlı ilerlemesi ve yenilikler içinde olması sebebiyle birçok 

alanda olduğu gibi özellikle medikal alanda da teknolojik geliĢmelerden 

yararlanılmaktadır. Bu ilerlemelere ek olarak her geçen gün değiĢen yaĢam koĢulları, 

değiĢim içerisinde olan çevre ve çeĢitli faktörler sebebi ile yeni hastalıklar da ortaya 

çıkmaktadır, buna bağlı olarak da sağlık alanında gerçekleĢtirilen teknolojik çalıĢmalar 

her geçen gün daha da artar Ģekilde devam etmektedir.  

Hastalık tespiti amacıyla gerçekleĢtirilen uygulamalara katkı sağlayabilmek ve bazı 

kesinliği zor durumlarda teĢhise kolaylık sağlayabilmek amacıyla bulanık mantık ve 

yapay zekanın çeĢitli tekniklerinden faydalanıldığı görülmektedir. Medikal alanda teĢhis 

tabanlı gerçekleĢtirilen çalıĢmalarda bulanık mantık ve yapay zekanın birleĢiminden 

oluĢan ANFIS yaklaĢımı ile çeĢitli çalıĢmalar gerçekleĢtirilmektedir. ANFIS esasında, 

Sugeno tipi bulanık sistemlerin, sinirsel öğrenme kabiliyetine sahip bir ağ yapısı olarak 

temsilinden ibarettir. Pek çok hastalığın tedavisinde son derece önemli olan hastalığa 

doğru tanı koyabilme durumu, hastalığın derecesinin ileri seviyelere taĢınmasını önleme 

ve hızlı müdahale edebilme açısından teĢhisi zor olabilen ve kritik bir hastalık olan 

Mezotelyoma hastalığı için de büyük bir öneme sahiptir. 

Bu çalıĢmada, tıp literatüründe Malignant Mesothelioma olarak geçen ve akciğer zarı 

kanseri olarak adlandırılan Mezotelyoma hastalığı için, bulanık mantık tabanlı hastalık 

tahmin modeli oluĢturulmaya çalıĢılarak bir karar destek sisteminin geliĢtirilmesi 

amaçlanmıĢtır. Hastalık tahminlerinin en doğru ve tutarlı bir Ģekilde yapılması ve 

optimal bir sisteme ulaĢılması amacıyla gerçekleĢtirilen bu çalıĢmanın yanı sıra, bu 

hastalık ile ilgili akademik alanda gerçekleĢtirilen baĢka çalıĢmalar da mevcuttur. 

Literatürde yer alan bu çalıĢmalarda Mezotelyoma teĢhisi için çeĢitli yöntemler 

kullanıldığı görülmüĢtür. Detayları Bölüm 2.2‟de verilen çalıĢmalarda kullanılan 

yöntemler için, sınıflandırma alanında kullanılan çeĢitli algoritmalar (J48, Bayes Net, 

SMO, LMT, Logistic, Multi Class Classifier, Random Committee, PART ve 

ANN,SMO, J48, Random Forest) Contourlet ve Curvelet dönüĢümleri sayılabilir. 
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Bu tez çalıĢmasında ise Mezotelyoma teĢhisinde daha önce kullanılmamıĢ olması 

gerekçesine dayanılarak yapay zeka teknolojisi kullanılmak istenmiĢ, bulanık mantık 

tabanlı çözüm geliĢtirilmesi amacıyla YSA ve Bulanık Mantık kombinasyonu olan 

ANFIS metodu ile model oluĢturulması amaçlanmıĢtır. Literatürdeki diğer hastalıklar 

için gerçekleĢtirilen ANFIS yaklaĢımlı çalıĢmalardan farkı ise, kümeleme yöntemlerinin 

entegresi ile sistemin oluĢturulması ve en iyi performansı sergileyecek yöntemin 

bulunmak istenmesidir. ÇalıĢma sonucunda performans sonuçları değerlendirilmiĢ ve 

diğer çalıĢmalardaki yaklaĢımlar ile karĢılaĢtırılmıĢtır.  

ÇalıĢmada kullanılan ve gerçek verilerden oluĢan veri seti, modele uygun bir Ģekilde 

standartize edilerek ön iĢleme safhalarından geçirilmiĢ ve çalıĢmaya uygun hale 

getirilmiĢtir. Veri seti, modelin oluĢturulması ve test edilmesi için eğitim ve test olmak 

üzere % 80 - % 20 oranlarında rastgele bölünmüĢtür. Sonrasında bulanık kurallardan 

oluĢacak karmaĢıklığın yaĢanmaması ve veri setinin daha anlamlı bir hale getirilerek 

performansın arttırılması amacıyla boyut azaltım yöntemlerinden PCA uygulanmıĢtır. 

