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Insan diisiince sistemin iki temel 6zelligi vardir. Bunlardan birincisi belirsiz, kesin olmayan ve
eksik bilgilerin bulundugu ortamlarda sozel disiinme ve muhakeme yetenegi ile makul kararlar
verebilmesi, ikincisi de herhangi bir 6l¢iim veya hesaplama yapmadan edindigi tecriibe ve gozlemleri
kullanarak fiziksel ve zihinsel islemleri yerine getirebilmesidir. Iste bu iki &zelligi formiilize etmeye
odaklanan yontem Bulanik Mantik olarak adlandirihir. Bulanik mantik kullanilarak modellenmis
sistemlere de Bulanik Sistemler ismi verilir.

Bulanik sistemler; esnek yapisi sayesinde kesin olmayan verileri, belirsizlik ve olasilik
durumlarini, karmasik ve dogrusal olmayan fonksiyonlari, dilsel degiskenler kullanarak anlagilmasi kolay
bir bi¢imde modeller. Ancak, sistemin modellenmesinden Once, bulanik sistemlere ait ¢esitli
parametrelerin tespit edilmesi gerekir. Bu asamada konu iizerinde uzmanlasmis kisilerin fikir ve
tecriibelerinden faydalanilmasi gerekir ama bir uzman goriigiine ulagsmak her zaman miimkiin olmayabilir,
miimkiin oldugunda da uzmandan ¢ok biiyiikk ve dinamik yapida olan bir veri kiimesinden bu
parametreleri dogru sekilde tespit etmesini beklemek zordur. Bu yiizden 6grenme yetenegi olan
algoritmalar kullanilarak, gercek diinya verilerinden bulanik sistem parametrelerinin tespit edilmesi
arastirmacilarin ilgisini ¢eken bir konu olmustur.

Bu tez ¢aligmasinda, evrimsel algoritmalardan yapay bagisiklik sistemi (YBS) algoritmalarinin
O0grenme yeteneginden faydalanilarak sistem parametrelerinin gergek diinya verilerinden tespit edildigi,
verimli ve yorumlanabilirligi yliksek bulanik sistemler tasarlanmasi iizerinde ¢alisilmistir. Bunun igin
bulanik mantigin gekirdeginde yer alan derecelendirme ve taneciklendirme (D/T) kavramlarinin {izerinde
durulmugtur. Tezin ilk boliimiinde, bulanik iiyelik fonksiyonlarina (UF) ait en uygun taban uzunluklarmnin
tespiti yapilmistir. Uyelik fonksiyonunun taban uzunlugu degistikge, bireylerin o kiimeye olan aitlik
dereceleri de degistigi igin bu siire¢ derecelendirme islemine karsilik gelmektedir. Diger bir deyisle, bir
bireyin her hangi bir bulanik kiimeye olan aitliginin en uygun derecesinin tespit edilmesi bir optimizasyon
problemi olarak ele alinmis ve ¢oziimii igin YBS tabanli bir algoritma olan CLONALG’nin kullanilmasi
Snerilmistir. Onerilen yontem, tek girisli/cikish ve gok girisli/gikish iki bulanik sistem 6rnegi iizerine



tatbik edilmistir. Elde edilen sonuclar, popiiler bir evrimsel algoritma olan genetik algoritma kullanilarak
elde edilen sonuclar ile istatistiki olarak kiyaslanmig ve oOnerilen yontemin daha avantajli oldugu
gosterilmistir.

Tezin ikinci asamasinda, ilk olarak her bir niteligin kag¢ iiyelik fonksiyonuna sahip olmasi
gerektiginin ve UF’larmin baslangig¢ yerlesim yerlerinin bulunmas igin onerilen Siluet kiime Dogrulama
indeksi ve Kk-ortalama tabanli (SDko) yeni bir 6n iglem algoritmasi tamitilmigtir. Bu 6niglem adimi
sayesinde taneciklendirme iglemi i¢in gerekli olan 6n bilgiler uzman yardimi olmaksizin egitim verisi
kullanilarak elde edilmistir. Daha sonra, bulanik tanecikleri derecelendirmesinin yani sira dinamik sekilde
kural tabanim da optimize edebilen yeni bir algoritma Onerilmistir. GYAopt-aiNet ismi verilen bu
algoritma (Gelistirilmis ve memetic algoritmanin Yerel Arama stratejisiyle birlestirilmis opt-aiNet),
yapay bagisiklik tabanli opt-aiNet algoritmasinin tez ¢alismasi esnasinda tespit edilen eksikliklerinin
giderilerek elde edilmis olan versiyonuna, Memetik algoritmanin yerel arama mekanizmasinin eklenmesi
ile olusturulmustur. Béylece, opt-aiNet algoritmasinin hiper mutasyon ve baskilama mekanizmalarinda
yapilan degisiklikler ile iyilestirilen genel arama yetenegi, Memetik algoritmanin yerel arama stratejisi ile
tamamlanmis ve bu mekanizmalar sayesinde optimum sonuca daha dogru sekilde ulagilmasi saglanmustir.

Onerilen yéntemler, dzel bir bulanik mantik sistem tiirii olan bulamk simflandiric1 tasarlamak
icin kullanilmigtir. Sunulan yaklagim, 20 farkli siniflandirma veri kiimesi iizerinde test edilmis ve
sonuglar 22 farkli smiflandirma yontemi ile kiyaslanmistir. Sonuglar, ii¢ kez tekrarlanan 10 capraz
dogrulama yonteminden gelen simiflandirma dogruluklarinin ortalamasi alinarak elde edilmistir. Elde
edilen sonuclar istatistiki olarak kiyaslanmis ve GYAopt-aiNet algoritmasinin, bulanik siniflandirict
tasarim problemi i¢in diger algoritmalara gore daha makul, kabul edilebilir ve basarili sonuglar {irettigi
gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik mantik, Bulamk taneciklerin tespiti, Bulamik taneciklerin
derecelendirilmesi, Yorumlanabilir bulanik siniflandiric1 tasarimi, Yapay Bagisiklik Algoritmalari, K-
ortalama algoritmasi, Siluet kiime dogrulama indeksi.
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The human thought system has two main remarkable capabilities. First of these capability is that
to make reasonable decisions in an environment of imprecision, uncertainty, incompleteness of
information and second, the capability to perform a wide variety of physical and mental tasks without any
measurements and any computations. Fuzzy logic is a method that tries to formalize these human
capabilities and the systems which are modelled using fuzzy logic are called Fuzzy Systems.

The fuzzy systems could model imprecise information, partiality of truth and partiality of
possibility situations, complex and nonlinear functions using linguistic variables via their flexible
structures. Before the fuzzy systems are designed, some parameters about systems must be determined.
Experiences and opinions of an expert could be used in this stage because the fuzzy systems could not be
learned its parameters by itself. However, it is not always possible to reach opinion of an expert or an
expert couldn’t detect the value of parameters correctly. Because of that, learning of the system
parameters from the real world data using evolutionary algorithms becomes a popular research area.

In this thesis, we study on detecting the parameters of the fuzzy system from real world data to
design efficient and interpretable systems using the learning capability of artificial immune system
algorithm. For this, we used the graduation and granulation concepts that are placed in the core of fuzzy
logic.

In the first part of the thesis, determining the most suitable base lengths of the fuzzy membership
functions was made. While the base lengths of the fuzzy membership functions changes, the graduation
degree of the individual also changes. In other words, graduation process was realised. This process could
be thought as an optimization problem and CLONALG algorithm, one of the most popular artificial
immune system algorithms, was used to solve it. The proposed method was applied to two different fuzzy
system examples. One of them is single input single output fuzzy system and the other is multi input
multi output fuzzy system. This optimization problem also solved using genetic algorithm. The obtained
results from these algorithms were compared statistically and it was showed that the proposed method is
more advantageous to solve this problem.

Vi



In the second part of the thesis, firstly a new preprocesses algorithm called SPP (Silhouette
cluster validity index aided Pre-Process step via k-means clustering algorithm) was introduced to
determine the number of membership functions and their initial boundaries. The prior knowledge needed
for granulation process was acquired by the SPP algorithm without the help of an expert person.

Then, Mopt-aiNetLS (Modified version of opt-aiNet combined with Local Search strategy of
memetic algorithm) algorithm was proposed to graduate the fuzzy granules as well as to optimize the
fuzzy rule base dynamically. The Mopt-aiNetLS was the combination of the memetic algorithm and
modified version of the opt-aiNet algorithm, in which some changes were made in the suppression and
hypermutation mechanisms of the original opt-aiNet algorithm. These two new mechanisms were called
as Intelligent Suppression Mechanism and Adaptive Hypermutation Operator. Combining the modified
version of opt-aiNet with the local search strategy of memetic algorithms improve the accuracy of the
classification rate. An effective search process was realised by the Mopt-aiNetLS, because the global
search capability of opt-aiNet was complemented by the local search strategy of the memetic algorithm.

The proposed algorithms were used to design a fuzzy classifierier that is a special case of fuzzy
systems. In order to test the performance of this new approach, 20 different well-known classification
dataset benchmark problems from the UCI dataset were used. The average 3x10 cross-fold validation
results obtained from these datasets are presented and compared with the results of 22 different
classification algorithms reported in the literature. The Wilcoxon Signed-Rank Test was also used for
statistical comparisons. The obtained results demonstrate the effectiveness of the proposed approach.

Keywords: Fuzzy logic, Fuzzy granulation detection and graduation, Interpretable fuzzy system design,
Artificial immune system algorithms, k-means algorithm, Silhouette cluster validity index.
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1. GIRIS

Her sabah goziimiizii agtigimiz andan itibaren giin igerisinde karsilastigimiz
durumlar1 degerlendirmek veya ifade etmek i¢in kullandigimiz ciimleleri bir diistinelim.

- Hava sicaklig1 bugiin -1 derece. Kabanimi giyinmeliyim.

- Cay makinesinde 10 ml ¢ay kalmis. Bir kupay1 doldurmaz.

- Aksam gittigimiz aligveris merkezinde metrekareye 8 kisi diigiiyordu.
Sanirim kullanilan ciimleler yukaridakilere pek benzemezdi. Onlarin yerine;

- Hava bugiin ¢ok soguk goriiniiyor. Kabanimi giyinmeliyim.

- Cay makinesinde az ¢ay kalmis. Bir kupay1 doldurmaz.

- Aksam gittigimiz aligveris merkezi ¢ok kalabahkti.
ifadelerini tercih ederdik. Ciinkii insan diisiince sistemi sayisal degil sozel bilgileri
islemeye, onlar arasinda iliski kurmaya daha yatkindir. Kendisini dilsel degerler
kullanarak ifade eder. Bunun aksine bilgisayarlar ise sayisal verileri kullanma ve
islemede daha 1iyidirler. Peki, bilgisayarlarin insan diisiince sistemlerinden
faydalanilmasi saglanamaz mi1? Zira gergek diinyada karsilagilan karmasik problemlerin
¢Oziimii icin tasarlanmasi gereken sistemlerde kullanilmak {izere yeterince sayisal
veriye ulasilmasi genellikle zahmetli ve/veya maliyetli bir siirectir. Iste elimizde yeterli
bilginin bulunmadigr boylesi karmasik durumlarda insanin deger yargilarindan,
diistince ve muhakeme yeteneginden faydalanilmasini 6ngdren ilkelerin tiimiinii
“Bulanik Mantik” bagligi altinda toplayabiliriz.

Bulanik ilkeler hakkindaki ilk bilgiler, Azerbaycan asilli Liitfi (Lotfi) Askerzade
(Zadeh) tarafindan bilimsel literatiire kazandirilmistir (Zadeh, 1965). Zadeh, uzun yillar
boyunca ¢alistigi kontrol alaninda istedigi kontrolii elde edebilmek igin oldukga
karmagik ve dogrusal olmayan denklemler ile ugrasmis, ¢oziime ulagsmasinin giderek
zorlasmasi sonucunda da yeni ¢O6ziim yollar1 aramaya baglamistir. Bunun iizerine
bulanik mantik kavramin temelini olusturan bulanik kiimeleri tanimladig1 ¢alisma ortaya
cikmistir. Ancak bu fikirler iki ¢iktili Aristo mantifina alistk olan Bati diinyasi
tarafindan oldukga tenkit almis ve dislanmistir. Bulanik mantigin diinya ¢apinda 6nem
kazanmasi ise Mamdani (1974) tarafindan yapilan ve bir buhar makinesi kontroliiniin
ilk defa bulanik sistem kullanilarak gerceklestirildigi uygulama calismasi sayesinde
olmustur. Bu ¢alismadan, bulanik sistemlerle ¢alismanin hem kolay hem de bir o kadar

etkili oldugu anlagilmigtir. Daha sonraki yillarda 6zellikle Japonya, Singapur, Kore ve



Malezya gibi dogu iilkelerinde bulanik kavramlarin kullanilmasi sik¢a gézlemlenmistir.
1980’lerde ise bulanik sistemlerin kullanilmasinda patlama yaganmis, elektrik siipiirgesi
ve ¢amasir makinesi gibi ev aletlerinden metro ve sirket isletimine kadar pek ¢ok alanda
basarili uygulamalar gerceklestirilmistir. Giiniimiizde ise bilim ve miihendisligin hemen
hemen her dalinda bulanik mantik kullanimin yayginlastigr goriilmektedir. Basta bu
konuya siipheyle yaklasan batida ise, bu gelismeler karsisinda bulanik mantigin

kullanilabilirligi kabul gérmiis ve 6nemi giderek artmistir (Sen, 2004).
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Sekil 1.1. Bulanik Mantik konusunda yapilan ¢aligmalarin yillara gére dagilimi

Yukaridaki grafik, bulanik mantik konusunda yapilan ¢aligmalarin yillara gore
dagilimin1 gostermektedir. Grafik, ProQuest (erisim tarihi, 08.05.2012) veri tabaninda
“Fuzzy Logic” anahtar kelimesi arattirilip elde edilen sonuglar kullanilarak
olusturulmustur. Grafikten arastirmacilarin bulanik mantik konusuna karsi artan ilgisi
net bir sekilde goriilmektedir. 2010-2013 yillar1 arasinda yapilan calismalarin sayisi
simdiden, bir onceki on yilda yapilan caligmalarin neredeyse yarisina ulagmis
durumdadir. Diger bir deyisle bulanik mantik, olduk¢a cazip ve giincel bir arastirma

konusudur.

1.1. Tezin Amaci

Fiziksel veya kavramsal olarak birbiriyle iligkili birimlerin olusturdugu biitiine
sistem; sistemin gelecekteki davranisini tahmin etmek igin kullanilan araca model ismi

verilir. Bilesenleri ve aralarindaki iliskileri modellerken bulanik kiime teorisi temelli bir



matematiksel disiplin olan bulanik mantik ilkelerinden faydalanan sistemler de Bulanik
Sistemler olarak adlandirilir.

Sistemler, endiistri, saglik, bilim, miihendislik vb. gibi ¢ok c¢esitli alanlarda
durumlarin analiz edilebilmesi, dogru ve kaliteli kararlar alinabilmesi i¢in insanlara
yardim ederler. Bir 6nceki boliimde de bahsedildigi gibi son 40 yila kadar sistemlerin
modellenmesinde ikili Aristo mantigina dayali matematik yapilarindan (cebirsel
esitlikler, diferansiyel denklemler, dogrusal olmayan denklemler, sonlu durum
makineleri vb.) faydalanilirdi. Ancak bazi durumlarda ¢oziime ulasmak icin oldukga
karmasik denklemler ile ugrasilmasi gerekiyordu veya matematiksel model kurmak i¢in
yeterli veriye ulagsmak ¢ok maliyetli olabiliyor ve/veya uzun zaman alabiliyordu. Bu
sebeplerden dolayr insan tecriibe ve algilarinin sézel veriler olarak sisteme dahil
edilmesine imkan veren bulanik sistemler alternatif bir modelleme sekli olarak ortaya
¢ikt1 ve sistem tasariminda kullanimi giderek artt1.

Sozel verilerin derecelendirilerek modellenmesine imkan veren ve bdylece insan
diisence sistemini taklit edebilen bulanik sistemlerin en biiyiik dezavantaji 6grenme
yeteneginin olmamasidir. Bulanik sistemler, ne problem c¢6zme sirasinda ne de
sonrasinda, temel bilesenleri olan iiyelik fonksiyonlarin1 ve kurallarim1 6grenemez.
Bundan dolay1 baglangigta kurallarin uzman deneyimlerine dayanarak tanimlanmasi
gerekir. Ancak bir uzman goriisiine ulagsmak her zaman miimkiin olmayabilir, miimkiin
oldugunda da uzmandan ¢ok biiyiik ve dinamik yapida olan bir veri kiimesinden bulanik
kiimeleri dogru sekilde tespit etmesini beklemek zordur. Uyelik fonksiyonlarinin
belirlenmesinde ise belli bir yontem yoktur. En sik kullanilan yontem deneme yanilma
yontemidir ki bu da uzun zaman alabilmekte ve bir¢ok test yapmay1 gerektirmektedir.

Bu tez calismasinin esas amaci, bulanik sistem tasarimi esnasinda uzmana olan
bagimliligi en aza indirerek, evrimsel algoritmalar yardimi ile 6grenme yetenegi
kazandirilmis verimli ve yorumlanabilirligi yiiksek bulanik sistemler tasarlamay:
miimkiin kilmaktir. Evrimsel algoritma olarak, igerisinde gesitlilik, hafiza ve baskilama
(suppression) mekanizmalarini barindiran yeni bir yapay bagisiklik algoritmansinin
kullanilmast 6nerilmistir. Sunulan yeni yonteme memetik algoritmalarin yerel arama
ozelligi de eklenmistir. Bdylece uzman yerine ger¢ek diinya egitim verilerinden
faydalanilarak, bulanik mantigin ¢ekirdegini olusturan derecelendirme ve

taneciklendirme (D/T) islemleri yerine getirilmis ve bulanik kurallar tespit edilmistir.



1.2. Tezin Konusu ve Literatiire Katkisi

Bulanik mantigin c¢ekirdegini olusturan derecelendirme ve taneciklendirme
kavramlari, bulanik mantig1r diger mantik sistemlerinden ayiran baglica 6zellikleridir.
Bulanik mantikta izin verilen her sey yani bulaniklik bir olaym olup olmadigin
degil, hangi dereceye kadar oldugunu 6lgmektedir. Taneciklendirme de, degiskenlerin
benzerliklerine, farkliliklarina, yakinlik veya islevselliklerine bakilarak pargaciklara
boliinmesidir. ikisi birlikte dilsel ifade kavramimi olustururlar. Bu tez calismasinda,
bulanik mantiga ait bu iki kavramin ve bulanik bir sisteme ait kurallarin gergek diinya
verilerinden 6grenilmesi lizerine ¢aligilmistir.

Tez galismasi iki asamadan olusmaktadir. Ik asamasinda, iiyelik fonksiyonlarma
(UF) ait parametrelerin en uygun degerlerinin belirlenmesi, bir optimizasyon problemi
olarak ele alinmis ve ¢oziimii i¢in bir yapay bagisiklik algoritmasi olan Klonal se¢gme
algoritmasinin (CLONALG) kullanilmasi Onerilmistir. Bulanik mantik sistemine ait
tiyelik fonksiyonlarinin belirlenmesi i¢in kullanilan yontem, giris degiskenleri olarak
tiyelik fonksiyonunun tipini; bulanik mantik sistemine ait girig/¢ikis degiskenlerini ve
onlarin tanimlandigi araliklari; sistemin bulanik kural tabanini ve referans noktalarini
alir. Bu degiskenlerden faydalanan CLONALG algoritmasi, bulanik mantik sisteminin
UF’lar1 igin en uygun taban uzunluklarim 6grenir, diger bir degisle taban uzunluklarimi
optimize ederek derecelendirme islemi gerceklestirilir. Cilinkii iiyelik fonksiyonunun
taban uzunlugu degistikce, bireylerin o kiimeye olan aitlik dereceleri de degismektedir.
Bu sayede bir bireyin, bulanik kiimeye olan aitliginin en uygun derecesi tespit edilir.

Ancak bahsedilen giris degiskenlerinin tespiti igin bir uzmanin yardimina ihtiyag
duyulmasi, derecelendirme islemi i¢in Onerilen bu yontemin dezavantajidir. Bu
calismanin amaci bulanik sistem tasarlanirken uzmana olan bagimlilig1 en aza indirmek
oldugu igin, tezin ikinci asmasinda bu giris degiskenlerinin de gercek diinya
verilerinden 6grenilebilmesi i¢in sunulan yontemler agiklanmistir.

Ik olarak, her bir niteligin sahip olacagi UF sayisim ve UF’larinin baslangic
yerlesim yerlerini bulmasi igin 6nerilen Siluet kiime Dogrulama indeksi ve K-ortalama
tabanli (SDKo) yeni bir 6n islem algoritmasi tanitilmigtir. Bu 6nislem adimi sayesinde
taneciklendirme (bulanik mantigin ¢ekirdeginde bulunan diger kavram) islemi igin
gerekli olan On bilgiler uzman yardimi olmaksizin egitim verisi kullanilarak elde

edilmistir. SDko 6niglem algoritmasinin sagladigi avantajlar asagida listelenmistir:



e Derecelendirme ve taneciklendirme islemleri igin gerekli 6n bilgilerin egitim
verilerinden elde edilmesini saglar. Uzmana olan bagimlilig1 azaltir.

e Her bir degiskenin kag tiyelik fonksiyonuna ayrilacagini hesaplar.

e Her bir iiyelik fonksiyonunun baslangi¢ taban araliklari ile tepe noktalarini
belirleyerek arama uzaymin daraltilmasini ve dogru sonuca daha cabuk
ulagilmasini saglar.

e Her bir degisken i¢in tam, ayriklastirilabilir, tamamlayicilii olan ve makul
sayida tyelik fonksiyonu elde edilmesini miimkiin kilar, sistemin

yorumlanabilirligini artirir.

Daha sonra, SDko Onislem adimmi ile tespit edilen bulanik tanecikleri
derecelendirmesinin yani sira dinamik sekilde kural tabanini da optimize edebilen
GYAopt-aiNet algoritmasi ayrintili sekilde agiklanmistir. GY Aopt-aiNet (Gelistirilmis
ve memetik algoritmanin Yerel Arama stratejisiyle birlestirilmis opt-aiNet), yapay
bagisiklik tabanli opt-aiNet algoritmasinin bu tez ¢alismasi esnasinda gelistirilmis
seklidir. Ayrintili bir sekilde incelenen opt-aiNet algoritmasi iizerinde asagida listelenen

degisiklikler yapilarak GY Aopt-aiNet algoritmasi literatiire kazandirilmistir.

1. Akilli Baskilama (Suppression) Mekanizmas: - ABM: Orijinal op-aiNet
algoritmasinin baskilama mekanizmasinda, egitim verisinin giris vektorleri
(antikorlar) arasindaki duyarlilik (benzerlikleri) hesaplanirken Oklid uzaklig:
kullanilmaktadir. Eger iki giris vektorii arasindaki mesafe, baskilama esiginden
diistikse ilk vektdr uygunluk degerine bakilmaksizin baskilanir. Baskilamadan
kastedilen, bu giris vektoriiniin popiilasyondan ¢ikarilmasidir. Ciinkii bu giris
vektoriine veya antikoruna benzeyen, yani bu antikoru baskilayan bir antikor
zaten sistemde mevcuttur. Ancak bunun sonucunda muhtemel bir ¢éziimiin
silinme riski ortaya ¢ikabilir. Bunu onlemek i¢in, bu tez ¢alismasinda Akilli
Baskilama Mekanizmasi (ABM) isimli bir yontem sunulmustur. Mekanizmanin
akilli diye adlandirmasinin sebebi, popiilasyondaki her bir antikorun, kendisi
tarafindan silinen antikorlarin bir listesini tutuyor olmasindandir. Bir antikor
diger bir antikor tarafindan baskilandigi zaman, baskilayan antikor baskilanan
antikorun silme listesini kontrol eder. Eger listedeki tiim elemanlar1 da

baskiliyorsa, baskilanan antikor silinir. Aksi takdirde antikor korunur. Bu



demektir ki, antikoru baskilayan antikor, baskiladigi antikorun daha 6nceden
baskilamis oldugu tiim elemanlar1 temsil ediyorsa ancak o zaman silinir.
Boylece potansiyel bir optimum ¢oziimiin silinmesi engellenir. Bu yontem
baskilama esnasinda antikorlarin uygunluk degerlerine de bakar. Kimin
uygunluk degeri daha kotilyse her zaman o silinir. Onerilen mekanizmanin
orijinal olanindan bir farki da, iki bireyin benzerliginin giris uzaymda degil,
ama¢ uzayinda hesaplanmasidir. Boylece antikorlarin benzerlikleri sekil
uzayindaki yerlerinin yakinhig ile degil, yaptiklar1 islevlerin benzerligi ile
degerlendirilir. Diger bir farki ise iki birey arasindaki duyarlilik hesabinda Oklid
uzaklig1 yerine 6zel veya (Xor) operatoriiniin kullanildigt Hamming uzakligiin

kullaniliyor olmasidir.

2. Adaptif Hipermutasyon Mekanizmasi - AHM: Orijinal opt-aiNet algoritmasinda
hipermutasyon mekanizmasinda, mutasyon degisim miktar1 olan o’nin degisim
miktarini kontrol eden sabit bir £ sayis1 bulunmaktadir. AHM’de ise sabit olan
bu B sayisi, iterasyon adimina duyarli olacak sekilde adaptif hale getirilmistir.
Bunun i¢in Tan ve ark. (2006) tarafindan tanimlanan adaptif mutasyon
operatoriinden faydalanilmistir. Boylece mutasyon degisim miktar: olan o’nin
bliylik bir degerden baslatilmas1 ve iterasyon numarasi arttitkca mutasyon
degisim miktarinin azaltilmasi saglanmistir. Yani algoritmanin baglangicinda,
arama uzayi biiyiik adimlar ile taranmig, algoritmanin daha ilerleyen agamalarin

da ise adim boyu azaltilarak ve daha yerel bir arama gergeklestirilmistir.

3. Memetik Algoritmamin Yerel Arama Stratejisin eklenmesi: Orjinal opt-aiNet
algoritmasina yukarida anlatilan iki degisikligin uygulanmas ile Gelistirilmis
opt-aiNet algoritmasi elde edilmistir. Son olarak bu algoritmaya Memetik
algoritmanin yerel arama stratejisi eklenmis ve GYAopt-aiNet algoritmasi
olusturulmustur. Bu son adim sayesinde opt-aiNet algoritmasinin genel arama

yetenegi, Memetik algoritmanin yerel arama stratejisi ile tamamlanmistir.

Onerilen SDKo &nislem ve GYAopt-aiNet algoritmalari, bu tez ¢alismasinda
bulanik smiflandirict sistemi veya bulanik kural tabanli siniflandirici sistemi tasarlamak

icin kullanilmistir. Tezin devaminda bulanik siniflandirict ismiyle anilacak olan sistem,



verilerin smiflandirilmasi igin kullanilan ve ¢ikis degeri, verinin hangi sinifa ait
oldugunu gosterdigi icin kesin ve ayrik olan 6zel bir bulanik sistem tiirtidiir.

Sunulan yaklasim, California, Irvine Universitesinin makine Ogrenmesi Vveri
kiimesi havuzundan (Blake and Merz, 1998) alinan herkese agik 20 farkli siniflandirma
veri kiimesi lizerinde test edilmis ve sonuglar 22 farkli siniflandirma yontemi ile
kiyaslanmistir. Kiyaslamak i¢in kullanilan siniflandirma yontemlerinin sonuglari, KEEL
(http://www.keel.es/)  isminde; siniflandirma, regresyon, kiimeleme v.b. alanlarda
calisan arastirmacilarin  ¢alismalarinda faydalanabilmesi icin alt1 farkli Ispanyol
arastirma grubun isbirligi ile gelistirilen acik kaynak kodlu ve ticari olmayan bir yazilim
aract kullanilarak elde edilmistir. Sonuglar, ii¢c kez tekrarlanan 10 g¢apraz dogrulama
yonteminden gelen simiflandirma dogruluklarinin ortalamasi alinarak bulunmus ve

sunulan algoritmanin verimliligi gosterilmistir.

1.3. Kaynak Arastirmasi

Kaynak arastirmasi boliimii 3 ana bashk altinda incelenecektir. Oncelikle
bulanik mantigin gelisimi ele alinacak, sonra iiyelik fonksiyonlarinin tespit edilmesi ile
ilgili yapilan baslica caligmalar verilecek ve son olarak da bulanik smiflandirici

sistemler ile ilgili konu hakkinda alt yap1 olusturacak kaynaklar 6zetlenecektir.

1.3.1. Bulanik mantigin gelisimi

1900'li yillarda Polonya'li mantik¢r Jan Lukasiewicz (1878-1956), dnermelerin
sadece bir veya sifir dogruluk degeri alabildigi ikili Aristo mantigindan farkli olarak,
onermelerin bir ve sifir arasinda da “belki” diye isimlendirilebilen bir deger daha
alabildigi "¢ degerli" mantik ilkelerini agiklamistir. Bu gelismeyi takiben, Max Black
(1937) liste ya da nesnelerden olusan kiimelere ¢ok degerli mantigi tatbik ederek
literatiirdeki ilk bulanik egrileri ¢izmistir. Lukasiewicz ve Black tarafindan alt yapisi
hazirlanan bulanik mantik konusu Lotfi A. Zadeh’in (1965) yayinladigi "Bulanik
Kimeler" adli ¢181r agict yazisi ile literatiirdeki yerini almistir. Zadeh bu makalede, bir
kiimenin tiim elemanlarina Lukasiewicz'in mantigini uygulayarak bulanik kiimeler i¢in
eksiksiz bir cebir gelistirmistir. Ancak bu calisma, Mamdani ve Assilian (1974)

tarafindan bir buhar makinesinin kontrolii i¢in bulanik mantikla ¢alisan bir sistemin



uygulamasi yapilana kadar 6zellikle Bat1 diinyasinda pek ¢ok elestiriye maruz kalmis ve
kullanim alani bulamamistir. Mamdani ve Assilian’in (1974) calismasindan sonra
bulanik mantik kurami arastirmacilarin ve ticari uygulamacilarin dikkatini ¢ekmeye
basglamistir.

Bunu takiben Zadeh (1975) yayinladigi bir dizi makale ile dilsel degisken
(linguistic variable) kavramini agiklamig ve bir degiskenin alabilecegi degerlerin sadece
sayisal degil dilsel (s6zel) de olabilecegini ifade etmistir. Dilsel ifadelerin kullanilmasi
ile birlikte, durumlar ve sartlar ¢cok daha rahat ifade edilebildigi ve modellenebildigi igin
dilsel degiskenler bulanik mantigin ticari uygulamalarinin gelismesinde ¢ok 6nemli rol
oynamistir.

Bulanik mantigin ilk 6nemli ticari uygulamasi ¢imento sanayinde olmustur.
1980’lerde Danimarka’da bir firma geleneksel denetleyici yerine bir bulanik mantik
denetleyicisi kullanmis ve basarili sonuglar elde etmistir (Holmblad ve Ostergaard,
1982). Avrupa’da ve 6zellikle Amerika’da bulanik mantiga karsi olan siipheci yaklagim
devam ederken, dogu’da 6zellikle Japonya’da bulanik mantik ile ilgili olarak hem ticari
hem de akademik c¢alismalara olan ilgi artmistir. 1985 senesinde Togai ve Watanabe ilk
bulanik ¢ip’i gelistirmisler ve bu ¢ip 1988 yilinda OMRON firmasi tarafindan ticari
uygulamalarda kullanilmaya baslanmistir. Bulanik ¢iplerin ticari olarak iretilmeye
baslanmas ile birlikte beyaz esya, tren, asansor, trafik kontrolii, otomotiv sanayi vb.
gibi alanlarda bulanik mantik uygulamalarinin sayist hizla ¢ogalmistir. 1987 yilinda
diger onemli bir bulanik mantik kontrol uygulamasi olan Japonya’daki Sendai Metro
treni kontrolii, tagimacilik sektoriinde 6n plana ¢ikmustir (Hitachi Ltd.,1987). Bu
uygulama sayesinde metro trenlerinin istenilen konumda durmasi ti¢ kat iyilesmis ve
enerji tiketimi %10 oraninda azalmigtir. 1989 yilinda Japonya Uluslararasi Ticaret ve
Endiistri Bakanligi (MITI), Japonya’nin 48 biiyiik sirketini bir araya getirerek bulanik
sistemler konusunda ¢alismalar1 i¢in bir topluluk kurmalarin1 saglamis ve bulanik
mantiga verdigi onemi gostermistir. Bu topluluk Uluslararast Bulanik Miihendisligi
Laboratuar1 (Laboratory of International Fuzzy Systems-LIFE) ismini almis ve biitgesi
70MS$ olarak belirlenmistir. Bu arada Amerika’da bulanik mantiga karsi olan tepkiler
devam etse de, Avrupa’da Japonya’dakine benzer caligmalar yavas yavas ortaya
ctkmaya baglamistir. 1991 yilinda Fransa’da Arastirma Bakanligi tarafindan iiniversite
ve sanayi isbirligi ile bulanik mantik konusunda calisacak CRIN toplulugu kurulmustur.

Almaya’da da ayn1 amacla ELITE isimli bir grup olusturulmustur. Bu gruplarin amaci



Avrupa endiistrisinde bulanik mantigin etkinligini artirmaktir. Bu gelismelerin 1s18inda
Amerika’da bulanik mantiga daha fazla duyarsiz kalmamis ve bu konuda caligmalara
baslamistir. NASA’da gelismis teknolojide kanat iiretimi arastirmalarinda bulanik
mantiktan faydalanmistir (Dutta,1993). Giiniimiizde ise bilim ve miihendisligin hemen
hemen her dalinda bulanik mantik kullanimin yayginlastigi goriilmektedir. Su an basta
Japonya, Cin, Amerika ve Bati Avrupa iilkeleri olmak iizere Tiirkiye'ninde iginde
bulundugu otuzdan fazla iilkede bulanik mantik konusunda arastirmalar yapilmaya

devam etmektedir.

1.3.2. Uyelik fonksiyonlarin tespiti ile ilgili kaynak arastirmasi

Bulanik mantigin temelini olusturan bulanik kiimelerin her biri iiyelik
fonksiyonlar1 kullanilarak karakterize edildigi i¢in, {iyelik fonksiyonlar1 bulanik mantik
sistem tasariminda nemli bir rol oynar. Bundan dolayidir ki, pek ¢ok bulanik mantik
kontrol problemi, iiyelik fonksiyonlarini tanimlayan parametrelerin tespiti konusuyla
yakindan ilgilidir. Bu parametrelerin tespiti igin kullanilabilecek iki potansiyel kaynak
vardir: uzman goriisii ve gergek diinya verileri.

Zadeh (1972), UF’larmna ait parametrelerinin tespiti i¢in, insanin dogal zekasmin
ve kavrayisinin sonucunda edindigi sezgilerini yani uzmanligini kullanabilecegini
belirtmistir. Ancak uzman goriisiine ulasmak her zaman kolay olmayabilir. Bu yiizden
gergek diinya verilerinden tiyelik fonksiyonlarinin tespiti aragtirmacilarmn ilgisini ¢eken
bir konu olmustur. Literatiirde gercek diinya verilerinin, liyelik fonksiyonuna ¢evrimi
sirasinda kullanilabilecek pek ¢ok farkli yontem oOnerilmistir. Bu yontemler genellikle
istatistiksel yaklagimlardan ve makine 6grenmesi tekniklerinden faydalanir.

Istatistikte, Verilerin olasilik dagilimi1 hakkinda fikir edinmemize yardimci olan
ve genellikle Gauss fonksiyonlar: ile temsil edilen Histogram grafikleri, tyelik
fonksiyonlarmin parametrelerinin belirlenmesinde de dogrudan ya da dolayli olarak
kullanilmislardir. Kullanim1 kolay bir yontem olmasina karsin siklikla farkli siiflara
ait histogramlarin ortiismesi sonucu, tiyelik fonksiyonlarinin dilsel degerlerinin tespiti
zorlagir. Cheng ve ark. (1997), goriintii ayristirma (image segmantation) problemindeki
goriintii esiklerinin tespitinde kullanilmak tizere gelistirdikleri bulanik sistemde, tiyelik
fonksiyonlarmin genisliginin otomatik olarak elde edilmesi icin histogram bilgisinden

faydalanmislardir. Oncelikle veriye ait histogram incelenerek iiyelik fonksiyonlarmnimn



10

tepe noktalar1 belirlenmis, daha sonrada iki tepe arasinda olabilecek en uygun genislik
hesaplanmistir. Dou ve ark. (2005) MRI goriintiilerinden beyin dokulariin 6zelliklerini
cikarmak i¢in sunduklar1 yontemde tiyelik fonksiyonlariin olusturulmasinda histogram
analizini kullanmislardir. Ancak, ilerleyen zamanlarda parametre tespiti i¢in makine
O0grenmesi tekniklerinin ve 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi daha popiiler bir
yaklasim olarak benimsenmistir. Bu yontemler arasinda en sik kullanilani, bir veri
kiimesini benzer bireyleri igerecek sekilde alt kiimelere ayiran kiimeleme
algoritmalaridir. Ancak bu algoritmalarin dezavantaji, kiime sayisinin veya kiimeleri
birbirinden ayiran esik degerlerinin daha onceden bilinmesi gerekliligidir. Tung ve
Quek (2002a), bulanik tiyelik fonksiyonu tanimlamak igin, bu iki parametreden
herhangi birinin 6nceden belirlenmesine ihtiyag duymayan DIC isimli yeni bir
kiimeleme algoritmasi gelistirmisler ve bir sonraki c¢alismalarinda da (2002b) bu
algoritmay1 bir sinirsel-bulanik sistemin tiiyelik fonksiyonlarinin dilsel degerlerinin
tespitinde kullanmiglardir. Ancak bu algoritmaya ait egim (slope) ve adim (Step) isimli
parametrelerin énceden belirlenmesi gerekmektedir.

Kiimeleme algoritmalarinda en uygun kiime sayisinin bulunmasi i¢in 6nerilen
bir yol ise kiime dogrulama indeksi olarak isimlendirilen 6l¢iitlerden faydalanilmasidir.
Shen ve ark. (2005) iiyelik fonksiyonlarinin olusturulmasi igin en biyiik beklenti
(expectation maximation) yontemini ve kiime dogrulama indeksli bir k-ortalama
algoritmasmin kullanilmasimi 6nermislerdir. Derbel ve ark. (2008) yilinda CLUSTER
(Bandyopadhyay, 2004) algoritmasi ile Davies-Bouldin* (DB*) kiime dogrulama
indeksinin birlesimi olan CLUSTERDB* (Hachani, 2007) algoritmasini kullanarak,
sistemdeki bulanik tiyelik fonksiyonlarin sayisini ve parametre degerlerinin degerlerini
bulan bir yontem gelistirmislerdir.

Diger bir makine 6grenme teknigi olan yapay sinir aglar1 da (YSA), bulanik
tiyelik fonksiyonlarmin elde edilmesinde siklikla kullanilmistir. Lin ve Lee (1991)
tiyelik fonksiyonlarinin tespiti i¢in danismansiz bir 6grenme yaklasimi olan kendini
diizenleyen kiimeleme (self-organising clustering) ile YSA’nin birlesiminden olusan bir
yontem  onermislerdir.  Oncelikle iiyelik fonksiyonlarmin  merkezlerinin  ve
genisliklerinin ilk degerleri kiimeleme yontemi ile belirlenmis daha sonra bu degerler
geriye yayilimli YSA ile optimize edilmistir. Medasani ve ark. (1998) ise YSA’daki bir
sinir hiicresinin sigmoid aktivasyon fonksiyonunun ¢ikis degeri ile bulanik kiimelerin

tiyelik degerlerinin olduk¢a benzer olduguna dikkat ¢ekmislerdir. Bir siniflandirma
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problemi i¢in YSA’nin nasil kullanildigini ise su sekilde agiklamislardir. YSA nin giris
diiglimlerinin sayisi, egitim O0rneginin niteliklerinin sayisina, ¢ikis diiglimleri ise sinif
sayisina esittir. Girig degerine gore ilgili tek bir ¢ikis diiglimiiniin degeri 1, digerleri ise
0’dir. Smif iiyelik derecelerinin elde edilmesi i¢in ¢ok katmanli YSA uygun bir egitim
algoritmasi (6rnegin geriye yayilim algoritmasi gibi) ile egitilir. Egitim bittikten sonra,
elde edilen ag, iiyelik degerlerinin elde edilecegi ag olur. Yang ve Bose (2006), bulanik
tiyelik fonksiyonlariin olusturulmasi i¢in kendini diizenleyen nitelik haritalarindan
faydalanmislardir. Daha sonra bu yontemlerini Oriintii tanima alanina uygulamislardir.
Ang ve Quek (2012) ise ¢alismalarinda, insan sinir sisteminin bir pargasi olan, denge
icin bilingalt1 diizeyinde kas kasilmalarin1 kontrol eden beyincigin g¢alismasindan
esinlenerek gelistirdikleri SPSEC (Supervised Pseudo Self-Evolving Cerebellar) isimli
algoritmayi liyelik fonksiyonlarinin 6grenilmesinde kullanmislardir.

Literatiirdeki ¢alismalarin bir kismi ise iiyelik fonksiyonlarinin parametrelerinin
uygun degerlerinin tespitini bir optimizasyon problemi olarak ele alir ve ¢6ziimii i¢in
meta sezgisel optimizasyon algoritmalarinin kullanimin1 6nerir. Bagis (2003), tiyelik
fonksiyonlarmin tespiti icin Tabu Arama Algoritmasini kullanan bir yontem sunmustur.
Simon (2005), H, durum tahmin teorisini, lyelik fonksiyonlarmin parametre
optimizasyonuna uygulamistir. Calismasinda, H., filtresine durum kisitlarini ekleyerek
filtre lizerinde baz1 degisiklikler yapmistir.

Uyelik fonksiyonlarinin parametrelerinin tespitinde veya optimizasyonunda
Genetik algoritmalarin  kullanimi1  da olduk¢a yaygindir. Karr (1991), iyelik
fonksiyonlarmin tespiti i¢in Genetik Algoritmay1 (GA) ilk defa bir Bulanik Mantik
Kontrol Sistemine (BMKS) uygulamigtir. Meredith ve ark. (1993), ise bir helikopter
icin BMKS’e ait {iyelik fonksiyonlarinin en iyi sekilde ayarlanmasinda GA’dan
faydalanmislardir. Alcala-Fdez ve ark. (2009) iiyelik fonksiyonlarin temsili i¢in ikili
dilsel gosterim modeli (2-tubles linguistic representation model) isimli yeni bir gosterim
bigimi Onermiglerdir. Bu gdsterim bicimiyle birlikte iiyelik fonksiyonlarinin yatay
olarak kaydirma imkéani veren bir parametre kullanilmaya baslanmistir. En uygun
kayma miktarinin bulunmasi i¢cinde GA kullanilmistir. Arslan ve Kaya (2001), tek giris
ve cikish (TG-C) bir bulanik sistem ig¢in bulanik mantik iiyelik fonksiyonlarinin
tespitinde kullanilmak iizere yeni bir yontem sunmus ve bu yontemi GA kullanarak
kodlamiglardir. Cok girisli ve ¢ikish (CG-C) bulanik sistemlerde iiyelik fonksiyonlarin
tespiti, TG-C’l1 olanlara gore daha karmasiktir. Kaya, Karci ve Arslan (2001) bu
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sorunun ¢oziimii i¢in de GA’y1 kullanmiglardir. Sakiroglu ve Arslan (2007), Arslan ve
Kaya (2001)’de kullandigr yontemi bir yapay bagisiklik sistemi algoritmasi olan
CLONALG ile gergeklestirmistir. Calismada tiyelik fonksiyonlarmin sekli tiggen olarak
secilmesiyle birlikte, matematiksel modeli bilinen herhangi bir seklin kullanilabilecegi
belirtilmistir. Sunulan algoritma ile tiiyelik fonksiyonlarmin taban uzunluklarinin
optimum degerinin bulunmasi hedeflenmistir. Acilar ve Arslan (2011) tarafindan bu
yontem ¢ok girisli ¢cok ¢ikighi bir bulanik mantik sistemine tatbik edilmis ve ayni
yontemin GA ile optimize edildigi durum ile sunulan yontem kiyaslanmis ve

CLONALG’nin kullanimin verimliligi gosterilmistir.

1.3.3. Bulanik siniflandirici sistemler hakkinda kaynak arastirmasi

Geleneksel yontemde, bir bulanik sistem tasarlanirken dilsel bilgilerin yani
tiyelik fonksiyonlarin ve bulanik kurallarin elde edilmesi i¢in bir uzmanin varligi
gereklidir. Ancak bu siire¢ genellikle zor ve zaman alicidir. Ayrica sistemin basarisi
kisinin uzmanlik derecesi ile yakindan ilgilidir. Literatiirde, bu siireci uzmana gerek
kalmaksizin otomatiklestirmek iizere girig-¢ikis verilerini bulanik kurallara ceviren
caligmalara siklikla rastlanmaktadir (Uebele ve ark., 1995). Bunun sonucunda, hem
siniflandirma hem de fonksiyon yakinsama problemleri i¢in uzmana gerek kalmaksizin
O0grenme algoritmalarinin yardimi ile veri tabanlarindan otomatik olarak gerekli
bilgilerin elde edildigi adaptif bulanik sistemler tasarlanabilmistir. Bu sistemlerin ¢ogu
bulanik mantik ile YSA, evrimsel algoritmalar, makine 6grenmesi tekniklerinin birlikte
kullanilmasi ile elde edilmistir. Bu boliimde, verilerin smiflandirilmasi i¢in kullanilan
ve ¢ikis degeri, verinin hangi smifa ait oldugunu gosterdigi i¢in kesin ve ayrik olan
bulanik simiflandiricilarin adaptif sekilde tasarlanmasi igin kullanilan yontemler ele
almacaktir.