Sırasıyla Grid Partitioning, Subtractive Clustering ve Fuzzy-C Means kümeleme 

yöntemleri uygulanarak bulanık çıkarım sistemleri eğitim setleri üzerinde 

oluĢturulmuĢtur. Kümeleme metotları denenirken PCA ile parametre sayılarının 

seçilmesinin, iterasyon sayılarının ve Bölüm 3.5‟te detayları verilen her bir yöntem için 

bazı spesifik parametrelerin model performansını nasıl etkilediği test verileri üzerinde 

denenmiĢ, bulanık çıkarım sistemi sonucunda elde edilen sağlıklı/mezotelyoma Ģeklinde 

sınıflandırılmıĢ verilerin doğruluğu hesaplanırken ortalama hata ve oluĢturulan doğruluk 

matrisine göre yüzde doğruluk değerleri hesaplanmıĢtır. ÇalıĢma MatlabR2017b 

ortamında hazırlanan kodlar ile gerçekleĢtirilmiĢtir. Matlab üzerindeki Fuzzy Logic 

Toolbox içerisinde yer alan ANFIS grafiksel kullanıcı arayüzünün de kullanılabilirliğini 

göstermek amacıyla örnek olarak grid partitioning için alınan görüntüler eklenmiĢtir. 

Kümeleme yöntemleri ile oluĢturulan ANFIS tabanlı modelden elde edilen sonuçlar 

karĢılaĢtırıldığında, Grid Partitioning için curse of dimensionality olarak adlandırılan ve 

Bölüm 3.5.1‟de detayları paylaĢılan, girdi sayısının artması ile orantılı olarak bulanık 

kural sayısının artması ve buna bağlı olarak hesaplama sürelerinin uzaması, belirli bir 

kural sayısından sonra yöntemin iĢlevsizliği gibi metodun çeĢitli çalıĢma 
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prensiplerinden kaynaklı neticeler gözlemlenmiĢ, elde edilmek istenen baĢarı seviyeleri 

genel olarak karĢılanamamıĢtır. Subtractive Clustering ve Fuzzy C-Means 

yöntemlerinde, Grid Partitioning‟e göre daha avantajlı sonuçlar elde edilmiĢ, Fuzzy C 

Means yöntemi ile parametre sayısının artmasını takiben % 100 doğruluk sonucu ve % 

0.10615 RMSE değeri ile elde edildiği görülmüĢtür. Bu hastalık ile ilgili diğer 

çalıĢmalarda da gerçekleĢtirilen sınıflandırma sonuçlarına bakıldığında diğer 

çalıĢmalarda olduğu gibi yüksek baĢarım oranı elde edilmiĢ ve bulanık mantık 

yaklaĢımının da tahmin yöntemi olarak kullanılabileceği kanısına varılmıĢtır. 

OluĢturulan bulanık çıkarım sistemi ile yeni verilecek girdiler ile hastalığın teĢhisinde 

emin olunamayan durumlarda ya da otomatik olarak teĢhisin gerçekleĢtirilebilmesi 

amacıyla karar destek sistemi olarak önemli bir katkı sağlayacağı değerlendirilmektedir.  

OluĢturulan bulanık çıkarım tabanlı sistemin daha da geliĢtirilmesine yönelik ileride 

yapılacak çalıĢmalarda, girdi değiĢkenleri belirlenirken kullanılan boyut azaltım 

metotları açısından farklı metotlar denenerek veri sayısının ve test edilecek bu boyut 

azaltım yöntemlerinin performansa katkısı, iyileĢme sağlayıp sağlayamadığı 

irdelenebilir. Test verisi üzerinde deneyler gerçekleĢtirilirken belirli bir sayı olarak 

belirlenen iterasyon sayısı için en iyi sonucun elde edilmesine katkı sağlayacak Ģekilde 

optimum iterasyon sayısının bulunması amacıyla çalıĢmalar gerçekleĢtirilebilir. Son 

olarak bulanık çıkarım sistemi sonucu elde edilen sınıflandırılmıĢ verilerin, gerçek 

değerler ile karĢılaĢtırılması için belirli bir eĢik değer karĢısında bulanık değerlerden 

gerçek değerlere evrilmesi için belirlenecek cut-off değerinin optimum değerde 

belirlenebilmesine yönelik çalıĢma sağlanabilir. 
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