Bulanik smiflandiric1 tasarimi ile ilgili pek cok ¢aligmada, YSA’nin 68renme
kabiliyeti ve bulanik mantigin sadeligi birlestirilmistir. Ancak YSA’daki her bir sinir
hiicresinin ve agirliklarinin ne anlama geldiginin yorumlanmasi zordur. Kullanici
sistemin i¢ dinamiklerini ¢6zemez bu da bulanik mantigin kolay anlagilabilir olma
ozelligi ile ¢elisir. Bu ylizden evrimsel algoritmalar, makine 6grenmesi teknikleri gibi
diger algoritmalarin kullanimi 6n plana ¢ikmistir. Son yillarda ise yapay bagisiklik

sistemleri de bulanik siniflandirici sistemlerin tasarimi i¢in kullanilmaya baslanmistir.
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Konu ile ilgili genel bir fikir sahibi olmak i¢in bu ¢alismalarin bazilarinin 6zetleri
asagida verilmistir.

Uebele ve ark. (1995) egitilmis bir sinir agindan ¢ikarilan hiper diizlemleri
kullanarak veri kiimesinin siniflandiran bir yontem Onermislerdir. Daha sonra, bu
diizlemlerden faydalanarak her bir sinif i¢in bulanik kurallar tanimlamiglar béylece sinir
agmi kullanmadan dogrudan verinin siniflandirilmasini  saglamiglardir. Abe ve
Thawonmas (1997) ise c¢alismalarinda kiimeleme tekniginden faydalanmiglardir.
Oncelikle egitim verilerini kiimelemisler, daha sonra her bir kiime i¢in merkezini ve
igerdigi egitim verileri kullanarak kovaryans matrisini hesaplamislar ve bu matristen
bulanik kurallart ¢ikarmiglardir. Ishibuchi ve ark. (1997) genetik algoritma tabanli bir
optimizasyon yontemi ile smiflandirma dogrulugu yiiksek, miimkiin oldugunca az
kuralli bir bulanik siniflandirici tasarlamayi hedeflemislerdir. Chang ve Lilly (2004)
herhangi bir 6n bilgiye veya verinin dagilimi hakkinda bir varsayima ihtiya¢c duymadan,
sadece veri kiimesini kullanarak bulanik simniflandirici sistemi elde eden evrimsel bir
yaklagim Onermislerdir. Mansoori ve ark. (2007) kesin esik degerine dayanan pargali
dogrusal bir agirlik fonksiyonu kullanilarak etiketlenmis veriler ile otomatik olarak
bulanik siniflandirici tasarlayan bir yontem sunmuslardir. Esik degerini, bulanik kuralin
kapsama alt uzaymndaki oriintiilerin dagilimmna gére hesaplamuslardir.  Oriintiilerin
uyumluluk dereceleri, eger Oriintiiler bu kural tarafindan dogru simiflandirilmissa
giincellenmis aksi takdirde ayni1 birakilmistir. Sonucta, bulanik siniflandirma kurallari
Mansoori ve ark. (2007) tarafindan elde edilen agirlik fonksiyonun genel formu
kullanilarak elde edilmistir. Lei and Ren-hou (2008) klonal se¢gme ve hipermutasyon
prensiplerini kullanan bir bulanik simiflandirict Sistem Onermislerdir. Yaklagimlarina
gore, popiilasyonun her bir bireyi, bir bulanik smiflandirici kural kiimesini temsil
etmektedir. Bu kural kiimesi iiyelik fonksiyonlarinin parametrelerinden ve bulanik
kurallardan olusmaktadir. Calismanin amaci, bulanik kural kiimesinin her iki parcasini
da ayn1 anda optimize etmektir. Wang ve ark. (2008) klonal se¢gme ve harmoni arama
algoritmalarinin birlesiminden elde ettikleri yeni ydntemi bulanik smiflandirict
tasarimina tatbik etmislerdir. Li ve Wang (2009) bulanik siniflandirict tasarimi igin
HCGA isimli melez bir genetik algoritma gelistirmiglerdir. Yontemlerinde her bir birey
bir bulanik kurali temsil etmektedir. Daha iyi sonuglar elde etmek icin yerel arama
yontemini kullanmiglar ve son olarak en son popiilasyondaki gereksiz kurallar elenerek

bulanik siniflandirici sistemini elde etmislerdir. Garcia-Pedrajas ve Fyfe (2008) bulanik
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siniflandiricilardan olusan bir topluluk (ensemble) elde etmek igin yapay bagisiklik
sisteminden faydalanmislardir. Her bir siniflandirici popiilasyondaki bir birey olarak ele
alinmistir. Popiilasyon yapay bagisiklik dinamikleri kullanilarak egitildikten sonra,
hafiza hiicreleri ve en son popiilasyondaki en iyi bireyler farkli siniflandirici topluluklari

insa etmek icin kullanilmistir.

1.4. Tezin Organizasyonu

Yapilan bu tez calismas1 7 ana bolimden olusmaktadir. ilk béliimde, tezin
konusu tanitilmis, amaci, literatiire olan katkisi1 ve konuyla ilgili kaynak arastirmasi
verilmistir. Ikinci boliimde; tez ¢alismasi sirasinda kullanilan materyal ve yontemler
tamtilmistir. Ugiincii boliimde, tez uygulamasinda kullanilan yapay bagisiklik sistemleri
ve ilgili algoritmalar olan CLONALG ve opt-aiNet hakkinda ayrintili bilgi verilmistir.
Dordiincii boliimde ise, bulanik kiimeler, bulanik mantik, bulanik ¢ikarim sistemleri ve
bulanik siniflandiricilar incelenmistir. Besinci ve altinct boliimler, tezin uygulamasinin
anlatildigi ve deneysel sonuglarin sunuldugu kisimlardir. Besinci boliimde, iiyelik
fonksiyonlarmin uygun taban araliklarinin tespiti bir optimizasyon problemi olarak ele
allmmis ve ¢Oziimi icin bir yapay bagisiklik algoritmasi olan CLONALG’nin
kullanilmast 6nerilmistir. Ayrica tek/¢ok girisli tek cikisli ve tek/cok girisli ¢ok c¢ikislt
bulanik sistemler i¢in ayr1 ayr1 incelemeler gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar,
tiyelik fonksiyonlarinin genetik algoritma ile optimize edildigi zaman elde edilen
sonuglar ile istatistiksel olarak kiyaslanmis ve algoritmanin verimliligi gosterilmistir.

Altinc1 boliimde ise, oncelikle tez ¢alismasi kapsaminda sunulan k-ortalama ve
siluet kiime dogrulama indeksi tabanli ve SDKo isimli yeni bir oniglem algoritmasi
tanitilmigtir. Daha sonra bu tez c¢alismasi esnasinda gelistirilen GYAopt-aiNet
algoritmasi ayrintili bir sekilde anlatilmistir. Bu yontemler bulanik siniflandirici sistem
tasarimi problemine uygulanmis ve elde edilen sonuglar, baska siniflandirma
algoritmalari ile kiyaslanarak onerilen algoritmanin basarisi tespit edilmistir.

Son boliim olan yedinci boliimde, elde edilen sonuglarin yorumlari, yontemlerin
literatliire katkis1 ve gelecekte yapilabilecek g¢alismalar hakkinda bilgi ve Oneriler

verilmistir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimiinde, Oncelikle tez calismast esnasinda kullanilan algoritmalar ve
yontemler anlatilacak, uygulamalarda kullanilan veri kiimeleri tanitilacak ve son olarak
tez calismasi esnasinda kullanilan yazilimlar ve donanimlar hakkinda bilgiler

verilecektir.

2.1. Kullanilan Algoritmalar ve Yontemler

2.1.1. Genetik algoritmalar

Genetik Algoritmalarin (GA) temel prensipleri ve teorik esaslari ilk kez Holland
(1975) tarafindan tanimlanmistir. Ardindan Holland’in doktora dgrencisi olan Goldberg
(1989), GA ile ilgili teorik bilgileri uygulamaya ¢evirmis ve bu uygulama 6rneklerini
“Arama, Optimizasyon ve Makine Ogrenmesinde Genetik Algoritmalar (Genetic
Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learning)” isimli kitabinda
toplamustir. Icinde pek cok uygulama 6rnegi bulunan bu calismadan sonra, GA’nin
poptlerligi artmis oOzellikle makine Ogrenmesi ve optimizasyon alanlarinda
arastirmacilar tarafindan siklikla kullanilmaya baglanmastir.

GA, dogal secilim ve gii¢liiniin hayatta kalma prensiplerini savunan evrim
stirecin modellenmesidir. GA, her biri muhtemel bir ¢6zlim olan bireylerin olusturdugu
ve popllasyon olarak adlandirilan bir topluluk {izerinde eslesme ve evrimsel
operatorlerin tekrarli olarak icra ettirilmesidir. GA’nin  kullandigi ve bireyin
gelismisliginin artirllmasin1 amaglayan iki adet temel evrimsel operatdr bulunmaktadir.
Bunlar c¢aprazlama ve mutasyon operatorleridir. Her bir bireyin gelismisligi ise,
problemi karakterize eden bir uygunluk (fitness) fonksiyonu tarafindan belirlenir.

Oncelikle popiilasyondaki her bir bireyin uygunlugu belirlenir ve uygunluklarina
gore siralanir. Uygunluk derecesi yeterince iyi olan bireyler ebeveyn olarak secilir ve
eslestirilirler. Eslenen bireyler daha sonra sirasiyla ¢aprazlama ve mutasyon islemine
tabii tutularak yeni bir neslin olusmasi saglanir. Algoritmanin durdurma kriteri
saglanincaya kadar bu siire¢ devam eder. Popiilasyondaki uygunlugu en iyi olan birey
¢ozlim olarak kabul edilir. Algoritma ile ilgili kullanilan terminoloji ve algoritmanin

adimlar1 asagida verilmistir (Mitchell, 1997).
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Genetik algoritma ile ilgili kullanilan terminoloji:

Uygunluk (Fitness) : Her bir bireyin gelismisligini karakterize eden fonksiyon
n: Popiilasyonda yer alan bireylerin sayisi
p: Popiilasyonda yer alan bir birey

m: Mutasyon orani

Algoritmanin Adimlari:

1. n tane birey igeren baslangi¢ P popiilasyonu rastgele olusturulur.

2. P popiilasyonundaki her bir p bireyinin uygunluklari hesaplanir.

3. Durdurma sarti saglanasiya kadar tekrar edilir:

a.

Se¢im: Caprazlama islemine tabii tutulacak ebeveyn bireyler segilir. Her

bir p; (i=1,..,n) bireyinin segilme olasilig1 denklem 2.1’°e gore belirlenir.

Uygunluk(p;)
Olasilik(p;) = |
astlii (PL) ;lzluygunluk(pj) (2 1)

Caprazlama: Secilen bireyler eslestirilir ve ¢aprazlama islemine tabii
tutulur.

Mutasyon: Caprazlama sonucu olusan yeni popiilasyondaki bireyleri %m
kadar1 mutasyona ugratilir.

Degerlendirme: Yeni olusan popiilasyondaki bireylerin uygunluklari

hesaplanir ve P popiilasyonuna giincellenir.

4. Durdurma sarti saglanmigsa algoritmayr sonlandir ve uygunlugu en iyi olan

bireyi ¢oziim olarak se¢ degilse adim (3.a)’a gidilir.

Durdurma sart1 olarak en sik kullanilan yontemler asagida listelenmistir:

1. Daha 6nceden belirlenmis bir iterasyon sayisina ulagilmasi,

2. Daha dnceden belirlenmis uygunluk esigine ulasilmasi,

3. Birbirini takip eden k adim boyunca ortalama hata degeri belirlenen degerin

altinda kalmasi halinde durdurma sart1 saglanmais olur.

Bu tez ¢aligmasinda, daha 6nceden belirlenmis bir iterasyon sayisina ulasilmasi

durdurma sarti olarak kullanilmustir.
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Caprazlama islemi uygunluk degerine gore se¢ilmis iki ebeveyn bireyden iyi
ozellikte yeni bireyler elde etmeyi amaclar. Rastgele belirlenen ¢aprazlama noktasina
gore karsilikli bireylerde genlerin yer degistirmesiyle yavru bireyler elde edilir. Bu tez
calismasinda Caprazlama olarak da tek noktaya goére c¢aprazlama yoéntemi

kullanilmistir. Sekil 2.1°de bu yontemi agiklayan bir 6rnek gosterilmistir.

Ebeveynler [ 1 (O[O [O |1 (1] [O|O0O|1]0|1]0

Caprazlama
Noktas1

Yavrular | 1 [0 [0 [0 | 1[0 OO0 [1[0|1]1

Sekil 2.1. Tek noktali gaprazlama islemi

Mutasyon islemi de c¢aprazlama gibi popiilasyonda g¢esitliligi saglayan
yontemlerden biridir. Mutasyon islemi belirlenen mutasyon oranina goére secilen
bireyin rastgele belirlenen bir geninin deger degistirmesi seklinde o6zetlenebilir. Bu
sayede yeni bireylerin olusmasi saglanip, popiilasyonun yerel optimumlara takilmasi
engellenir. Mutasyon noktasi, ¢aprazlama noktas1 gibi rastgele belirlenir. Sekil 2.2°de
bu tez c¢alismasinda kullanilan ftek nokta mutasyon isleminin bir birey {izerinde

uygulamasi gosterilmektedir.

Ebeveyn_1|o\/o'li[)1\1\

Mutasyon
Noktasi

Yava [ 1|0]0[1]1]1

Sekil 2.2. Tek nokta mutasyon iglemi

2.1.2. Memetik algoritmalar

Memetic kelimesin kokii olan “meme” kelimesi, taklit anlamma gelen ingilizce

“mimic” kelimesinden tiiremistir. Ilk defa Dawkins (1976) tarafindan kullanilan ve
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“kiiltiirel taklidin veya iletimin en temel birimi” olarak tanimlanan “meme”, diger bir
ifadeyle toplum i¢indeki bireylerin kiiltiirel degisimlerini modellemek i¢in kullanilan en
kiiciik yap1 tasina verilen isimdir. Memetik Algoritma (MA) kavramini ise ilk defa
Norman ve Moscato (1989) tarafindan kullanilmistir.

Sonraki yillarda evrimsel hesaplama alaninda oldukga popiiler bir arastirma alani
haline gelen MA, popiilasyon tabanli global bir algoritma ile her bir birey tarafindan
gerceklestirilen yerel bir arama algoritmasinin bir birlikteligi olarak ele alinir. Memetik
algoritmalarda popiilasyonun her bir bireyinin uygunlugunu iyilestirmek igin yerel bir
arama uygulanir. Bunun devaminda mevcut popiilasyondaki yiiksek kalitedeki bireyler
secilir, kullanilan evrimsel algoritmanin temel adimlar1 bu segilen bireylere tatbik edilir
ve boylece bir sonraki iterasyon igin yeni bir popiilasyon elde edilmis olunur (Garg,
2009). Bu yapiy1 temel olan pek ¢ok MA modeli olusturmak miimkiindiir. Ornegin
Norman ve Moscato (1989) geleneksel genetik algoritma ve benzetilmis tavlama
algoritmasini bir arada kullanan bir MA modeli kurmuslardir.

Yerel arama algoritmalari, arama ve optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde en
cok kullanilan yontemlerdendir. Yerel arastirma mekanizmasi, arastirmayi yerel
optimum seviyeye veya daha dnceden belirlenmis bir seviyeye ulastiran bir yaklagimdir.
Bu algoritmalar, problemin eldeki bir ¢6ziimiinii her yeni iterasyonla daha iyi bir
¢Ozlime gotlirmeye calisir ve arastirma iyilesmenin durdugu ana kadar devam eder.
Yerel arama algoritmalarinin optimum ¢oziime ulagmasi biiyiikk oranda baslangig
¢ozlimiinlin genel optimumun bulundugu bdlgeye uzakligina ve iterasyon sayisina
baglidir. Biitiin bunlarla birlikte etkin, verimli ve kolay uygulanabilir olma 6zellikleriyle
cok yaygin kullanilirlar (Akay, 2006).

Memetik algoritmalari diger evrimsel algoritmalardan ayiran kismi da igerisinde
barindirdigir bu yerel arama mekanizmasidir. Burada yerel arama adimi bireylerin
kiiltirel degisikliklerini temsil eder. Buna karsin diger evrimsel algoritmalar genellikle
canlilardaki biyolojik degisiklikleri modellerler. Ornegin, GA’da bireylerin genleri
tizerinde gerceklesen degisiklikler ancak bir sonraki adimda gozlemlenebilirken,
MA’daki  bireylerin meme’lerindeki  degisim yeni nesile gecmeden de
gozlemlenebilmektedir. Evrimsel algoritma ile yerel arama algoritmasimnin bu etkin
Ozelliklerin birlestirilmesi ile elde edilen MA modellerinin basarisi genellikle tatmin

edicidir. MA’nin ¢alisma adimlar1 genel olarak asagida verildigi gibidir.
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1. Baslangig P popiilasyonu rastgele olustur.
2. P popiilasyonundaki her bir bireyinin uygunluklar1 hesapla.
3. Durdurma sarti saglanastya kadar tekrar et:
a. Kullanilan evrimsel algoritmanin dinamiklerini ¢alistir.
b. Olusan popiilasyondaki bireylere yerel arama uygula.
€. Olusan yeni popiilasyonun uygunluklarini hesapla ve P popiilasyonunu
giincelle.
4, Durdurma sarti saglanmigsa algoritmay1 sonlandir ve uygunlugu en iyi olan

bireyi ¢6ziim olarak se¢ degilse adim (3.a)’a git.

Algoritmanin 3.a ve 3.b adimlart kurulan modele gore kendi aralarinda yer
degistirebilmesi miimkiindiir. Daha 6nceden belirlenmis bir iterasyon sayisi durdurma
kriteri olarak kullanilabilir.

Bu tezde, MA’daki evrimsel algoritma olarak bir yapay bagisiklik algoritmasi
olan opt-aiNet’in tez calismasi esnasinda gelistirilen bir versiyonunu ve yerel arama
algoritmas1 olarak da Ang (2010) tarafindan Onerilen EMA-AIS isimli yOntem
kullanilmustir. Gelistirilen algoritma GYAopt-aiNet olarak isimlendirilmis ve Bolim

6’da ayrintili sekilde ele alinmustir.

2.1.3. Yapay bagisikhik algoritmalari

Tez calismasinda kullanilan yapay bagisiklik algoritmalar1 Bolim 3’de ayrintili

bir sekilde ele alinmustir.

2.1.4. k-ortalama kiimeleme algoritmasi

Kiimeleme, veri tabanindaki nesnelerin ortak ozelliklerine gore gruplanmasi
islemidir. K-ortalama (MacQueen, 1967), basitligi ve kolay uygulanabilir olmasi
sebebiyle siklikla tercih edilen bir kiimeleme algoritmasidir. Degerlendirmeye alinan
uzay ile smif merkezi olarak segilen noktalar arasindaki mesafeye gore benzerlik
gruplar1 olusturmayr amacglar. Mesafe hesaplanirken c¢esitli uzaklik dlgiitlerinden
faydalanilabilir. Bu tez ¢alismasinda denklem 2.2°de verilen Oklid uzakligi mesafe

hesabinda kullanilmistir.
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L > 5 5
d(i.,j) \/lxil_xj1| +|xi2—xj2| +...+|xip—xjp| (2.2)

K-Ortalama algoritmasi ile ilgili terminoloji ve algoritmanin adimlar1 asagida
verilmistir (Han and Kamber,2001).
Algoritma ile ilgili kullanilan terminoloji:
v: Veri kiimesinin boyutu
k: Veri kiimesinin kag¢ kiimeye ayrilacagi
Algoritmanin adimlari:
1. Baslangig olarak rastgele k tane noktay baslangi¢ kiime merkezi olarak ata.
2. Kiime elemanlarinda hi¢chbir degisiklik olamayana kadar tekrar et:
a. Geriye kalan her bir nokta ile kiime merkezleri arasindaki uzakligi
denklem 2.2’yi kullanarak hesapla.
b. Her bir noktanin hangi kiime merkezine daha yakin oldugunu tespit
et ve o kiimenin elemani olarak ata.
c. Her bir kiime i¢in yeni merkez degerleri belirle. (Yeni merkez

degerini hesaplama icin, kiimedeki noktalarin ortalamasini hesapla)

3. Bitir.

Sekil 2.3’de k=2 i¢in k-ortalama algoritmasinin ¢alismasina bir 6rnek verilmistir.

Sekilde algoritmanin tiim adimlar1 sirasi ile isaretlenmistir.

10 ‘z [ 1: T
9 . \ .
. : S\ LT
iEaEs, | He Hiders
6
s+ T TN
‘ Her bir | » N Kiime 3 N
3 — N
2 nokta en f N \ fhefkezlen : \\ \\ -
! ¥ gok . giincellenir | | ~|
oc 1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 banCdigi 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 B 01 2 3 4 5 6 7 8 9 10
kiimeye
atanir T Tekrar atama l Tekrar atama
[ . — P I
8 4 T s %
Rastgele 2 adet nokta =T 1Y C — | AR
baslangig kiime merkezleri ! 99 0 | P P D
olarak segilir : ~ / ,‘ Kiime . L
merkezleri |
( / i eni 3
1= giincellenir :

Sekil 2.3. k=2 i¢in k-ortalama algoritmasinin ¢aligmasini gosteren bir 6rnek (Han and Kamber,2001)
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2.1.5. Siluet kiime dogrulama indeksi

Kiimeleme analizlerinde, sonu¢ kiimelemelerinin degerlendirilmesi kiimeleme
modeli gelistirme isleminin ayrilmaz bir parcasidir. Ciinkii bir veri kiimesinde kiime
yapist olmasa bile kiimeleme algoritmalar1 bu veri seti igerisinde istenilen sayida kiime
bulacaktir. Bundan dolay:r kiimeleme algoritmalarinin sonuglarinin degerlendirilmesine
yonelik cesitli sayisal kiime dogrulama (cluster validity) yontemleri gelistirilmistir. Bu
sayede kiimeleme g¢alismalarinda, kiime kalitesi ve uygun kiime sayisi belirlenerek
kiimeleme islemleri basariyla tamamlanabilir (Vatansever ve Biiyiiklii, 2009).

Bu tez calismasinda kiime dogrulama yontemi olarak Rousseeuw (1987)
tarafindan onerilen Siluet (silhouette) kiime dogrulama indeksi (SD) kullanilmistir. SD

indeksinin hesaplanmasi denklem 2.3’de verilmistir.

N (@®-a®)
SD(l) o max{a(i),b(i)} (23)
b(i) = mingc.4 d(i,C), C=1,....k (2.4)
Burada;

k : Sistemdeki kiime sayisini

A @i noktasinin ait oldugu kiimeyi temsil eden numaray,

a(i) : i noktasinin, kendi kiimesi icerisindeki diger noktalara olan uzakliklarinin
ortalamasini;

d(i,C) : i noktasinin, C nolu kiimede bulunan noktalara olan uzakliklarnin
ortalamasini gostermektedir.

Denklemden de anlasildig: lizere, SD indeksi veri kiimesindeki her bir noktanin
diger kiimelerde bulunan noktalara gore kendi kiimesinde bulunan noktalara ne kadar
benzediginin dl¢iisiidiir. Alabilecegi deger -1 ile +1 arasinda degisir. Eger SD(i) degeri
+1’e yakinsa, 1 noktas1 uygun kiimeye ait, -1’e yakinsa yanlis kiimeye ait yorumlari
yapilabilir.

K- ortalama kiimeleme algoritmasi veri kiimesinin kag gruba ayrilacagini (k)
giris degeri olarak alinir. Saglikli bir kiimeleme islemi i¢in en uygun k degerinin tespiti
onemlidir. Bu asamada SD indeksinden faydalanilir. Soyle ki, diisiiniilen her bir k
degeri i¢in ayr1 ayr1 kiimeleme yapilir. Her bir kiimeleme i¢in, veri kiimesinde bulunan
tiim verilerin SD degerlerinin ortalamasi hesaplanir. Ortalama SD degeri en yiiksek olan
k uygun kiime sayisi olarak tespit edilir. Bu diisiince, tez ¢alismasinda Onerilen ve

Boliim 6°da agiklanan 6n islem algoritmasinin temelini olugturmaktadir.
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2.1.6. k-kez ¢apraz dogrulama islemi

Bu tez calismasinda sunulan bulanik mantik smiflandiricisinin performansini
degerlendirmek i¢in k-kez ¢apraz dogrulama islemi kullanilmistir. k-kez c¢apraz
dogrulama isleminde, veri kiimesi k adet alt kiimeye boliiniir. Bu alt kiimelerden bir
tanesi test kiimesi olarak ayrilir. Geriye kalan k-1 kiime ise egitim kiimesi olarak
kullanilir.  Ayrilan test kiimesi sistemin dogrulugunu test etmek i¢in yani sistemi
dogrulamak i¢in kullanilir. Bu islem K kez tekrarlanir. Béylece her bir verinin en az bir
kez test kiimesinde yer almasi saglanir. Sonug olarak test kiimeleri i¢in k adet islemin
ortalamasi alinarak sistemin basarist hesaplanir. Sekil 2.4°’de k=10 i¢in c¢apraz

dogrulama igleminin nasil gergeklestigi gosterilmistir.

Egitim Test
Kiimeleri Kiimesi
( ‘ Altkiime 1 | "\ | 1. Tekear | = | 2-10 | + |I|
Alt kiime 2 I 2. Tekrar | : I 1.3-10 | $
Alt kiite 3 I 3, Tekiar | = [ 1-2,4-10 | +
v
e Al kimed | 4, Tekrar | . l 1-3,5-10 | +
r
U Retme | Altkime 5 | stk | = [ 14610 | +
—
» AiiEime & | 6, Telerar | = | 1-5,7-10 | + IE
m
e Alt kiime 7 | 7. Tekrar | = | 1-6, 8-10 | +
i Alt kiime 8 | 8. Tekrar | = | 1-7,9-10 | + IZ‘
Alt kiime 9 | 9. Tekrar | = | 1-8, 10 | + IZI
Altkime 10 | ) I 1y, Tkt | - I 1-9 | +

Sekil 2.4. 10-kez ¢apraz dogrulama islemi

2.1.7. Wilcoxon isaretli-sira testi

Wilcoxon isaretli-sira  testi  (Wilcoxon signed-rank test), iki Orneklem
ortalamalar1 arasinda anlamli olan farklilari tespit etmeyi amaglar. Parametrik bir
istatistik test olan eslenik t-testinin, parametrik olmayan alternatif testidir. Eger iki
algoritmanin ¢ikislarinin kiyaslanmasi i¢in kullanilacaksa, test pratik olarak iki

algoritmanin karsihikli davranislarini degerlendir. Ornegin Ngs veri kiimesinin i. ¢ikisi
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igin iki algoritmanin tirettigi ¢ikis sonuglar1 arasindaki fark d; olsun. Bu farklar mutlak
degerlerine gore siralanir ve her bir farka bir isaret degeri atanir. Mesela, ilk
algoritmanin ikinci algoritmay1 gectigi durumlardaki sira degerlerinin toplami R™ iken,
ikinci algoritmanin ilk algoritmay1 gectigi durumlardaki sira degerlerinin toplami R
oldugu kabul edilsin; di =0 oldugu durumlar varsa ve sayisi gift ise, ikiye boliiniip
toplamlara eklenir, tekse bir durum ihmal edildir ve sayisinin ¢ift olmas1 saglanir. R* ve
R™ degerlerinin hesaplanmasi sirasi ile denklem 2.5 ve 2.6 da verilmistir (Alcala ve ark.,
2011)

R* = Sqso stra(dy) +; Sqi= stra(dy) (2.5)
R™ = Tacostra(dy) + > Nqi=o stra(dy) (2.6)
T =min(R*R) (2.7)

Eger denklem 2.7°de verilen T degeri, Ek tablo-H ‘da (Kartal,2006) verilen ve
ilgili alana denk gelen wilcoxon isaretli-sira testi kritik degerinden kiigiik ya da esitse,
sifir hipotezi reddedilir, degilse kabul edilir.

Testin kullanimint bir 6rnek lizerinde agiklayalim. Mesela, SSMA (Garcia ve
ark., 2008) ile bu tez calismasinda 6nerilen GY Aopt-aiNet algoritmalarinin 20 adet veri
kiimesi lizerinde ¢alistirildiklarinda elde edilen siiflandirma dogruluk oranlar1 arasinda
%095 anlam seviyesinde istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadigi Wilcoxon
isaretli sira testi kullanilarak arastirilsin. Cizelge 2.1°de testin hesaplama adimlar
verilmistir. Oncelikle, smiflandirma dogruluklari arasindaki farklar bulunmus (siitun 4),
daha sonra bu farklarin mutlak degerleri hesaplanmis (slitun 5), farklar arasindaki
isaretler tespit edilmis (siitun 6) ve son olarak algoritmalarin sira degerleri bulunup,
ilgili isaret ile ¢arpilip son siitunda gosterilmistir. Denklem 2.5 ve 2.6’da degerler yerine
konuldugunda, R =185, R" =25 olarak bulunur. Denklem 2.7’ye gére T=25 olur. Ek
tablo-H ‘da (Kartal, 2006) 0.05 anlam seviyesi ve n=20 (veri kiimesi sayisi) igin okunan
deger 52°dir. 25 sayis1 52’°den kiigiik oldugu igin Ho hipotezi reddedilir ve algoritmalar
arasinda anlamsal bir fark vardir denilir. Hipoteze ait p degerleri ise Matlab 7.1 R14

programi kullanilarak hesaplanmistir.
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Cizelge 2.1. Wilcoxon isaretli-sira testinin hesaplama adimlari

Veri Taban1 No (Ng) GYAopt-aiNet ~ SSMA Fark (d)  Mutlak Fark  Isareti Isaretli Sira Degeri

1 0.747171 0.617187  0.129984 0.129984 + 20
2 0.798812 0.814914  -0.0161 0.016102 - -3
3 0.72619 0.648673  0.077517 0.077517 + 17
4 0.75457 0.707921  0.046649 0.046649 +

5 0.993333 0.946667 0.046666 0.046666 +

6 0.981313 0.955267  0.026046 0.026046 + 5
7 0.798622 0.743229  0.055393 0.055393 + 11
8 0.715159 0.654514  0.060645 0.060645 + 13
9 0.930909 0.851515  0.07939%4 0.07939%4 + 18
10 0.764951 0.88149  -0.11654 0.116539 - -19
11 0.63 0.56 0.07 0.07 + 15
12 0.939206 0.891693  0.047513 0.047513 +

13 0.818072 0.800898 0.017174 0.017174 + 4
14 0.845635 0.803213  0.042422 0.042422 +

15 0.929383 0.938013  -0.00863 0.00863 - -1
16 0.825238 0.772063  0.053175 0.053175 + 10
17 0.79416 0.734141  0.060019 0.060019 + 12
18 0.74803 0.676075 0.071955 0.071955 + 16
19 0.958483 0.968286  -0.0098 0.009803 - -2
20 0.970303 0.903939  0.066364 0.066364 + 14

Bu test, eslenik t-testine gore biraz daha az kuvvetli bir test olmasina karsin, elde
edilen sonuglarin dagilimi ile ilgili bir 6n sart veya bilgi gerektirmedigi icin
kullanighdir. Ornegin eslenik t-testini uygulamak igin, verinin dagilimm normal

oldugundan emin olmak gerekirken, Wilcoxon’da bdyle bir zorunluluk yoktur.

2.2. Kullanilan Veri Kiimeleri

Boliim 6’da sunulan bulanik smiflandirict sisteminin performansinin testi igin
Irvine California Universitesinin (UCI) makine 6grenmesi veri deposunda (Blake and
Merz, 1998) bulunan ve herkese acik 20 farkli veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri
kiimelerinin genel 6zellikleri Cizelge 2.2°de verilmistir.

Bu ¢izelgede, sirasi ile her bir veri kiimesinin kisa adinm1 (ka), tam ismini, kag
ornek igerdigini, her bir drnegin kag niteligi bulundugunu, her bir niteligin gercek say1
mi, tam say1r mi yoksa sozel mi oldugunu (Gergek / Tam / Sozel) ve son olarak veri
kiimesinin kac¢ sinifa ayrildigini gostermektedir. Ayrica veri kiimesinin eksik degerlere

sahip olup olmadig1 da belirtilmistir. Soyle ki eksik kayita sahip ornekler veri
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kiimesinden ¢ikarilmis ve veri kiimesinin esas 6rnek sayist Mammograph, Wisconsin ve

Cleveland veri kiimelerinde oldugu gibi parantez igerisinde verilmistir.

Cizelge 2.2. Kullanilan UCI Veri Kiimeleri ve Ozellikleri

Ka  ismi #0Ornek #Nit. (G/T/S) #Simif
hab Haberman 306 3 (0/3/0) 2
iri Iris 150 4 (4/0/0) 3
bal Balance Scale 625 4 (4/0/0) 3
new  New-thyroid 215 5 (4/1/0) 3
mam  Mammograph 830 (961) 5 (0/5/0) 2
bup Liver disorder (bupa) 345 6 (1/5/0) 2
eco Ecoli 336 7 (7/0/0) 8
app Appendicitis 106 7 (7/0/0) 2
pim Pima 768 8 (8/0/0) 2
gla Glass 214 9 (9/0/0) 7
tic Tic-tac-toe 958 9 (0/0/9) 2
wis Wisconsin 683 (699) 9 (0/9/0) 2
mag  Magic 1902 10 (10/0/0) 2
pag Page-blocks 548 10 (4/6/0) 5
cle Cleveland 297 (303) 13 (13/0/0) 5
zoo  Zoo 101 16 (0/0/16) 7
veh Vehicle 846 18 (0/18/0) 4
ion lonosphere 351 33 (32/1/0) 2
spe Spectfheart 267 44 (0/44/0) 2
son Sonar 208 60 (60/0/0) 2

2.3. Kullanilan Cihazlar ve Programlar

Boliim 5°deki g¢aligmalar esnasinda 1 Gb rastgele erisimli bellege ve Intel
Pentium M 1.8 Ghz islemciye sahip bir bilgisayar kullanilmistir. Boliim 6’da anlatilan
deneysel ¢alismalar ise 4 Gb rastgele erisimli bellegi ve Intel Core i7 islemcisi bulunan
bir bilgisayar lizerinde gergeklestirilmistir. Tez galismasi siirecinde yazilan programlar
Matlab 7.1 R14 programlama dili kullanilarak kodlanmstir.

Boliim 6’da onerilen GY Aopt-aiNet algoritmast Bolim 2.2°de listesi verilen 20
farkli siniflandirma veri kiimesi lizerinde test edilmis ve sonuglar 22 farkli siniflandirma
yontemi ile kiyaslanmistir. Kiyaslamak i¢in kullanilan smiflandirma yontemlerinin

sonuglari, KEEL (http://www.keel.es/, erisim tarihi: 23.02.2011) isminde ticari



26

olmayan ve smiflandirma, regresyon, kiimeleme v.b. alanlarda calisan arastirmacilarin
calismalarinda faydalanabilmesi icin alt1 farkli Ispanyol arastirma grubun isbirligi ile
gelistirilen agik kaynak kodlu bir yazilim araci kullanilarak elde edilmistir. Kiyaslama

i¢in kullanilan algoritmalar tiirlerine gruplanmis ve listesi Cizelge 2.3’de verilmistir.

Cizelge 2.3. Kiyaslama i¢in kullanilan algoritmalar

Grubu Kisa Adi Uzun Ad1 Referansi
AdaBoost Fuzzy-Rule-Learning, AdaBoost algorithm Del Jesus ve ark., 2004
- Yy 9 g9
< =
El = GCCL Fuzzy-Rule-Learning Algorithm Ishibuchi ve ark., 1999
-
2 £ = SGERD Steady-State Genetic Algorithm for Extracting Fuzzy | Mansoori ve ark., 2008
: 1
s éﬂ =3 Classification Rules From Data
=2 —
= g ©) SLAVE Iterative Rule Learning of Fuzzy Rules with Feature Selection | Gonzalez ve Perez, 1999
(%2}
§ g IGA Intelligent Genetic Algorithm for Edition Ho ve ark., 2002
> N
w © SSMA Steady-State Memetic Algorithm for Instance Selection Garcia ve ark., 2008
- HIDER Hierarchical Decision Rules Aguilar-Ruiz ve ark., 2003
= Lé CORE Co-evolutionary Rule Extractor Tan ve ark., 2006
;5 ‘g ~ GASSIT Genetic-Algorithm-based claSSlIfier SysTem Bacardi ve Garrell, 2003
g f': 3 ILGA Incremental learning with genetic algorithms Guan ve Zhu, 2005
O - - —
'g § ~ CPSO Constricted Particle Swarm Optimisation Sousa ve ark., 2004
m
,?.-',J MPLCS Memetic Pittsburgh Learning Classifier System Bacardit ve ark., 2009
Q
DT-GA Hybrid Decision Tree - Genetic Algorithm Cantu-Paz ve Kamath,2003
B
= & TARGET: Tree Analysis with Randomly Generated and Evolved Trees Gray ve Fan, 2008
e
b= C45 C4.5 Decision Tree Quinlan, 1993
- S
g e C 4.5 Rules Classification model by covering rules (based on decision | Quinlan, 1995
2 trees)
LVQ Learning Vector Quantisation for Classification Problems | Bezdek ve Kuncheva, 2001
. ; (YSA)
é 5 MLP-BP Multilayer perceptron for classification problems (YSA) Rojas ve Feldman, 1996
TS :
s i‘é =3 KERNEL Kernel Classifier (Istatistiksel Simiflandirict) McLachlan, 2004
v M=
< £ O - — —— -
= E ; LINEAR-LMS | Least Mean Square Linear Classifier (Istatistiksel | Rustagi, 1994
=
n 3 Z Smifland
2 ;:a g mn1 an 1r-1c1) - -
s 2 SVM Classification model by means of C-Support Vector Machine Cortes ve Vapnik, 1995
~ =
2 KNN K-Nearest Neighbours Classifier McLachlan, 2004
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3. YAPAY BAGISIKLIK SiISTEMLERI

Insan bagisiklik sistemi viriis, bakteri gibi neredeyse sinirsiz sayida olan yabanci
saldirganlara kars1 dogal, hizli ve etkili cevap verme yetenegine sahip karmasik bir ag
yapisi olarak tanimlanabilir. Bagisiklik sistemi Oriintii tanima, 6grenme, hafiza edinme,
farkliliklarin genellestirilmesi, giiriiltii toleransi, genelleme ve optimizasyon gibi pek
cok islemi yerine getirme kabiliyetine sahip hiicrelerden meydana gelir. Bagisiklik
sistemini daha iyi anlamak ve miihendislik problemlerinin ¢6ziimiinde kullanabilmek
icin bu biyolojik prensiplere dayanan yeni hesaplama teknikleri gelistirilmektedir. Bu
amacla insan bagisiklik sisteminden esinlenerek yapay bagisiklik sistemleri
tanimlanmistir. Bu bolimiinde ilk olarak insan bagisiklik sisteminin yapisi, temel
bilesenleri ve Ozelliklerinden bahsedilmistir. Daha sonra yapay bagisiklik sistemi

tanitilmis ve tezde ¢alismasinda kullanilan algoritmalar anlatilmistir.

3.1. insan Bagisiklik Sistemi

3.1.1. Insan bagisikhk sisteminin yapisi

Insan bagisiklik sistemi, disaridan gelebilecek saldirilara kars1 viicudu koruma
yetenegine sahip kuvvetli bir savunma mekanizmasidir ve dogal ve adaptif olmak iizere
ikiye ayrilir. Sekil 3.1°de de goriildiigii gibi dogal bagisiklik sisteminin elemanlar:
graniikloitler (granulocytes) ve makrofajlar (macrophages) iken adaptif bagisiklik

sisteminin elemanlari lenfositlerdir (lymphocytes) (de Castro, L. N. ve Timmis, 2002a).

Bagisiklik Sistemi
I
| |
Dogal Bagisiklik Adaptif Bagisiklik
|
| |
Graniikloitler Makrofajlar Lenfositler
[ |
| I | I |
Notrofil Eosinofil Basofil B-hiicresi T-hiicresi

Sekil 3.1. Bagigiklik Sisteminin Siniflandirilmasi ve Temel elemanlari (de Castro ve Timmis, 2002a)
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Insan viicudunun dogumla birlikte kazandig bagisiklik dogal bagisiklik olarak
adlandirilir. Insan viicudunun sahip oldugu bu dogustan gelen bagisiklik pek cok
mikrobu ilk karsilasmada tanir ve yok eder. Calisma sekli iki molekiiler yapinin
birbirini taniyarak tamamlamasina dayanir. Patojen ismi verilen mikrop tizerinde
bulunan yap1 PAMP (pattern apattern associated molecular pattern) olarak adlandirilir.
PAMP’lar1 tantyan ve onun tamamlayicisi olarak kodlanmig viicutta iiretilen yapilara ise
PRR (pattern recognition receptors) adi verilir. PAMP’lar sadece mikroplar tarafindan
tiretilir. Asla viicutta iiretilmez. O yiizden bir PRR, bir PAPM’1 tanidigina dair bir sinyal
iiretirse bu viicuda mikrop girdigi anlamma gelir. Dogal bagisiklik sisteminin diger
onemli bir eleman1 da APC hiicreleridir. APC’ler dogal bagisiklik sistemi tarafindan
taninamayan yabanci patojenleri T-hiicrelerine sunmakla gorevlidir. Boylece antijen
olarak da isimlendirilen bu yapilara karsi adaptif bagisiklik cevabinin baslatilmasi
saglanir.

Adaptif bagisiklik cevabi, tespit edilmis bir antijeni yok etmekle gorevli lenfosit
hiicrelerin tretilmesi islemidir. B ve T olmak flizere iki ¢esit olan bu hiicreler,
tizerlerinde bulunan reseptorler ile daha Oonceden hi¢ karsilagsmadiklar1 antijenleri
taniyabilirler. Diger bir 6zellikleri ise tanidiklar1 bu antijenler icin bagisiklik hafizasi
gelistirme Ozelligine sahip olmalaridir. Boylece viicuda, daha 6nceden taninmis bir
antijen tekrar gelirse aktivasyon siiresinin kisaltilmasi saglanir. Bu hiicreler ile ilgili

daha detayl agiklamalar bir sonraki boliimde yapilmistir.

3.1.2. Bagisikhik hiicreleri

Bagisiklik sistemini meydana getiren lenfoit organlar viicudun her yerine
dagilmistir. Bunlardan baslicalar1 bademcik, lenf bezi, lenf damarlari, kemik iligi, lenf
digiimleri, timiis ve dalaktir. Bagisiklik hiicreleri kemik iliginde dretilir, lenf
diigiimlerinde timiiste depolanir, lenf damarlari sayesinde dokulara giderler. Uretilen
hiicrelerden bir kismu viicudun genel savunmasindan sorumlu iken digerleri 6zel
patojenlerle savagsmak icin egitilir. Etkili bir sekilde ¢aligmalari i¢in hiicreler arasinda
devamli bir igbirligi gereklidir. Bu boliimde lenfositler, fagositler ve graniilositlerden
bahsedilecektir.

Lenfositler bagisiklik sisteminde onemli bir sorumluluga sahip olan kiigiik
l16kositlerdir. Lenfositlerin iki ana tipi vardir. Bunlar B lenfositleri (veya B hiicresi) ve T

lenfositleridir (veya T hiicresi). Lenfositlerin ¢ogu sadece 6zel bir aktivasyonun
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cogalmasi i¢in gerekli ayr1 antijenlerle etkilesime girdikten sonra fonksiyonel aktivite
sergileyen kiiclik dinlendirici hiicreler seklinde diizenlenir. B ve T lenfositlerinin
yiizeylerinde belirli antijenik yapilar i¢in oldukca 6zellesmis reseptorler bulunur.

B hiicrelerinin temel fonksiyonu bakteri, virlis ve timor hiicreleri gibi dis
kaynakl1 proteinlere tepki vermek icin antikor liretmek ve salgilamaktir. Her B hiicresi
belirli bir antikor iiretmek icin programlanmigtir. Antikorlar bir baska belirli proteini
tantyan ve ona baglanan belirli proteinlerdir. Antikor iiretimi ve baglanmasi genellikle
maddeyi kusatip sindirme veya yok etme, diger hiicreleri 6ldiirmek i¢in sinyal verme

seklinde olur. Sekil 3.2°de bir antikorun yapis1 gosterilmistir (De Castro ve Von Zuben,

1999).
§ Antijene baglanan
\ bolgeler .
Vu Vi
Vi Vi

i g
e Cu Cy .

@

Sekil 3.2. Antikor’un Yapisi

Timiis icerisinde olgunlasan T hiicrelerinin gorevi hiicrelerin hareketlerini
diizenlemek ve direkt olarak viicuda girmis mikroplara saldirmaktir. T lenfositleri ii¢
temel alt sinifa ayrilabilirler. Bunlar T hepler hiicreleri (Th), sitotoksik (cytotoxic-
killer) T hiicreleri ve bastirici (suppressor) T hiicreleridir.

Ayn1 zamanda CD4 veya T4 hiicreleri olarak da bilinen T hepler hiicreleri veya
basit olarak Th hiicreleri diger bagisiklik hiicrelerinin yani B hiicrelerinin, T
hiicrelerinin geri kalan tiirlerinin, makrofajlarin ve dogal killer (NK) hiicrelerinin
aktivasyonu i¢in gereklidir. Killer T hiicrelerinin veya cytotoxic T hiicrelerinin
mikrobik saldirganlar, virilisleri veya kanserli hiicreleri yok etme yetenegi vardir. Aktif
hale geldikten sonra yabanci hiicreleri kusatma, onlarin ylizey zarina niifuz edip
yikimlarina sebep olma ve ¢ikan zararli kimyasal maddeleri sindirme 6zellikleri vardir.

CD8 hiicreleri olarak da adlandirilan Bastirici (supressor) T lenfositleri bagisiklik
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tepkisinin devamini saglamada Onemli bir rol {stlenirler. Esas gorevleri bagisiklik
hiicrelerinin kontrolsiiz ¢ogalmasini engellemek yani onlara baskilayici bir etki
uygulamaktir. Boylece bagisiklik, alerjik reaksiyonlar ve otoimmune hastaliklar kontrol
altinda tutulabilir (De Castro ve VVon Zuben, 1999).

Fagositler ("hiicre yiyenler") mikro organizmalar1 ve antijenik tanecikleri yeme
ve sindirme yetenegi olan beyaz kan hiicreleridir. Bazi fagositlerin ayni zamanda
lenfositler icin antijen sunma yetenegi vardir. Bu fagositler antijen sunan hiicreler
(APCs) olarak adlandirilmaktadir. Onemli fagositler monositler ve makrofajlardir.
Monositler kan i¢inde dolasirlar ve makrofaj ("biiyiik yiyiciler") haline geldikten sonra
dokulara gecerler. Makrofajlar ¢esitli fonksiyonlar1 olan ¢ok yonlii hiicrelerdir. Onlar T
lenfositleri i¢in antijen saglarlar, onlar1 yerler ve sindirirler. Bagisiklik tepkisinin
baslamasinda da 6nemli bir role sahiptirler.

Notropiller ve 6sonopiller ayn1 zamanda makrofajlara benzer fonksiyonlar: olan
graniilositlerdir. Diger bir graniilosit olan basopiller ise kan dolagimda yer alirlar, giicli
kimyasal maddelerle doldurulmus tanecikler igerirler. Alerjik durumlara yanit vermede
onemlidir. I¢lerinde yer alan kimyasal maddeler mikro organizmalari yok etmede gorev
alir (De Castro ve Von Zuben, 1999).

3.1.3. Bagisiklik sistemi viicudu nasil korur?

Bagisiklik sistemi viicudu, digardan gelen saldirilara karsi koruyan hiicre ve
molekiillerin karigik bir kiimesinden olusur. Viicudumuz biitiin bagisiklik tepkilerinin
nihai hedefi olan antijenin (Ag) tehdidine kars1 adaptif bagisiklik sistemi tarafindan
korunmaktadir. Sekil 3.3’de bu savunma mekanizmasinin basitlestirilmis gdsterimi
bulunmaktadir. Sekilde, makrofajlar gibi antijen sunma yetenegine sahip APC
hiicrelerinin yiyebilecekleri ve sindirebilecekleri antijenleri bulmak i¢in viicuda
dolagtigin1 ve bulduklarinda ise onlar1 antijenik peptitlerine ayirarak pargaladiklarini
gostermektedir. Sekilde goriilen bu adimlarin agiklamalar asagida verildigi gibidir.

M Antijenik peptitler MHC (major histocompatibility complex) molekiillerine
baglanir, APC hiicre yiizeyi ile birleserek MHC/Peptit birlesimini
olustururlar.

(1) T hiicreleri, farkli MHC/Peptit birlesimlerini tanimak igin her biri aktif olan

reseptOr molekiillerine sahiptirler.
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(1) T hiicresi MHC/peptit birlesimini tanidiktan sonra aktive olur ve
pargalanarak lenfokinler ve ya kimyasal sinyaller salgilar. Bunlar diger
bagisiklik sistemi elemanlarini uyarir ve aktivasyona katilmasini saglar.

(IV) T hiicrelerinin tersine B lenfositleri MHC molekiillerinin yardimi olmaksizin
serbest durumdaki antijenleri tanima yetenegine sahip reseptorlere sahiptir.

(V) B hiicrelerinin reseptorleri tarafindan uyari sinyali alindiginda B hiicreleri
plazma hiicrelerine doniiserek cok sayida antikor molekiilii salgilarlar.

(VI)  Serbest kalan bu antikorlar patojenleri etkisiz hale getirmede kullanilir ve
daha sonra bunlar enzimler veya temizleme hiicreleri kullanilarak yok
edilirler.

Aktive olan bu B ve T hiicrelerinin bir kismu degiserek hafiza hiicrelerini
olustururlar. Bu hiicreler organizma i¢inde dolagsmaya devam edecek ve gelecekte
olabilecek ayn1 veya benzer antijene daha iyi bir bagisiklik cevabi iiretmeyi

garantileyeceklerdir (de Castro ve Timmis, 2002).

MHC Proteini Antijen

(1)
Peptit

T Hileresi (1) B Hicresi ~ (IV)

Aktilesmis T
hiicresi

Sekil 3.3. Bagigiklik Sisteminin basit aktivasyon mekanizmasi (de Castro ve Timmis, 2002)
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3.1.4. Klonal se¢me teorisi

Klonal segme teorisi, antijenik bir uyariciya karsi adaptif bagisiklik cevabinin
temel Ozelliklerini aciklamak i¢in kullanilan bir teoridir. Klonal se¢gme prensibi hem T
hiicreleri hem de B hiicrelerine uygulanir. Ancak B ve T hiicrelerinin klonal ¢gogalmasi
sirasindaki temel fark, B hiicrelerinin ¢ogalma boyunca somatik mutasyondan
etkilenmesi buna karsin T hiicrelerinin etkilenmemesidir.

Bir birey antijene maruz kaldigi zaman, B lenfosit hiicreleri antikor {iireterek
tepki verir. Her hiicre antijenin 6zelligine bagli olarak antikorun sadece bir tiirlinii
salgilar. Sekil 3.4°de klonal segme prensibinin basitge gdsterimi bulunmaktadir.

() B hiicresi lizerindeki antijenik reseptorler bir antijen ile baglanir ve Ty gibi
yardimc1 bir hiicrenin araciligi ile ikinci bir sinyal iiretir. Bu sinyal B hiicresinin o
antijen i¢in uyarilmasini saglar.

(1) Bu uyarilma sonucu B hiicresi boliiniir ve olgunlasarak antikor iireten plazma
hiicrelerine doniisiir.

(1) Plazma hiicreleri hizli antikor salgilarken, diisiik bir oranla da olsa hizla boliinen
B hiicreleri de antikor salgilarlar. B hiicreleri plazma hiicrelerinden baska uzun
Omiirlii olan hafiza hiicrelerine de doniisebilirler.

(IV) Hafiza hiicreleri kan araciligiyla viicuda dolasir ve antikor iiretmezler. Ancak
ikinci bir antijen uyarisi ortaya ¢ikarsa, hizla plazma hiicrelerine doniisiirler ve

yiiksek duyarlilikli antikor iiretmeye baglarlar (de Castro, ve Timmis, 2002).

(IV)

0( (I) Klonlama o{ & O'E =
. ~Or -
(L) REgE Hafiza Hiicreleri

o-l: (3 o-. Farklilagsma
(III) Plazma Hiicreleri

\ f -0Or = i%{‘“
O {Antljenler - O - )%*

Sekil 3.4. Klonal Se¢gme prensibi
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3.1.5. Bagisiklik ag teorisi

Jerne (1974), bagisiklik ag teorisini ilk defa onerdiginde, lenfosit aktivitelerini,
dogal antikor {iretimini, repertuar se¢imini, tolerans ve kendi/kendi-degil ayirimini,
bagisiklik sisteminin hafizasin1 ve evriminin bakis agisini hipotezlemeyi amaclamistir.
Jerne’e gore bagisiklik sistemi antijenlerin yoklugunda bile birbirini taniyabilen
hiicrelerin diizenlenmis bir agindan meydana gelmistir.

Bagisiklik agini tarif etmek i¢in Jerne’in kullanilmasini 6nerdigi gosterim Sekil
3.5’de verildigi gibidir. Antijen {lizerinde bulunan ve antikorun reseptorleri sayesinde
tantyip antijene baglandiklart kisma epitop ismi verilir. Bir antikorun degisken
bolgesinde yer alan ve tamamlayici epitopunu tanimakla gorevli alan kismi da paratop
olarak adlandirilir. Degisken bolgede oldugu icin bir antikorun paratobunun sekli
degisebilir. /diotop ise antikorun paratobunun cevresinde veya igerisinde yer alan
antikoru tanimlayan kisma verilen addir. Bir antijen birden fazla epitopa sahip
olabilirken antikorlar tek tip epitoba sahiptir ve burasi idiotop olarak isimlendirilir (de
Castro ve Von Zuben, 2001).

Bagisiklik sistemi bigimsel olarak, idiotoplarin kiimelerini tantyan paratoplarin
ve paratop kiimeleri tarafindan taninan idiotoplarin biiylik ve karmasik bir ag1 olarak
tanimlanabilir. Boylece her eleman taniyabilmesinin yani sira tanina da bilir. Bu 6zellik
agi kurulmasinda onderlik eder. Verilen antikor bir epitopu veya idiotopu tanidiktan
sonra, uretilen tanima sinyaline pozitif veya negatif olarak cevap verebilir. Pozitif cevap
hiicre aktivasyonu, hiicre ¢ogalmasi ve antikor salgilanmasi ile sonuglanirken, negatif
cevap baskilama olugmasina sebebiyet verir. Sekil 3.6(a)’da bagisiklik modelinin pozitif

ve negatif cevabi goriiliir (de Castro ve Von Zuben, 2001).

B Hiuicresi Reseptorii

Paratop

\

idiotop

(@) (b)

Sekil 3.5. Bagisiklik Ag teorisinin basit kavramlari. (a) Farkli B hiicreleri tarafindan taninan gesitli
epitoplara sahip bir antijendir. (b) Antikorun V bélgesi ile paratop ve idiotopun gésterimidir.
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(a) Anti-idiotipik kiime

Sekil 3.6. Bagisiklik Ag teorisinin gdsterimi. (a) Bir antijenin 1 nolu sinifin bir antikorunu uyarmasti, bu
antikorun 2 nolu sinifin antikorunu uyarmasi vb. (b) Idiotipik ag yapinsin ayrintili gosterimi

Sekil 3.6(b)’de bagisiklik ag teorisinin davranisi gosterilmistir. Bagisiklik
sistemi bir antijen (Ag) tarafindan uyarildiginda, bu antijenin epitopu farkli paratoplar
tarafindan farkli derecelerde taninir. Bu paratoplarin olusturdugu kiimeye p, ad1 verilir.
Bu p, paratoplari, Ab ve reseptér molekiillerinin paratoplaridir. Bu kiimedeki her
paratopun tanidig1 idiotoplar vardir. Boylelikle p, paratop kiimesinin tanidigi bir idiotop
kiimesi yani i, ortaya cikar. P,i; sembolii, Ag’i taniyan Ab molekiilleri ile potansiyel
olarak ona yanit olusturabilecek lenfositlerin olusturdugu toplam kiimeyi temsil eder.
Bagisiklik aginda p, kiimesindeki her paratop, bir idiotop kiimesini tanir. Boylece
toplam p;, kiimesi oldukga genis bir idiotop kiimesini tanimig olur. Buradaki iy idiotop
kiimesi, Ag antijenini taniyan p, kiimesi tarafindan taninan (eger varsa) diger epitoplarin
imajin1 (internal image) temsil eder. p, kiimesi, i, kiimesini taniyan diger paratoplarin
olusturdugu kiimedir. Bunun yaninda, pai, kiimesindeki her idiotop, bir paratop kiimesi
tarafindan taninir. Bu da toplam i, kiimesinin daha biiyiikk bir p. paratop kiimesi
tarafindan taninmasi anlamina gelir. Yine benzer sekilde, bu p. kiimesindeki her bir
paratop bir ic idiotop kiimesi tarafindan taninir ve toplam p. kiimesi daha genis bir i.
kiimesi ile birlikte ifade edilir (pcic). Fakat bu sefer bu kiimeye, taniyic1 kiime yerine
anti-iditopik kiime adi verilir ¢iinkii bu kiime asil Ag’i degil, idiotop’lar1 tanimaktadir.
Bu yontemi bu sekilde devam ettirirsek, ag icerisinde bir 6nce tanimlanan kiimeleri
taniyan ve yine bu kiimeler tarafindan taninan oldukga biiyiik kiimelere ulasilabilir (de
Castro ve Von Zuben, 2001). Ag yaklasimi dzellikle bilgisayar araglarini gelistirmek
icin caziptir. Clinkli 6§renme ve bellek, hiicre poplilasyonunun boyutu ve ¢esitligi gibi

gelisen ozelliklerin bir tanimini saglamaktadir.
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3.2. Yapay Bagisiklik Sistemleri

Son yillarda biyolojiden esinlenerek gelistirilmis sistemler hakkinda yapilan
caligmalarda biiylik bir miktarda artis gozlemlenmistir. Bunlarin arasinda yapay sinir
aglar1 (YSA), evrimsel hesaplama, DNA hesaplama ve yapay bagisiklik sistemleri
sayilabilir. Yapay bagisiklik sistemleri (YBS), dogal bagisikliktan esinlenen adaptif
sistemlerdir. Problemlerin ¢oziimiinde teorik bagisiklik fonksiyonlar1 ve prensipleri
gozlemlenerek olusturulmus YBS modellerini kullanirlar (de Castro ve Timmis, 2002a).

Bagisiklik sistemi uygulamalarinin baslica kullanim alanlar1 6riintii tanima, hata
ve anormallik tespiti, veri analizleri (veri madenciligi, siniflandirma vb.) etmen tabanlt
sistemler, makine dgrenmesi, arama ve optimizasyon problemleri ve giivenlik ve bilgi
sistemleridir.

Biyolojiden esinlenen diger algoritmalarda oldugu gibi yapay bagisiklik
sistemlerinde de tasarim agamasinda ilk olarak asagida verilen temel sorulari
cevaplamalidir.

1. Sistemdeki elemanlar nasil temsil edilecektir?

2. Bireylerin cevre ve birbirleri ile olan iliskilerini degerlendirmek i¢in hangi

degerlendirme mekanizmalari kullanilacaktir?

3. Sistem dinamigini yonetmek icin adaptasyon prosediirlerinin nasil

belirlenecektir? Yani sistem davranisi zamanla neye gore degisecektir?

Yukaridaki sorularin cevaplanma siiregleri, aslinda yapay bagisiklik sistemi

olusturulurken izlenmesi gereken katmanli bir yapinin asamalaridir.

/ Coziim

( Bagisiklik Algoritmalari )

Yapay Bagisikhik
Sistemleri

( Duyarlilik Olgiitleri )

( Gosterim J

Uygulama Alam

Sekil 3.7. YBS’ nin katmanl yapis1 (de Castro ve Timmis, 2002a)



36

Sekil 3.7°de verilen bu yapiya gore tasarim, bagisiklik hiicre ve molekiillerin
gosteriminde kullanilacak soyut modelin belirlenmesi ile baslar. Perelson ve Oster’in
(1979) sundugu Sekil Uzay: en ¢ok kabul goren ve en sik kullanilan yaklasimdir. ikinci
adim ise YBS elemanlar arasindaki iligkileri degerlendirmek igin literatiirde sunulan
cesitli Olgiitlerden uygun olanini se¢mektir. En son adimda ise sistemdeki dinamigi

yonetmek i¢in adaptasyon prosediirii olarak amaca uygun bir YBS algoritmasi secilir.

3.2.1. Sekil uzayi

Dogal bagisiklik sisteminde bir antijenin bir antikor tarafindan taninmasi igin,
yiizeylerinin birbirlerini tamamlayacak sekilde baglanmalar1 gerekir. Bu yiizden
molekiiller tizerinde genis tamamlayict bolgelere ihtiyag duyulur. Sekil 3.8’de antijen
ve antikorlarin tizerinde bulunan tamamlayici bolgeye bir 6rnek verilmistir. Antijen
veya antikorun tamamlayici bolgesinde yer alan her bir 6zelligin olusturdugu kiimeye

de antijen veya antikorun genelestirilmis sekli ismi verilir.

Antijen

Antikor

Sekil 3.8. Antijen ve antikorun tamamlayici bolgeleri

Sekil 3.8’den de goriildiigii lizere iki bagisiklik elemani arasinda bir etkilesimin
gerceklesmesi icin tamamlayicilik gereklidir. Perelson ve Oster’in (1979) bagisiklik
elemanlar1 arasindaki etkilesimi modellemek i¢in sundugu Seki/ Uzay: yapisinda bu
tamamlayicilik durumu uzaklik kavramina karsilik gelir. Ornegin sekil uzayinda yer alan
iki birey arasindaki mesafe ne kadar az ise, aralarindaki tamamlayicilik o kadar fazladir.
Sekil uzayindaki herbir eksen, antijen ve antikorlar arasindaki bir etkilesimi temsill
eder. Mesela bir A antijeni ile bir B ve C antikorlar1 arasinda iki ¢esit fizikokimyasal
etkilesim gerceklessin. Her bir fizikokimyasal etkilesim bir cksen ile temsil
edileceginden dolay1 Sekil 3.9’da gosterilen iki boyutlu sekil uzayi, A antijeni ile B ve C

antikorlarin1 gostermek icin kullanilabilir.
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Sekil 3.9. Sekil Uzay1 Gosterimi (de Castro ve Von Zuben, 1999)

Sekil 3.9’un yorumu su sekilde yapilir: A antijeni ile C antikoru arasindaki
uzaklik, B antikorundan fazla oldugu igin, A antijeni ile C antikoru arasindaki
etkilesimin siddeti, A antijeni ile B antikoru arasindaki etkilesimin siddetinden daha

fazladir.

3.2.2. Duyarhlik hesaplamasi

Matematiksel olarak, S sekil uzayindaki herhangi bir (m) molekiiliin
genellestirilmis sekli L uzunlugunda bir nitelik dizisi olarak disiiniilir. Yani
m=<mj,Mmy,...m; > dizisi, L-boyutlu bir sekil uzayindaki bir noktay: temsil eder. Bu dizi
tam ve ya ondalik sayilardan, bit veya sembollerden olusabilir. Bu niteliklerin tiirii YBS
problemine gore segilir. Bu tanimlamada 6nemli olan sey hangi Sl¢iit veya olgiitlerin,
niteliklerin etkilesim kalitesini yani duyarliligin1 belirlemede kullanilacagidir.

Duyarlilik, bagisiklik birimlerinin birbirini tanima kalitesini ifade eder.
Coziilmesi gereken problemin tiiriine gore, duyarlilik hesabinda kullanilacak yontem
secilir. Genellikle antijen ile antikor arasindaki mesafeyi bulan uzaklik oOlgiitleri
duyarlilik hesabinda kullanilir. Yukarida da bahsedildigi gibi iki eleman birbirinden ne
kadar uzak ise birbirlerini o kadar tamamlayacagi diigiiniiliir. Elemanlarin gdsterimine
gore kullanilacak uzaklik 6l¢iitii de degisir. Siklikla kullanilan uzaklik 6lgiitleri Cizelge
3.1°de verilmistir.

Sistemdeki bir antikor’un Ab=<Ab;, Ab,,...... , Ab > ve bir antijen’nin

Ag=<Agi, Ad,...... , Ag > seklinde gosterildigi kabul edilmistir.
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Cizelge 3.1. Duyarlilik 6lgiitii icin kullanilabilecek Uzakliklar

Uzaklik Olgiitii Formiilii

Oklid Uzakligt L
— 2
D“ Z(Abi -Ag;)
i=L
Manhattan Uzaklig1 D= [<&
D" |Ab; - Ag,|
i=1

Hamming Uzaklig: D:i5 (6={1 cBer Ab; # Ag; ,

0  diger durumlarda.}

3.2.3. Yapay bagisikhik algoritmalari

Problemlerin ¢oziimii i¢in tasarlanan sistemlerin dinamigini yonetmek ic¢in
amaca uygun cesitli YBS algoritmasi gelistirilmistir. Bu YBS algoritmalari
gelistirilirken baz alinan modelleri dort ana baslik altinda toplayabiliriz.

e Kemik ilik (Bone Marrow) Modeli: Hiicre ve molekiillerin repertuarlarmimn
tiretilmesini modeller.

e Timmus (Thymus) Modeli: Kendi/kendi-degil ayrimini yapabilme kabiliyetine sahip
hiicre ve molekiillerin repertuarlarinin iiretilmesini modeller.

e Klonal Se¢me (Clonal Selection) Modeli: Bagisiklik sistemi bilesenlerinin harici
cevre ve antijenler ile olan etkilesimin nasil olacagini kontrol edecegini modeller.

e Bagisiklik Ag (Immune Network) Modelleri: Kendi yapilarini, dinamiklerini ve
meta dinamiklerini i¢eren bagisiklik aglarin1 modeller.

Bu boliimiin geri kalaninda oncelikle klonal se¢gme ve bagisiklik ag modelleri daha
ayrintili bir sekilde ele alinacaktir. Daha sonra bu modeller temel alinarak gelistirilmis
ve tez caligmasinda kullanilan bir Klonal Segme Algoritmasi (KSA) olan CLONALG ve
bir Yapay Bagisiklik Ag Algoritmast olan (YBAA) opt-aiNet algoritmalari

tanitilacaktir.
3.2.3.1. Klonal segme modeli ve CLONALG algoritmasi
Klonal se¢me, adaptif bagisiklik sisteminin patojenik mikroorganizmalar ile

nasil ilgilendigini anlatan bir teoridir. Bu teoriye gore prolife evresinde belli bir

duyarhilikla antijeni taniyan B hiicreleri secilir. Bu hiicreler aseksiiel olduklar1 i¢in
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caprazlama olmaksizin mitoz bdliinme ile ¢ogalirlar. Bu iireme evresi siiresince B
hiicreleri hiper mutasyona tabi tutularak antijene karsi olan duyarliliklart artirlir.
Secilen antijene olan duyarliligin artirilmasi iglemi yani se¢gme ve mutasyon siire¢lerine
bagisiklik cevabinin duyarlilik olgunlagsmasit adi verilir. B hiicrelerindeki bu degisme
islemine ek olarak, antijenlere karsi yiiksek duyarlilikla aktive edilmis B hiicreleri,
hafiza hiicresi olmak iizere secilirler. Uzun 6miirlii olan bu hafiza hiicreleri yiiksek
duyarlilik gosterdikleri antijenlerle veya benzerleriyle tekrar karsilagtiklart zaman daha
cabuk cevap verilmesini saglarlar.

Klonal segme prensibinin iki temel 6zelligi bulunmaktadir:

1) Duyarlilik Orantili Ureme: Antijene kars: yiiksek duyarlilik gdsteren secilmis
B-hiicrelerinden antijene olan duyarliliklar ile orant1 ¢ogaltilmasidir.

2) Mutasyon: Her bir bagisiklik hiicresinin iireme esnasinda maruz kaldigi
mutasyon orani, duyarliligl ile ters orantilidir. Yiiksek duyarlhilifa sahip hiicre az
mutasyona ugrarken duyarliligt az olan hiicre ¢ok mutasyona ugrar. Bu olaya
hipermutasyon adu verilir.

Bu prensiplere dayanarak oriintii tanima ve makine dgrenmesi problemlerinde
kullanilmak tizere de Castro, L. N. ve Von Zuben tarafindan 2002 yilinda CLONALG
isimli bir klonal se¢me algoritmasi dnerilmistir. Daha sonra bu algoritma optimizasyon
problemlerine de uyarlanmistir. Asagida optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde

kullanilan CLONALG algoritmasinin adimlar: verilmistir.

1. Rastgele j tane Ab iiretilir ve P baslangi¢ popiilasyonu olusturulur.
2. Daha 6nceden belirlenen iterasyon sayisi kadar asagidaki islemler tekrar ettirilir:
a. Her bir Ab antikorunun duyarliligi hesaplanir. (Duyarlilik hesaplamasi
optimize edilecek amag fonksiyonun degerlendirilmesine karsilik gelir.)
b. En yiiksek duyarliliga sahip n tane antikor segilir.
c. Segilen bu n tane antikor igin N¢ tane klon iiretilir ve C klon popiilasyonu
elde edilir.
d. C klon popiilasyondaki antikorlar duyarliliklari ile ters orantili olacak sekilde
hiper mutasyona tabi tutulurlar. Yani duyarliligi yiiksek olan birey az
derecede mutasyona ugrarken, duyarliligi az olan birey ¢cok mutasyona ugrar.

e. Mutasyona ugramig C klonlarinin duyarliklar1 hesaplanir.
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f. C kiimesi ve antikorlar arasindan en yiiksek duyarliliga sahip n tane birey
secilir ve yeni P popiilasyonunu olusturulur.
g. Yeni P popiilasyonundaki en diisiik duyarliliga sahip d tanesini yeni bireyler
ile degistirilerck ¢esitlilik (diversity) saglanir.
3. Daha onceden belirlenen iterasyon sayisina ulasilmigsa algoritma sonlandirilir aksi

takdirde adim 2’ye gidilir.

(g. Adim) Abq, Ab
| P
-
At;‘“’ 0 (a. Adim)
(f. Adim) < N
Yeniden Seg 0
_ : > (b. Adim)
<> Ab
(e. Adim)
- E
c* @ b
A
(d. Adim) < ‘ > (c. Adim)
‘W — C
_ J

Sekil 3.10. CLONALG algoritmasinin optimizasyon versiyonun akis diyagrami

CLONALG algoritmasinin optimizasyon versiyonun akig diyagrami Sekil
3.10°da verilmistir (de Castro, L. N. ve Von Zuben, 2002). Daha anlasilir olmasi igin

algoritmanin her bir adim1 akis diyagramin iizerinde belirtilmistir.

3.2.3.2. Bagisiklik ag modeli ve opt-aiNet algoritmasi

Bagisiklik sistemi i¢in ilk Onerilen yapida, sistem yabanci bir mikroorganizma
tarafindan uyarilmadig: siirece pasif durumdadir. Ancak antijenik bir yapi tarafindan
uyarildiginda dinamik hale geger. Ancak daha sonradan sunulan bagisiklik ag teorisine
gore B hiicreleri, reseptorlerinde bulunan idiotop adli yapi sayesinde diger serbest
durumdaki antikorlar veya reseptorler tarafindan taninabilirler. Bagisiklik sistemi
elemanlarmin tanima ve taninabilme yetenekleri sayesinde sistem siirekli dinamik bir

yapida kalir. Iste bagisiklik ag modelleri, klonal segme prensibinden farkli olarak
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bagisiklik sisteminin bu dinamik yapisin1 modellerler. Klonal segme prensibi ise sadece
antijenik bir yapi tarafindan uyarildiginda dinamik duruma gegtigi diisiiniilen bir sistemi
modeller.
En popiiler yapay bagisiklik ag algoritmalarindan birisi de Castro ve Von Zuben
(2001) tarafindan sunulan ve veri analizi, tanima, siniflandirma i¢in kullanilabilinen
aiNet algoritmasidir. aiNet modeli antikor adi verilen ve birbirleri ile baglantili
hiicrelerden meydana gelir. Bu antikorlarin sisteme girebilecek antijenlerin dahili bir
gorlntiisiinli olusturdugu varsayailir.
Bu tez c¢alismasinda ise aiNet algoritmasinin optimizasyon problemlerine
uyarlanmis sekli olan opt-aiNet algoritmasi temel alinarak yeni bir yap1 gelistirilmistir.
Castro ve Timmis (2002b) tarafindan sunulan orijinal opt-aiNet algoritmasi CLONALG
algoritmasina bagigiklik ag teorisinin eklenmesi ile elde edilmistir. Algoritma ile ilgili
terminoloji ve algoritmanin adimlar1 asagida verilmistir.
Algoritma ile ilgili terminoloji:

e Ag Hiicresi (Network Cell): Popiilasyonun bireyleri.

e Uygunluk (Fitness) : Bir ag hiicresinin optimize edilecek amag¢ fonksiyonuna giris
olarak verildiginde elde edilen ¢ikis degeri

e Duyarlilik (Affinity) : Iki ag hiicresinin birbirine olan benzerligi

e Baskilama (Suppression) : iki ag hiicresinin birbirine olan benzerligi, daha énceden
belirlenen bir esik degerinden (baskilama esigi) fazla ise, ag hiicrelerinden bir
tanesinin agdan ¢ikarilmasi islemi

Algoritmanin Adimlari:
1. Rastgele sekilde ag hiicrelerinden olusan baslangi¢ popiilasyonu olustur.
2. Durdurma sart1 saglanastya kadar tekrar et:

a. Her bir ag hiicresinin uygunlugunu belirle ve uygunluk vektoriini
normalize et.

b. Her bir ag hiicresinden N tane klon tiret.

c. Her bir klonu, ebeveyn hiicresinin uygunlugu ile ters orantili olarak
denklem 3.1 ‘deki formiilii kullanarak mutasyona ugrat. Ebeveyn
hiicrenin aslin1 sakla.

d. Mutasyona ugramis hiicrelerin uygunluklarini hesapla.

e. Her bir klonu kendi ebeveyni ile kiyasla. Uygunlugu daha iyi olan1 seg

ve bu sekilde giincellenen popiilasyonun ortalama uygunlugunu hesapla.
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f. Eger popililasyonun ortalama uygunlugu, bir Onceki iterasyondaki
popiilasyonun ortalama uygunlugundan anlamli bir sekilde farkli ise
adim (a)’a git; degilse devam et.

0. Agdaki her bir hiicrenin birbirleri ile olan duyarliklarin1 hesapla.
Duyarliligi baskilama esiginin altinda olan hiicrelerden birini baskila.
Baskilamadan sonra, belli sayida ag hiicresini hafiza hiicresi olarak sakla.

h. %d oraninda yeni hiicre olustur.

3. Durdurma sart1 saglanmissa algoritmay1 sonlandir degilse adim (a)’a git.
Belli bir iterasyon sayisina ulasildiginda veya birbirini takip eden k adim boyunca
ortalama uygunluk degerleri arasindaki farkin daha Onceden belirlenen bir degerin
altinda kalmasi halinde algoritmanin durdurma sarti saglanmis olur (de Castro ve

Timmis 2002a).

Baglangic Popiilasyonun
Rastgele Olusturulmasi

Uygunluk Hesabi

Durdurma
Kriteri

A 4

Cikis
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-ﬁ Klonlama Duyarlilik Hesab1 z
= I
o ve Mutasyon S
@ + 1Y)
g Baskilama <
] Uygunluk Hesabi =
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< 1723
= S ¥
= \ 4 Rastgele Yeni Hiicre =
~ Klonal Segme Uretme a

Sekil 3.11. opt-aiNet algoritmasinin akis diyagrami



43

Algoritmanin akis diyagrami Sekil 3.11°de gosterildigi gibidir. Sekilde de
goriildiigli lizere arama uzaymin kullanilmasini (exploitation) i¢ dongiideki klonal
segcme mekanizmasi yonetir. Popiilasyondaki hiicreler arasinda bu asamada herhangi bir
etkilesim yoktur. Hiicreler arasindaki ag etkilesimi dis dongiide bagisiklik ag teorisine
uygun olarak meydana gelir. Bu sayede benzer ¢oziimler baskilanarak bir sonraki nesle
aktarilmas1 engellenmis olunur. Bu siire¢ ag hiicrelerinin sayisinin dinamik olarak
kontrol edilmesini de saglar. Rastgele yeni hiicre ekleme adimi ile de popiilasyonun
cesitliligi (diversity) garanti altina alinir.

Algoritmanin b. adiminda olusturulan klonlar, denklem 3.1°de verilen formiil
kullanilarak hipermutasyona ugratilirlar.

c'=c+a*N(0,1) (3.2)

Burada; ¢ mutasyona ugrayacak klonu, ¢' Klonun mutasyona ugradiktan sonraki
halini o mutasyon miktarin1 ve N(0,1) ortalamas: sifir, varyans: bir olan Gaussian
operatoriinii temsil etmektedir. Mutasyon miktari o ise denklem 3.2’ye gore hesaplanr.

a = (1/B)exp(-f*) (3.2)

Bu formiilde ise B, o mutasyon miktarindaki degisim oranimi kontrol eden
parametredir.  artttkca mutasyon orani azalir. Algoritmanin yakinsamasini direkt
etkileyen bir parametredir. f* parametresi ise tiim ag hiicrelerinin [0-1] araliginda

normalize edilmis uygunluk degerlerini igeren vektoriidiir.
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4. BULANIK MANTIK

Mantik, Arapca nutk kelimesinden tiiremistir ve Yunanca Logos kelimesine
karsilik gelir. Mantikli diisiinme ise, giindelik yasantida dogru ve diizgiin diisiinmektir.
Dogru ve diizgiin diisiinmek akil yiiriitmek, yargida bulunarak ¢ikarim yapmaktir. Diger
bir deyisle, mantik akil yiiriiterek diisiince diinyasinda bazi ¢ikarimlara ulasan ve bu
ulasgimin nasil yapilacagimi inceleyen bilim dali olarak tanimlanabilir. Diisiinceden
mantiga gecerken Onermeler sozel olarak yapilir, bundan dolayr mantik bir bakima
kelimelerle hesap yapma yontemidir (Baykal ve Beyan, 2004a).

Geleneksel mantik sistemleri, sadece belirli kosullarda olusan, kesin dogruluk
degerleri dogru ya da yanlistan birisine sahip Onermelerle ilgilenirler. Belirsizlikle
ilgilenmezler. Ugiincii bir durumun gergeklesmesinin imkansiz oldugu varsayilir ve
¢ogu zaman bu tlir durumlar paradoks olarak adlandirilir. Dogruluk dnermeleri {Yanlis,
Dogru} veya sayisal olarak {0,1} kiimesinin elemanlariyla iligkilendirilen iki degerli
kiimelerdir (Baykal ve Beyan, 2004a).

Geleneksel olmayan mantiklar, cok degerli mantik olarak tanimlanir. Onermeler
dogru ile yanlis arasinda bir degere daha sahip olabilir. Ancak 6nermenin dogrulugu
disinda kalan kavramlarin ¢ogu iki degerlidir (Zadeh,2006).

Bulanik mantik ise, ikili mantigin reddettigi belirsizligin kendisiyle ilgilenir.
Bulanikligin anlami, bir arastirmacinin inceledigi konunun kendisi tarafindan tam
kesinlikle bilinmemesi durumunda sahip oldugu eksik ve belirsiz bilgilerin timiidiir
(Sen,2004). Bulanik mantig, diger mantik sistemlerinden ayiran en Onemli
Ozelliklerinden birisi, iiglinciiniin olmazlig1 ve ¢elismezlik ilkelerinin bulunmamasidir.
Bulanik mantikta bir 6nerme hem dogru hem yanlis olamaz denilemez. Bir 6nerme [0,1]
gercel sayr araliginda sonsuz sayida dogruluk derecesi alabilir. Sekil 4.1’de mantik
sistemlerinin bu kiyaslamasi gdsterilmektedir.

Bu noktada bir konuya agiklik getirmek gerekmektedir. Olaylar1 incelemede
kullanilan veri ve bilgi bakimindan bir bulaniklik s6z konusu ise de bulanik mantigin
kendisi bulanik degildir. Bulanik mantik yaklagik akil yiiriitme ve belirsizlikle ilgilenen
isleyisi tamamen belirgin bir mantiktir. Bulanik mantik insana dair iki 6nemli 6zelligi
formiilize etmeye ¢alisir. Bu 6zelliklerden ilki belirsiz, kesin olmayan ve eksik bilgilerin
bulundugu ortamlarda sozel diisiinme ve muhakeme yetenegi ile iliskisel kararlar

verebilmesidir. ikincisi ise herhangi bir 6lgiim veya hesaplama yapmadan edindigi
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tecriibe ve gozlemleri kullanarak fiziksel ve zihinsel islemleri yerine getirebiliyor

olmasidir. Buna 6rnek olarak araba park etmeyi verebiliriz (Zadeh,2008).

a ™
( iki Degerli Mantik ) ( Cok Degerli Mantik ] ( Bulanik Mantik )

Ozdeslik ilkesi: Bir sey ne Onermeler dogru ile yanlis Her sey ya da izin verilen
ise odur. arasinda bir degere daha her sey derecelendirilebilir.
Celismezlik Ilkesi: Bir sey sahip olabilir. Bu bir derecelendirme
hem kendi, hem baska bir sorunudur.
sey olamaz. Onermenin dogrulugu
Ugiinciiniin olmazhg disinda kalan kavramlarin Her sey ya da izin verilen
ilkesi: Bir sey ya A’dir ya da cogu iki degerlidir. her sey pargalanarak bilgi
A-olmayandir. Ugiincii bir taneciklerine ayrilabilir.

L durum diisilintilemez. )

Sekil 4.1. Mantik Sistemleri (Zadeh,2006)

Bulanik mantigin uygulamada pek c¢ok yarar1 bulunmaktadir. Bulanik mantik
kolayca anlasilabilirdir ve arka plandaki teorileri basittir. Esnek yapisi sayesinde, kesin
olmayan verileri, belirsizlik ve olasilik durumlarini, karmasik ve dogrusal olmayan
fonksiyonlar1 uzman goriisiine dayanarak modelleyebilir. Ayrica dogal olup, konusma
diliyle modelleme imkani saglamaktadir. Bulanik mantigin genel 6zellikleri maddeler
halinde asagida verilmistir:

1. Bulanik mantikta kesin nedenlere dayali diisiinme yerine yaklasik degerlere
dayanan diisiinme kullanilir.

Bulanik mantikta her sey [0,1] araliginda belirli bir derecede gosterilir.
Bulanik mantikta bilgi biiyiik, kii¢iik, cok az gibi sozel ifadeler seklindedir.
Bulanik ¢ikarim islemi sozel ifadeler arasinda tanimlanan kurallar ile yapilir.

Her mantiksal sistem bulanik olarak ifade edilebilir.

o U A W N

Bulanik mantik matematiksel modeli ¢ok zor elde edilen sistemler igin
uygundur (Baykal ve Beyan, 2004a).

Yine de daha basit ¢6ziim yollar1 oldugunda bulanik mantik yerine bu yollar
kullanilmahidir. Ayrica girdilerin ¢iktilar direttigi bir siire¢ yoksa bulanik mantik

kullanilamaz (Baykal ve Beyan, 2004a).

4.1. Bulamk Mantigin Ilkesel Yonleri

Zadeh (1994), bulanik mantigin dar ve genis olmak iizere iki tanimini yapmustir.

Dar anlamda, bulanik mantik ¢ok degerli mantigin genellestirilmis seklidir. Genis
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anlamda ise, mantiksal bir sistemden daha fazlasini ifade etmektedir ki giiniimiizde bu
tanimin kullanilmasi daha baskindir. Buna gore bulanik mantigin dort ilkesel yonii
vardir. Bunlar mantiksal yonii, bulanik kiime teorisi yonii, epistemik yonii ve iliskisel

yoniidiir. Bulanik mantigin ilkesel yonleri Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Mantiksal Yonii

fliskisel D/T Epis"lelflik
Y Onii yoni

Bulanik kiime teorisi yonii

D/T : Derecelendirme/Taneciklendirme
A\ J

Sekil 4.2. Bulanik Mantigin Ilkesel Yonleri (Zadeh, 2008)

Bulanik manti§in mantiksal yonii, dar anlamda bulanik mantig1 ifade ettigini ve
cok degerli mantigin genisletilmis hali olarak ele alinabilecegini daha 6nce belirtmistik.
Diger bir deyisle mantiksal yon, dogrulugun dereceli oldugu mantiksal sistemlerle
ilgilenir. Bulanik kiime teorisi yoni, bulanik mantigin merkezini olusturan bulanik
kiimelere odaklanir. Bulanik mantikla ilgili matematiksel literatiiriin ¢ogu bulanik
kiimeler ile ilgilidir. Epistemik (bilgi bilimiyle ilgili) yonii bilginin sunumuyla, verinin
analiziyle, dogal dilin yapis1 ve temsiliyle ilgilidir. Dogal dil, insan algilarinin ifade
edilmesi i¢in kullandig1 bir sistem olarak goriiliir. Iliskisel yonii ise bulanik iliskiler,
taneciklendirme, sozel degiskenler ve bulanik kural kiimelerine odaklanir. Bulanik
mantikla ilgili uygulamalarin ¢gogu bulanik mantigin iliskisel yonii ile alakalidir (Zadeh,
2008).

Bulanik mantigin ¢ekirdegini olusturan Derecelendirme ve Taneciklendirme
(D/T) kavramlari, bulanik mantigi diger mantik sistemlerinden ayiran baslica
ozellikleridir. Bulanik mantikta her sey ya da izin verilen her sey derecelendirebilinir,
yani bulaniklik bir olaymn olup olmadigini degil, hangi dereceye kadar oldugunu
Olgmektedir.

Sekil 4.3(a) ’da yas dilsel degiskenin derecelendirilmis oldugu durum
gosterilmistir. Sekilden, [0-1] araliginda bulunan ve yas degiskeninin Geng¢ bulanik
kiimesine olan aitligini gosteren iiyelik dereceleri elde edilebilir. Sekil 4.3(b)’de yas
degiskenin derecelendirilmedigi durum gosterilmistir. Bu sekle gore yas degeri 25’den

kiiciikse kisi geng, bliyiikse geng degil olarak nitelendirilir. Ara degerler yoktur.
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Sekil 4.3. Yas dilsel degiskeninin (a) derecelendirilmis hali (b) derecelendirilmemis hali

Bulanik mantig1 olasiliktan ayiran kavram da derecelendirme islemidir.
Bulanikligin  bir olayin olma derecesini Olgtiigiinii, olasilik gibi olayin olup

olmayacagini 6lgmedigini belirtmistik. Olasilik olay smifinin klasik tanimlandigini,

tersinmezlik yasalarm (ANA=Q) ve igiinciniin olmazhgim (AUA=I) kabul eder.
Bulaniklik ise bu yasalar bozuldugunda ortaya c¢ikar. Bu konuyu bir 6rnek iizerinde
aciklayalim. Kapinin disarisinda A ve B isimli iki kisinin bekledigini farz edelim. Bu
kisilerin yaslarma dair elimizde iki adet bilgi olsun. Ik bilgimiz, A kisinin %80
olasilikla gen¢ oldugunu ikinci bilgimiz ise B kisisinin % 80 iiyelik derecesiyle geng
kiimesine dahil oldugudur. Burada A Kkisisinin yas1 25 olabilecegi gibi geriye kalan %
20 ihtimal geregi 95 de olabilir. Tam bir kestirim yapmak giictlir. Ancak B kisisinin
yasinin 20 ile 30 arasinda olabilecegini ve 95 olmasinin miimkiin olmadigini rahatlikla
sOyleyebiliriz. Burada dikkat edilmesi gereken diger bir nokta, A kisisi kapidan girdigi
zaman yasi ile ilgili olan belirsizligin ortadan kalkip yerini kesinlige birakacagidir.
Ancak B kisisin gen¢ bulanik kiimesine dahil olma derecesi kapidan girdiginde de
degismeyecektir.

Taneciklendirme (granulation), degiskenlerin benzerliklerine, farkliliklarina,
yakinlik veya islevselliklerine bakilarak parcaciklara boliinmesidir (Zadeh,1997). Kesin
ve bulanik tanecikler olmak iizere ikiye ayrilir. Kesin taneciklerin siirlari belli ve nettir
buna karsin bulanik taneciklerin sinirlar1 tam olarak belli degildir. Taneciklerin her biri
dilsel bir deger ile ifade edilir. Sekil 4.4’de kesin ve bulanik taneciklendirmeye bir
ornek verilmistir. Sekil 4.4(a)’da siirekli bir degisken olan yas, kesin smirlar
kullanilarak parcalara bolinmiistiir. Sekil 4.4(b)’de de tanecikler kisilerin dogduklari
giinden giliniimiize kadar yasadiklar1 yil sayilarinin benzerliklerine gore olusturulmus,
daha sonra bu tanecikler derecelendirilerek her biri bir dilsel deger ile etiketlenmis ve

bulanik tanecikler elde edilmistir.
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Sekil 4.4. Yas degiskenin () kesin taneciklendirilmesi, (b) bulanik taneciklendirilmesi
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taneciklendirme analog bilginin dijitale ¢evrimi,

(quantization) ve resim segmentasyonu gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Ancak

kesin taneciklendirme, kismi ve kesin olmayan bilgiler kullanarak iliskisel kararlar

verebilen insan diisiince sistemine uygun degildir. Ornegin bir agaci kesin sinirlarina

ayirmak giictiir. Bu asamada da bulanik taneciklendirme devreye girer. Oncelikle agac

degiskeni kok, govde, dal ve vyaprak dilsel degiskenleri kullanilarak bulanik

taneciklerine ayrilir. Daha sonra her bir bulanik tanecik uygun bulanik nitelikler ile

iliskilendirilir. Ornegin, yaprak bulanik tanecigi igin kullanilan bulanik nitelikler boyutu

ve rengidir. Son asamada ise bulanik niteliklere bulanik degerler atanir. Yaprak bulanik

taneciginin boyut bulanik niteligine kiiciik, orta ve biiylik bulanik degerleri atanabilir.

Bu islemin adimlar Sekil 4.5’de temsil edildigi gibidir (Ramirez, 2002).

Nesne

Tanecik
B

Nitelik
—_—

Bulanik
Tanecikler

Bulanik
Nitelikler

\j

Bulanik
Degerler

\/

\/

(" Kokler
Govde

Dallar

\_Yapraklar

Sekil 4.5. Bulanik taneciklendirme adimlari: Tanecikler, nitelikler ve degerler



49

Derecelendirme ve taneciklendirme birlikte dilsel ifade kavramini olustururlar.
Derecelendirilmis taneciklendirme veya bulanik taneciklendirme, insanin karmagiklik
ve belirsizlikle ilgilenme bi¢iminden esinlenir ve hemen hemen tim bulanik
uygulamalarda Kilit bir rol oynar. Bundan dolay1r bulanik mantik insan diisiince

sisteminin bir modeli olarak goriiliir (Zadeh, 2008).

4.2. Bulanik Kiimeler ve Uyelik Fonksiyonlari

Geleneksel kiime teorisinde kullanilan kiime kavrami bir nesnenin bir kiimenin
eleman1 olmasi1 veya olmamasi seklinde iki secenekli bir mantiga dayanmaktadir. Zadeh
(1965) niteliklerin ikili tiyelik fonksiyonlar ile ifade edildigi klasik kiimeler yerine,
dereceli {iyelik fonksiyonlar1 ile ifade edildigi bulanik kiimeler tanimlamasini
Onermistir. Zadeh’e (1965) gore Bulanik kiime degisik tiyelik derecesinde 6geleri olan
bir topluluktur. Yani bulanik kiime kuraminda, kiimedeki her bir birey bir dereceye
kadar kiimenin iiyesi olarak goriilmektedir. Uyelik dereceleri arasindaki gecis yumusak
ve siireklidir. Klasik kiimelerdeki karakteristik fonksiyon uy,:E — {0,1}, bulanik
kiimelerde yerini u,: E = [0,1] olarak gosterilen iiyelik fonksiyonuna birakir (Baykal
ve Beyan, 2004a). Sekil 4.6’da klasik kiime ile bulanik kiimenin kiyaslanmasi

gosterilmistir.

H Klasik Kiime

_ -~ | Bulanik Kiime

0 >

X

Sekil 4.6. Klasik kiime ile bulanik kiimenin kiyaslanmasi

Denklem 4.1°de X evrensel uzayinda bulunan A bulanik kiimesinin gosterimi
verilmistir.

A= Yyexpa(x)/x (4.1)

Buradaki ‘Y’ sembolii matematikteki toplama operasyonunu temsil
etmemektedir. A bulanik kiimesine ait olan iiyelik degerlerinin koleksiyonunu

simgeleyen bir ekleme operatoriidiir (Celikyilmaz ve Tiirksen, 2009).
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4.2.1. Uyelik fonksiyonlar1

Bir bulanik kiimedeki bulanikligi, bulanik kiime teorisinin matematiksel
formiilasyonunda kullanilmas i¢in grafik formda karakterize eden fonksiyonlara Uyelik
Fonksiyonu ismi verilir (Ross,1995). Uyelik fonksiyonunun grafiginde x ekseni iiyeleri
gosterirken, y ekseni iiyelik derecelerini gosterir. Uggen, yamuk, gauss, sigmoid, ¢an
egrisi, S ve Il gibi ¢ok sayida tyelik fonksiyonu tipi olmakla birlikte en fazla
kullanilanlar ii¢gen, yamuk ve Gauss fonksiyonlaridir. Cizelge 4.1°de sirasiyla bu

fonksiyonlarin sekilleri ve formiilleri verilmistir.

Cizelge 4.1. Uggen, yamuk ve gauss iiyelik fonksiyonlari ve formiilleri

Uggen Uyelik Fonksiyonu Yamuk Uyelik Fonksiyonu Gauss Uyelik Fonksiyonu

1

1

1

0g 27 TR 0.8

OBF g 0B

04r 0.4

il ;
10 1] 2 4 <]

0 2 i
f(x;a,b,c) f(x;a,b,c,d) (eec)?
—-(x—c
_ . /X—a c—X _ o /x—a d-—x flx;0,c) =e 202
= maks (mm(—b—a'c—b)'o) = maks(mm(m,l,d_c),O)

4.2.2. Uyelik fonksiyonunun Kisimlari

Uyelik fonksiyonlarinin kisimlarina gegmeden dnce, a-kesim (o-cut) kiimesi ve
kuvvetli a-kesim (strong a-cut) kiimesi kavramlarinin agiklanmasi faydali olacaktir.

X evrensel kiimesi iizerinde A bulanik kiimesi verilsin ve ae[0,1] aralifinda
herhangi bir say1 olsun. Buna gore A kiimesinin a-kesim kiimesi a4 ve kuvvetli a-kesim
kiimesi a; asagidaki sekilde tanimlanir.

ay = {x|u(x) = a} (4.2)

ai = {x|u(x) > a} (4.3)

Denklem 4.2 ve 4.3’den de anlasildig1 tizere A bulanik kiimesinin a-kesim ve
kuvvetli a-kesim kiimeleri kesin kiimelerdir. A’daki tiyelik derecesi a’dan biiyiik ya da
esit olan X evrensel kiimesinin tiim elemanlar1 o-kesim kiimesinin, sadece biiyiik

olanlar da kuvvetli a-kesim kiimesinin elemanlaridir (Celikyilmaz ve Tiirksen, 2009).
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Bolimiin devaminda Sekil 4.7°de gosterilen tiyelik fonksiyonlarmin temel
kisimlar1 olan Cekirdek (Core) ve Destek (Support) kavramlar1 yukarida agiklanan o-

kesim kiimelerinden de faydalanarak aciklanacaktir.

ua(x) A Cekirdek
ey
1 N
|
[
al---——-"--")f--""—"—————=—- - S [ —
a-kesim : > Yiikseklik
i I
noktasi |
I
0 ' / >
g il X
Destek

Sekil 4.7. Uyelik fonksiyonunun kisimlari (Celikyilmaz ve Tiirksen, 2009)

Sekil 4.7°de X evrensel kiimesine ait bireylerin A bulanik kiimesine dahil olma
tiyelik derecelerini gosteren yamuk seklinde bir iiyelik fonksiyonunun kisimlari
verilmistir. Sekilden de goriildiigii lizere 1 {iyelik derecesine sahip olan bireyler hi¢bir
siipheye yer vermeyecek sekilde A bulanik kiimesine aittirler. Iste bu bireyler A
kiimesinin 6ziinli yani ¢ekirdegini (core) olustururlar. Diger bir deyisle o=1 oldugu
durumda A kiimesinin a-kesim kiimesi aa, A kiimesinin ¢ekirdegini temsil eder. Buna
gore A bulanik kiimesinin ¢ekirdegini veren formiil denklem 4.4’deki gibi yazilir.

cekirdek(A) = {x € X|u,(x) = 1} (4.4

Bir iiyelik fonksiyonunun tiim ogelerini igeren araliga ise destek (support)
denilir. Sekil 4.7°de X evrensel uzayi igerisinde yer alan bulanik A kiimesinin desteginin
(support), A kiimesindeki tiyelik dereceleri sifirdan farkli olan X evrensel kiimesinin
tim elemanlarint iceren bir kiime oldugu goriilmektedir. Burada da A kiimesinin
destegi, 0=0 oldugu durumunda A kiimesinin kuvvetli a-kesim kiimesi ile ayn1 seydir ve
denklem 4.5’de gosterildigi sekilde formiilize edilir.

destek(A) = {x € X|u,(x) > 0} (4.5)

Uyelik fonksiyonunun yiiksekligi ise, iiyelik derecelerini gdsterdigi bulanik
kiimedeki en biliyiik liyelik derecesine esittir ve Sekil 4.7°deki A bulanik kiimesi i¢in
denklem 4.6°daki gibi gosterilir.

ylikseklik(A) = supyex (1a(x)) (4.6)

Bulanik kiimelerin normalliginin tespiti i¢in yiikseklik kavramindan faydalanilir.
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4.2.3. Bulanik kiimelerin simniflandirilmasi

Bulanik  kiimeler normaliklerine, dis biikeyliklerine (konvkes) ve
simetrikliklerine gére siniflandirabilinir. Bu kavramlar asagida agiklanmustir.

Normalliklerine gore Bulanik Kiimeler: Eger X evrensel uzayinda bulunan en az
bir eleman, liyelik fonksiyonunda 1 degerini aliyorsa, bu kiime normal bulanik kiime
olarak isimlendirilir. Diger bir deyisle, yiiksekligi 1 olan bulanik kiimeler normaldir.
Bu sart1 saglamayan kiimelere de normal olmayan bulanik kiime denir. Sekil 4.8.’de

normal ve normal olmayan bulanik kiimelere birer 6rnek verilmistir.

LA La
1fF--------- R
0 <> 0 >

(@) (b)

Sekil 4.8. (a) Normal (b) Normal olmayan bulanik kiimeler

Biikeyliklerine gore Bulanmik Kiimeler: Eger bir bulanik kiimenin iiyelik
fonksiyonunun degeri kiimenin dayanagi iizerinde, monoton olarak artiyorsa ya da
monoton olarak azaliyorsa ve artan degerler i¢cin fonksiyonun degeri 1 olasiya kadar
once siirekli artiyor, sonra da siirekli azaliyorsa (liggen fonksiyonlarda oldugu gibi) bu
bulanik kiime dis biikeydir diye nitelendirilir.

Bu sart1 saglamayan kiimelere de dig biikey olmayan bulanik kiime denir. Sekil

4.9°da dis biikey ve dis biikey olmayan bulanik kiimelere birer 6rnek verilmistir.
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Sekil 4.9. (a) D1s biikey (b) Dis biikey olmayan bulanik kiimeler
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Dis biikeyligin matematiksel tanimi su sekildedir: Sekil 4.9°da a<b<c olacak
sekilde verilen ayn1 kiimeye ait a,b ve ¢ noktalart i¢in denklem (4.7) verilen baginti
gecerliyse, bulanik kiime dis biikeydir denilir.

#(b) = min[u(a), u(c)] (4.7)

Simetrikliklerine gore Bulamik Kiimeler: Eger bulanik kiime tyelik
fonksiyonunun belirli bir noktasina gore simetrik ise, bulanik kiime simetriktir aksi
takdirde simetrik degildir diye siniflandirilir. Ornegin Xx=k noktasina gore simetrik olan
bir A bulanik kiimesi VXeE i¢in, denklem (4.8)’de gosterildigi gibi ifade edilir.

palx + k) = pa(x — k) (4.8)

Bulanik mantik sistem tasariminda kullanilacak olan bulanik kiimeler, yani
bulaniklastirma adiminda kullanilacak {iyelik fonksiyonlari simetrik olabilirde
olmayabilir de ama her zaman normal ve dis biikey olmalidir. Dis biikey olmasi sart1 ile
normal olmayan bir bulanik kiime normal bulanik kiimeye doniistiiriilebilir. Bunun i¢in
kiimedeki tim tiiyelik derecelerinin, en biiyiik iiyelik derecesine bdliinmesi gerekir.
Ancak bir sonraki bdliimde bahsedilecek olan kiime islemlerinin kullanilmasi

sonucunda olusan kiimeler normal olmayabilir (Sen,2004).

4.2.4. Bulanik kiime islemleri

Klasik kiime teorisinde kiimeler {izerinde tamimli olan kesisim, birlesim,
kapsama ve tiimleyen alma temel iglemlerin hepsi bulanik kiimeler i¢inde standart
bulanik kiime operasyonlar1 olarak Zadeh (1965) tarafindan tanimlanmigtir. Boliimiin
devaminda bu islemler Zadeh’in tanimlamasina gore sirasiyla incelenecektir. Zadeh
(1965) x elemanin A bulanik kiimesine ait iyelik derecelerinin gosteriminde fa(x)
notasyonunu kullanmistir. Ancak asagida verilen tanimlamalarda, tezin geri kalani ile
uyumlu olmast i¢in ua(X) notasyonun kullanilmasi tercih edilmistir.

Tamm 4.1. Bulanik kiimelerin esitligi: X evrensel kiimesindeki A ve B bulanik
kiimelerinin birbirine esit olabilmesi i¢in denklem 4.9°daki esitligin saglanmasi
gereklidir.

A=B < ua(X) = us(x), vxeX (4.9)

Tamim 4.2. Bulanik kiimenin tiimleyeni: X evrensel kiimesindeki A bulanik

kiimesinin tiimleyeni A olarak gosterilir denklem 4.10’daki gibi hesaplanur.

pa(x) =1— pu(x) (4.10)
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Tanim 4.3. Bulamik Kiimeler iizerindeki Kapsama islemi: X evrensel
kiimesindeki A ve B bulanik kiimeleri i¢in, A bulanik kiimesi, B kiimesi tarafindan
kapsanir veya A bulanik kiimesi B bulanik kiimesinin alt kiimesidir demek i¢in denklem
4.11°deki sartin saglanmasi gerekmektedir.

ACSB o uyx) < up(x),vx € X (4.11)

Tanmim 4.4. Bulanik Kiimeler tizerindeki Birlesim islemi: X evrensel kiimesindeki
A, B ve C bulanik kiimeleri tanimlanmis olsun. C=AUB olmak iizere C bulanik
kiimesinin elemanlar1 denklem 4.12’deki gibi tanimlanir.

pe(x) = maks(py (x), up(x)), Vx € X (4.12)

Tamim 4.5. Bulanik Kiimeler iizerindeki Kesisim islemi: X evrensel kiimesindeki
A, B ve C bulanik kiimeleri tanimlanmis olsun. C=ANB olmak iizere C bulanik
kiimesinin elemanlar1 denklem 4.13’deki gibi tanimlanir.

pe(x) = min(uy (x), up(x)),Vx € X (4.13)

Bulanik kiime islemlerinde klasik mantik ve klasik kiimelerde temel olan
celismezlik (A NA = @) ve iiciinciiniin olmazligi (AU A = E) ilkelerinin gecerli
olmamasinin sebebi A’nin tiimleyenin sinirlarinin bulanik olmasidir. Tiimleme, birlesim
ve kesisim islemleri i¢in tlimleme, maksimum ve minimum islemleri basit ve esas
oldugundan, standart bulanik kiime islemleri bunlar iizerinden gelistirilmistir (Baykal ve
Beyan, 2004a). Bulanik kiimeler iizerindeki kesisim, birlesim ve tiimleyen alma

islemlerine Sekil 4.10°da birer 6rnek verilmistir.
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Sekil 4.10. Standart bulanik kiime islemlerinin gésterimleri:
(a) A bulanik kiimesi (b) B bulanik kiimesi (c) ANB (d) AUB (e) 4
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Standart bulanik kiime islemlerinin yami sira, bulanik kiimelerde ¢ok sik
kullanilan iki gesit islem daha bulunmaktadir. Bunlar iiggen norm (t-norm) ve iicgen
conorm (t-conorm) islemleridir. Zadeh’e gore t-norm klasik mantiktaki ve isleminin, t-
conorm da klasik mantiktaki veya isleminin karsiligidir. t-norm ve t-conorm islemleri
bulanik kiimelerde modelleme amaci ile kullanilirlar. Konusma diliyle ifade edilen ve
daha ¢ok algiya dayanan bilgileri bulanik kiimeler seklinde modellemek ve modellenen
bilgileri mantiksal ¢ikarimlarda kullanabilmek i¢in sdzel degiskenlere ve bulanik islem
kurallarina ihtiya¢ vardir. Bu amagla t-norm ve t-conorm ile islem yapildiginda, ¢ogu
zaman isleme sokulanlar tiyelik fonksiyonlaridir (Baykal ve Beyan, 2004a). Tanim 4.6.

ve 4.7.°de sirastyla t-norm ve t-conorm islemlerinin tanimlar1 ve 6zellikleri verilecektir.

Tanim 4.6. Ucgen norm (t-norm) Islemi: T:[0,1] x [0,1} — Vx,y,zx’,y’€[0,1]
olmak iizere asagida verilen 4 sart1 saglayan T islemine t-norm denir.
1. T(x,0)=0, T(x,1)=x (Sinir kosulu)
2. T(xy)=T(y,x) (Degisme 6zelligi)

w

. (x=x0, y<y) & T(x,y) < T(x’,y’) (Monotonluk 6zelligi)

4. T(T(x,y),z) =T(x,T(y,z)) (Birlesme 6zelligi)

Tanim 4.7. Ucgen conorm (t-conorm) Islemi: 1:[0,1] X [0,1} — VX, V, Z, X", ¥’

€ [ 0,1] olmak iizere agagida verilen 4 sart1 saglayan | islemine t-conorm denir.

1. 1(x,00=0, L (x,1)=x (Sinir kosulu)

2. 1 (xy) =L (y,x) (Degisme ozelligi)

3. xx’,y<y') — L (x,y) <L (xy’) (Monotonluk 6zelligi)

4. 1 (L(xy),z)=L (X, L (y,2)) (Birlesme 6zelligi)

Tanimlardaki ilk kosullar klasik kiimelere genellestirmeyi saglar. ikinci kosullar
t-norm ve t-conorm islemlerinin sonuclarinin birlestirilecek kiimelerin siralamasiyla
degismedigini, ti¢iincii kosullar A veya B’nin iiyelik fonksiyonu degerindeki azalmanin,
islem sonucu olusturulacak kiimede iiyelik fonksiyonu degerinde artisa neden
olmayacagini, dordiincii kosullar kiimelerle degisik grup ve siralamalarla islem
yapilabilecegini anlatir (Baykal ve Beyan, 2004a).

Literatiirde tanimlanmis pek c¢ok t-norm ve t-conorm islemi bulunmaktadir.

Bunlardan en sik kullanilanlar Cizelge 4.2°de verilmistir.
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Cizelge 4.2. Sik kullanilan bazi t-norm ve t-conorm islemleri (Celikyilmaz ve Tiirksen, 2009)

Ismi t-norm islemleri t-conorm islemleri

Zadeh min(x,y) maks(X,y)

Olasilike1 Xy X+y-xy

Lukasiewicz maks(x+y-1,0) min(x+y,1)

Schwizer ve Sklar maks(0,(x"+y?-1)*"),p0 1-maks((1-x)*+(1-y)"-1),0)""
Weber (A>-1) maks((x+y-1+Axy)/(1+1),0)) min(x+y+(A/1-A)xy,1)

4.3. Bulanik Sistemler

Fiziksel veya kavramsal olarak birbiriyle iliskili birimlerin olusturdugu biitlin
sistem, sistemin gelecekteki davranisini tahmin etmek igin kullanilan araglar model
olarak isimlendirilir. Bilesenleri ve aralarindaki iliskileri modellerken bulanik kiime
teorisi temelli bir matematiksel disiplin olan bulanik mantik ilkelerinden faydalanan
sistemlere de Bulanik Sistemler ad1 verilir.

Bulanik bir sistem tasarlamak; dijital bir platformda ve esnek yontemlerle,
bulanik mantik ¢ikarim ve karar verme siireci saglayacak bir sistem gelistirmeye
karsilik gelmektedir. Bulanik sistemler “Eger — O halde ” seklinde kurallarla
tanimlaniyorsa Kural Tabanli Bulanik Sistemler olarak adlandirilir (Baykal ve Beyan,
2004b). Bu tez calismasinda, bulanik sistem denildiginde Kural Tabanli Bulanik

Sistemler kastedilmektedir.

4.3.1. Bulanik bir sistemin genel yapis1 ve birimleri

Bulanik bir sistem bulaniklastirici, bilgi tabani, bulanik cikarim birimi ve
durulagtirici olmak tizere temelde 4 birimin birlesiminden meydana gelmektedir. Bu
birimlerin birbirleri ile olan iliskileri Sekil 4.11°de gosterildigi gibidir. Bu birimleri
strasi ile agiklayalim:

1) Bulaniklastirici Birimi: Bulanik bir sistemin ilk adimidir. Sisteme alinan kesin
girig verileri, Cizelge 4.1°de verilen liyelik fonksiyonlarindan birisini veya baska bir
tiyelik fonksiyonu kullanilarak dilsel degerlere doniistiiriiliirler yani bulaniklastirilirlar.

Bu islem sonucunda her bir giris verisine karsilik gelen bir tiyelik derecesi elde edilir.
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Sekil 4.11. Bulanik bir sistemin genel yapisi

2) Bilgi Tabani: Uyelik fonksiyonlar1 ve bulanik kurallar ile ilgili parametrelerin
depolandigi alandir ve bulanik ¢ikarim birimi ile siirekli iletisim halindedir. Bilgi
tabaninin iki temel bileseni vardir. Bunlar veri tabani ve kural tabanidir. Veri tabaninda,
tiyelik fonksiyonlarinin sayis1 ve degerleri ile ilgili veriler tutulur. Kural tabaninda ise,
bulanik sistemin ¢aligmasini belirleyen “Eger - O halde” seklinde tanimlanmis bulanik
kurallarin onciilleri, sonuglar1 ve agirliklart (kesinlik faktorleri) tutulur. Bulanik bir
kuralin genel yapisi denklem 4.14°de gosterildigi gibidir.

Kq: Eger xp1 Aq1 Ve ... ve Xpj Agj VE... V& Xpn Agn, O Halde y By, Kaygile (4.14)
Burada;

Kq: Bulanik kuralinin etiketini

Ag : Oriintii vektoriiniin j. niteligi igin q. bulanik kuralin onciil (antecedenet)

kismini temsil eden bulanik kiimeyi (j=1, ..., n)

By : Kq kuralinin sonug (consequent) kismini temsil eden bulanik kiimeyi

Kay : Kq kuralinin agirliging ( [0-1] araliginda gergek bir sayidir.)
gostermektedir.

Kural tabaninda tutulan her bir kural aslinda kosullu bir 6nermedir ve sistemin
girigleri ve ¢ikiglari arasindaki bagintilar ifade eder.

3) Bulamik Cikarim Birimi: Bulanik mantik sisteminin ¢ekirdek kismini
olusturan bu birim, insanin karar verme ve ¢ikarim yapma yetenegini taklit ederek
bulanik ¢ikarimlarin yapildigi birimdir. Yapilan islem aslinda iiyelik fonksiyonlarindan

yararlanarak bulanik kurallarin degerlendirilmesi (implication) ve ardindan elde edilen
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sonuglarin bileskesinin (aggregation) alinmasidir. Bulanik ¢ikarim yontemi olarak
siklikla kullanilan 2 yontem bulunmaktadir. Bunlar Mamdani (Mamdani ve Assilian,
1975) ve Takagi-Sugeno-Kang (TSK) (Takagi ve Sugeno, 1985) yontemleridir. Bulanik
sistemleri, kullandiklar1 ¢ikarim ydntemine gore isimlendirmek miimkiindiir. Ornegin
Mamdani tipi bulanik sistem gibi.

Mamdani ve TSK tipi bulanik sistemler arasindaki temel fark sistemlerin
cikislaridir. Mamdani yonteminde sistemin ¢ikis1 bulanik kiimelerden olusurken, TSK
da fonksiyonlardan olusur. Soyle ki, Mamdani bulanik ¢ikarimini kullanan bir bulanik
sistemin kurallarinin genel yapisi denklem 4.14°deki gibiyken, TSK bulanik ¢ikarimini
kullanan bir bulanik sistemin kurallarinin genel yapisi denklem 4.15’de verildigi

sekildedir.

Kq Eger Xp]_ Aql Ve... ve Xpn Aqn, O Halde y: bq0+bq1*Xpl+. . bqn*Xpn (4.15)

Burada bg, i=1,...,n olmak iizere ger¢ek bir sayidir. Diger parametrelerin
aciklamasi1 denklem 4.14°de verildigi gibidir. Kuralin ¢ikis kisminda verilen lineer
denklem, geometrik olarak cikis iiyelik fonksiyonuna cizilen tegetin denklemi olarak
yorumlanabilir. Sekil 4.12°de bu durumun bir 6rnegi 3 kuralli bir bulanik sistem i¢in
gosterilmistir. 3 tane kural oldugu i¢in 3 tane de kural ¢ikisi bulunmaktadir.

Hap y3= b3otbs*x;

y1=biotbi1*x;

y2=baotbr1*xs

|
X

Sekil 4.12. TSK tipi bir bulanik sistemin kural ¢ikislarinin grafik gosterimi

Mamdani ve TSK yontemleri kullanilarak nasil ¢ikarim yapildig: sirasi ile Sekil
413 ve Sekil 4.14’de gosterilmistir. Sekillerden de gorildigi iizere, c¢ikarim
sistemlerinin ilk iki adimi1 olan bulaniklastirma ve kurallarin degerlendirilmesi adimlari
aynidir. Kural degerlendirilmesinde en sik kullanilan operatorlerden birisi minimum

operatorii oldugu icin sekilde bu operator kullanilmistir. Bunun yerine baska bir icerme
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operatorii de (6rnedin carpma gibi) kullanilabilir. Ucgiincii adima gelindiginde, iki
sistemin kural ¢ikiglarini ifade etme bigimleri farkli oldugundan kurallar1 birlestirirken
kullandiklar1 yontemlerde farklilagir. Mamdani kiimelerin birlesimini alip (maksimum
operatori kullanarak), buradan durulastirma adimina gecer. TSK ise fonksiyon seklinde
ifade edilen kurallarin ¢ikislarini bulur. Daha sonra bu ¢ikislar ve tetiklenen kurallarin

uygunluk degerlerini kullanarak durulastirma islemini gergeklestirir.

(2) Kurallarin
' Degerlendirilmesi
Hﬂ Az p“ Cok () ““ Az "5‘ \ Kurallarin
1 1 L / Srgran
4\ 1 1 Birlestirilmesi
1.Kural | -
I\ = =
| - N - R =———\ -
| Xy [ X2 £ Y
n | u I = n
A | Cok A Az | = A Cok
1 1
| \I >
| >
2 Kural :\
|
|
; s | - &
L - I ) - U -
| Xy X2 Y
| I ( Maksimum )
Giris 1 R Giris 2
5 ( 1 ) Bulaniklagtirma HA
B 1
(‘ 4 :\ Durulastirma ] ‘Y
Sekil 4.13. Mamdani bulanik ¢ikarim sistemi
'2 ) Kurallarin
/' Degerlendirilmesi
3 u
IA Az I“ ok (M)
£, Kural Cikiglarinin
£3)
\ ¥ 4 Bulunmasi
1.Kural | P
|\ —> > Wi y=btbuarthpa,
! - A e E
T Ll | - =
[ X, X, £
0 | u | £
| Cok A Az | =
1 1
| . —
| :\ |
2 Kural »| > W, yr=bytbratbpa;
| |
: = | =, Agirhkh
i X, at | X:V A | Ortalama
1 I -
Girig 1 =al Girig 2 =a2
$ ) P73 Wiy1tWay2
(1 ) Bulaniklastirma *\x 4 ) Durulastirma Y= Watw;

Sekil 4.14. TSK bulanik ¢ikarim sistemi
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Mamdani yéntemi ve TSK y6nteminin birbirlerine gére avantaj ve dezavantajlari
bulunmaktadir. Mamdani yontemi, insan algilamasina daha c¢ok hitap etmekte ve
tasarim1 ve egitimi daha kolay yapilabilmektedir. Mamdani ile tasarlanan sistemlerin
yorumlanabilirligi daha fazla oldugu i¢in tercih edilmektedir. Buna karsin, cikislari
matematiksel ifadelerden olusan TSK bulanik sistemleri insan anlayisina ¢ok hitap
etmemektedir. Cikislarin1 yorumlamak zordur ve uygun fonksiyon parametrelerin
bulunmasi zaman alici olabilir. Ancak matematiksel analiz gerektiren problemlerde,
dogrusal kontrol tasarimlarinda kullanimi verimlidir.  Sonu¢ olarak ¢oziilecek
problemin yapisina gore kullanilacak ¢ikarim modelinin se¢ilmesi faydali olacaktir.

Bu tez c¢alismasinda tasarlanan bulanik sistemlerin yorumlanabilir olmasi
istenmektedir ve bu ylizden ¢ikarim mekanizmasi olarak Mamdani bulanik ¢ikarim
mekanizmasiin kullanilmasi tercih edilmistir. Boliimiin devaminda Mamdani bulanik
¢ikarim mekanizmasinin nasil ¢alistigi bir 6rnek {izerinde ayrintili bir sekilde
anlatilmistir.

Farz edelim ikinci el bir aracin fiyatini tahmin etmek i¢in kullanilan ve kurallar

asagida verilen basit bir bulanik mantik sistemimiz olsun.

Kural 1: Eger model diisiik ise ve kilometresi yiiksek ise O halde arag fiyati diistiktiir.
Kural 2: Eger model orta ise ve kilometresi orta ise O halde arag fiyati ortadir.

Kural 3: Eger model yiiksek ise ve kilometresi diisiik ise O halde arag fiyat1 yiiksektir.

2011 model ve 25 bin kilometrede olan bir aracin fiyatinin Mamdani ¢ikarim
yontemi kullanilarak nasil tahmin edildigi Sekil 4.15°de gosterilmistir. Sekilden
goriildiigli iizere verilen degerler i¢in 2. ve 3. kurallar tetiklenmis, 1. kural

tetiklenmemistir. Oncelikle girisler bulaniklastirilmistir. Model olarak verilen 2011

Model,2 _

sayist 2. kuralin orta isimli bulanik kiimesine p,., “= 0.24 iyelik derecesi ile

Model,3_

dahilken, 3. kuralin yiiksek isimli bulanik kiimesine fycer

0.8 iiyelik derecesi ile

dahildir. Kilometre degeri olarak verilen 25 bin, 2. kuralin orta isimli bulanik kiimesine

pSm2= 052 iiyelik derecesi ile dahilken, 3. kuralin diigiik isimli bulanik kiimesine

ugl-’i?fk: 0.48 iiyelik derecesi ile dahildir (Bu 6rnek i¢in daha anlasilir olmasi amaciyla

Niteligin adi,Kural No

bulanik tyelik derecesi gosteriminin pg, =5 s

seklinde oldugu kabul

edilmistir). Mamdani ¢ikarim sisteminin ikinci adimi olan kurallarin birlestirilmesinde
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minimum operatdrii kullanilmustir. 2. kuralin uygunluk degeri p = min(ubodet2 ,Km.2
Model,3 A Km,3

= 0.24 olarak hesaplanirken, 3. kuralin uygunluk degeri ps = Min(Uyupser » Haasin) =

0.48 olarak hesaplanir. Daha sonra kurallarin ¢ikis bulanik kiimeleri maksimum
operatorii kullanilarak birlestirilir. Son adim durulastirma islemidir. Birlestirilmis olan

bulanik kiimelerin agirlik merkezi denklem 4.16 kullanilarak hesaplanir ve kesin ¢ikis

degeri olarak 28.4 bin TL rakami elde edilir.

i n 1 u
Y A M A
Diisiik Yiiksek Diisiik
1.Kural
> > >
T = T £ B
2002 2007 IZOIZ Model 0 | 50bin 100bin  Km 0 20bin 40bin  TL
n p n
]A Orta | A | Orta A Orta
1 1
| :/\ £
g
2.Kural I 0.52 > E
. | /] \ | = 024
2 P
N o | LT z -
[ ' [ - —> : —>
2002 2007 Izol: Model 0 | 50bin 100bin  Km 0 20bin 40bin  TL
U [ [0
A [ A A
! Yiiksek |, ] | 1 Yiiksek
0.8 | | >
\ 0.48 -
3 Kural | 0.48 B
' N —
| & I = -3
- > >
2002 2007 12012 Model 0 | 50bin 100bin  Km 0 20bin 40bin  TL
| |
| | Maksimum
Model =2011 | ‘ Km =25 bin ““
) ( J ;
Agirlik
Merkezi
JIL
0 3 . 4 S
| Fiyat=284bin TL |
L \ y

Sekil 4.15. Mamdani ¢ikarim mekanizmasina bir 6rnek

4) Durulastirma: Bulanik ¢ikarim mekanizmasindan gelen ve bulanik olan
verilerin kesin sonuglar haline doniistliriilmesi i¢in yapilan islemlere durulastirma
islemleri denir. Durulama birimi ¢ikarim biriminden gelen bulanik bir bilgiden bulanik
olmayan ve uygulamada kullanilacak gercek degerlerin elde edilmesini saglar (Elmas,
2003).

Tanimlanmis pek ¢ok durulastirma yontemi mevcuttur ve bunlarin bir kismi
Sekil 4.16°da gosterilmistir. En sik kullanilan durulastirma yontemlerinden birisi Agirlik
Merkezi yontemidir. Denklem 4.16 da agirlik merkezinin hesaplanmasinda kullanilan

formiil verilmistir.
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y . [e).ydy
AgirlikM = —— 4.1
girlikMerkezi 20y (4.16)
Hy A
En biiytiklerin En biiyiiklerin
en kiigligi ortasi Agirhik
merkezi \J
En biiyiiklerin

en blytigi Y
5 |

Sekil 4.16. Durulama yontemleri

Bunlarin disinda durulama yontemi olarak,

1) Tim bulanik ¢iktilarin birlesiminde en biiyiik ya da en kiiciik iiyelik derecelerini
veren en biiyiiklerin en biiyiigii Ve ya en biiyiiklerin en kii¢tigii yontemleri;

2) En biyiik tyelik derecesine sahip bulanik ¢iktilarin ortalamasini veren en
biiyiiklerin ortalamasi yontemi;

3) Bulanik ¢iktilarda en biiyiik iiyelik derecesine sahip bulanik kiime degerini veren
yiikseklik yontemi,

4) Sadece simetrik iiyelik fonksiyonlarinda kullanilan ve bulanik ¢iktinin agirlik
ortalamasini veren agirlikli ortalama yontemi,

5) Bulanik ¢iktilarin birlesimi yerine cebirsel toplamlarint kullanan toplamlarin
merkezi yontemi;

6) Bulanik ¢iktilarin en biiyiik alaninin agirlik merkezini kullanan en biiyiik alanin

merkezi yontemi kullanilabilinir (Ross,1995).

Durulanmis degeri iiyelik fonksiyonu belirler. Durulagtirma birimi daima sayisal
bir deger hesaplar. Bu durulastirmanin tanimi1 geregidir. Bazen, iki bulanik kiime aym
durulastirilmis degeri verebilir. Ayrica, durulagtirilmis degerin daima orijinal bulanik
kiimenin destegi iizerinde oldugu kabul edilir. Iyi bir durulastirma stratejisi segmek i¢in
sistematik bir islem yoktur ve bundan dolay1 uygulamanin 6zelliklerini dikkate alan bir

yontem secilmesi gerekir (Baykal ve Beyan, 2004b).



63

4.3.2. Bulanik bir sistemin parametreleri

Bulanik bir sistemde, her boliimiin yerine getirmekle yiikiimli oldugu gorevler
icin ¢esitli parametreler bulunmaktadir. Bu parametreler mantiksal, yapisal, bagintisal
ve islemsel olarak siniflandirilabilir. Bu parametrelerin se¢imi ortaya konulan sistemin
yapisini belirler. Cizelge 4.3’de hangi parametrenin hangi sinifa dahil oldugu ve bulanik
sistemin genel yapisinda hangi boliime ait oldugu gosterilmistir (Baykal ve Beyan,
2004Db).

Cizelge 4.3. Bulanik sistemin parametreleri

Sumf Parametreler Boliim
Cikarim mekanizmasi
Bulanik islemciler

Bulanik Cikarim Birimi

Mantiksal Uyelik fonksiyonunun tipi Bulaniklagtirici, Durulastirict
Durulama yontemi Durulagtirict
Iliskili degiskenler o

Yapisal Uyelik fonksiyonlariin sayisi Bilgi Tabam

Kurallarin sayisi
Kurallarin 6nciilleri

Baglantisal | Kurallarin sonuglari Kural Tabam
Kurallarin agirliklar:
Islemsel Uyelik fonksiyon degerleri Veritabant

Mantiksal parametreler, bulanik modelin ¢alisma yapisim1 belirleyecek olan
parametrelerdir. Bu parametreler ile ¢ikarim mekanizmasimin tiirii, ¢ikarim esnasinda
hangi bulanik islemcilerin kullanilacagi, iiyelik fonksiyonlarinin tipi ve durulama
yontemi belirlenir. Yapisal parametreler sistemde yer alacak iliskili degiskenlerin,
tiyelik fonksiyonlarinin sayisini ve kurallarin sayilarini ifade eden parametrelerdir.
Baglantisal parametreler ile kurallarin yapisi tanimlanir. Son olarak islemsel parametre
tiyelik fonksiyon degerlerini tutar.

Bu tez calismasinda, baglantisal ve islemsel parametreler ile yapisal bir
parametre olan iiyelik fonksiyonlar1 sayisina ait en uygun degerlerin, verilen egitim

kiimesi kullanilarak evrimsel algoritmalar yardimiyla tespit edilmesi amaclanmistir.
4.3.3. Bulanik bir sistemin yorumlanabilirligi
Bulanik bir sistemin yorumlanabilirligi Sistemin anlasilabilirliginin gostergesidir.

Daha ¢ok son yillarda aragtirmacilarin ilgisini ¢eken bir konudur. Yorumlanabilirlik

nesnel bir kavram oldugundan ve pek ¢ok farkli kistas yorumlanabilirlik Sl¢iitii olarak
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kullanilabileceginden, yorumlanabilirligi 6l¢gmek i¢in genel olarak kabul edilmis bir
standart heniiz olusmamistir. Ancak pek ¢ok aragtirmacimin fikir birligi sagladigi
Olclitler mevcuttur. Bunlar:

e Kural say1s1 miimkiin oldugunca kiiciik olmasi,

e Kuralin 6nciil-soncul kisimlarinda miimkiin oldugunca az degisken olmast,

e Uyelik fonksiyonlar1 sezgisel olarak anlaml1 olmasi seklindedir.

Literatiirde siklikla kullanilan bu oSlgiitler aslinda bulanik bir sistemde bulunan
ve Bolim 4.3.2°de agiklanan parametreler ile yakindan ilgilidir. Gacto ve ark. (2011)
bulanik bir sistemin yorumlanabilirligini ifade etmek i¢in bulanik sistem

parametrelerine dayanan ve Cizelge 4.4’de gosterilen siniflandirmay1 yapmiglardir.

Cizelge 4.4. Yorumlanabilirlik dlgiitlerinin siniflandirilmasi

Kural Tabam Seviyesi Bulanik Kisim Seviyesi
Karmasikhik tabanh 1. Kural Sayist 1. Upyelik fonksiyonlarinin sayist
yorumlanabilirlik 2. Kuraldaki niteliklerin say1s1 2. Niteliklerin Sayisi

1. Kural tabaninin tutarhiligt Tamlig1 veya kapsami

Anlamsal tabanh 2. Aymi anda tetiklenen kural sayist Normalligi

w

yorum lanabilirlik Kural agirliklar Ayriklastirilabilirligi

> w D

Tamamlayicilig

Bu kistaslarin kisa 6zetleri asagida verilmistir (Gacto ve ark., 2011) :

e Kural Sayisi: “Sistem davranigina uygun olan en basit model en iyi modeldir”
seklindeki prensibe goére, bulanik modelin performansini kabul edilen bir
seviyede koruyan kural tabanlar1 arasinda en az kurala sahip olan kural kiimesi
yorumlanabilir bir bulanik sistem i¢in en uygunudur.

o Kuraldaki niteliklerin sayisi: Miller’e (1956) gore insanin ayni anda
kavrayabilecegi kavram sayis1 7+2’dir. Buradan yola ¢ikarak bir bulanik kuralin
miimkiin olduk¢a anlasilabilirligin yliksek olmas1 i¢in, Onciil kismindaki
niteliklerin sayisinin miimkiin oldugunca az olmasi (sistem performansini
etkilememek sart1 ile) ve 7+2’yi gegmemesi tavsiye edilir.

e Niteliklerin veya degiskenlerin sayisi: Yiiksek boyutlu problemlerde boyutun
azaltilmasi bilgi tabaninin okunabilirliginin artirabilir.

o Upyelik fonksiyonlarimin sayisi: Kuralda yer alan nitelik sayismnin tespitinde

kullanilan mantik ile benzerlik gosterir. Bir niteligi bulaniklagtirmak igin
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kullanilan iiyelik fonksiyonlarinin sayist 72 siirin1 asmamalidir ki insanin
yorumlayabilecegi kavram sayis1 (Miller,1956) ge¢ilmemis olsun.

o Kural tabanmimin tutarliligi: Kural tabanindaki celiskili kurallarin olmamasi
gerekir. Yani benzer Onciil kisma sahip kurallarin, benzer sonug¢ kisimlar
olmalidir.

o Aymi anda tetiklenen kural sayisi: Bir girig i¢in ayni anda tetiklenen kurallarin
sayisinin minimize edilmesi istenir. Boylece kural tabanini olusturan dilsel
kurallarin bireysel anlamlar1 korunarak, kural tabaninda ayni isi yapan birden
cok kuralin bulunmasi engellenir.

o Tamlik veya Kapsama: Bir degiskenin evrensel uzayinin (Universe of Discourse
- UoD) tamaminin iyelik fonksiyonlari tarafindan kapsanmasi gerekir. Yani
evrensel uzaydaki her bir nokta en azindan bir bulanik kiimeye ait olmali ve
dilsel bir terimle etiketlenmis olmalidir.

e Normalligi: Bir degiskenin evrensel uzayinda bulunan en az bir eleman, iiyelik
fonksiyonunda 1 degerini aliyorsa, bu kiime normal bulanik kiime olarak
isimlendirilir (Sekil 4.8). Bulanik sistemlerde yer alan bulanik kiimelerin normal
olmasi gerekir.

o Ayriklagtirilabilirligi: Bir tiyelik fonksiyonu anlamli bir manasi olan bir dilsel
terimi temsil etmeli ve ilgili degiskenin diger iiyelik fonksiyonlarindan net bir
sekilde ayriklastirilabilir olmamalidir. Sistemin bir degiskeni i¢in anlamsal
olarak yorumlanabilirligi disiik bir bulanik boliimle 6rnegi Sekil 4.17°de
verilmistir.

o Tamamlayiciligi: Evrensel uzaym her bir eleman i¢in, liyelik fonksiyonlarmin

toplami 1’e yakin bir say1 olmalidir.

?A?? ?? ?

X

»

Sekil 4.17. Yorumlanabilirligi diisiik bir bulanik boliimlemeye 6rnek

Bu tez ¢alismasinda onerilen ve Boliim 6.1°de agiklanan 6n islem algoritmasi ile
tiyelik fonksiyonlarinin tam, ayriklastirilabilir, tamamlayic1 olmasi ve iyelik

fonksiyonunun sayisinin makul seviyede segilmesi saglanmustir. Niteliklerin ve
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degiskenlerin sayis1 ise Bolim 6.2.3’de anlatilan baslangig popiilasyonu iiretilirken
izlenen yontem ile kontrol altinda tutulmustur. Boliim 4.4’de anlatilan ve Ishibuchi ve
ark. (1997) tarafindan Onerilen algoritmanin kullanimi ile de, celiskili kurallarin veri
tabanina dahil olmasi bastan engellenmistir. Boylece kural tabanmin tutarlilifi temin

edilmis ve tasarlanan sistemin yorumlanabilirligi miimkiin oldukga artirilmistir.

4.4. Bulanik Smmiflandirica Sistemi

Smiflandirma, nitelik uzayin gesitli alanlara bolme ve nesneleri bu alanlar ile
tanimlanan siniflar ile iligkilendirme problemidir. Karar agaglari, istatistiksel metotlar,
Eger - O halde kurallari, yapay sinir aglari, evrimsel algoritmalar, bulanik mantik gibi
yontemler kullanilarak siniflandirma modelleri olusturmak miimkiindiir. Bulanik
mantik, kesin olmayan veya eksik olan verilerle ¢alisma imkani sunmasi ve dilsel
degerlerden olustugu ig¢in kural tabaninin kullanicilar tarafindan daha anlasilir
bulunmasi sayesinde siniflandirma sistemi tasariminda kullanilan giiclii bir yontem
haline gelmistir (Mansoori ve ark., 2008).

Bulanik bir smniflandirma sistemi Eger — O halde kurallari ile temsil edilir.
Bulanik siniflandirict olarak da isimlendirilen kural tabanli bir bulanik siniflandirma
sistemi, ¢ikisi sabit olan 6zel bir bulanik sistem tiiriidiir. n-boyutlu siirekli bir oriintii
uzaymda cC-smifli bir Oriintii siniflandirma problemi i¢in ¢ simiflarina ait v tane
etiketlenmis egitim Oriintimiizden p. egitim verisi Xp= (Xp1,Xp2, - ,Xpn) seklinde verilirse
bu oOriintli kiimesi i¢in tanimlanacak bulanik bir kuralin gdsterimi denklem 4.17 gibi

olacaktir.

Kqg: Eger xp1 Ag1 Ve ... V€ Xpi Agi VE... V& Xpy Agn, O Halde Sinif Sy, Kfyile (4.17)
Burada;

Kq: Bulanik kuralinin etiketini

Ag : Oriintii vektoriiniin j. niteligi igin ¢. bulanik kuralin onciil (antecedenet)

gosteren bulanik kiimeyi

Sq 1 Kq kuralinin sonug sinifini (s siniflarindan bir tanesi)

Kfy: Kq kuralinin agirhigini (Kesinlik faktorii, [0-1] araliginda gergek bir sayidir.)
temsil etmektedir.
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Onciil kismi verilen bir bulanik kuralin sonu¢ kismini olusturan sinifinin ve
kesinlik faktoriiniin hesaplanmasi igin Ishibuchi ve ark. (1997) gelistirmis olduklari
yontem bulanik siniflandirict tasarimi ¢alismalarinda siklikla kullanilmaktadir. Bu
yontemin adimlar1 asagida verildigi gibidir.

a. Agi bulanik kiimesine ait liyelik fonksiyonunun pagi ile gosterildigini farz
edelim. Egitim kiimesine ait X, Oriintiisiiniin Kq bulanik kuralina uygunluk

derecesi pq denklem 4.18de verilen sekilde hesaplanr.
ta(Xp) = Hag (Xp1) * Hag, (Xp2 ) * o Hagn (Xpn) (4.18)

b. Her bir sinif i¢in egitim oriintiilerinin K4 kurali ile olan uygunluk derecelerinin

toplam1 denklem 4.19°a gére hesaplanir.
.Bs(Kq) = ZXpeSmLf_s Uq (Xp) (4-19)

c. En biyiik degere sahip olan ,BS(Kq) smifi § olarak belirlenir. Bu islemin
matematiksel ifadesi denklem 4.20’de verilmistir.
Bs(K,) = maks{B,(K,), ..., B.(K,)} (4.20)
Eger tek bir simif maksimum degere sahipse, kuralin ¢ikist olan Sq, § sinifi
olarak belirlenir. Ancak birden fazla simif maksimum degere sahipse ve ya Kq
bulanik kurali hi¢ bir egitim oriintiisii ile uyumlu degilse (yani s=1,2,...,c i¢in
Bs(K,) = 0 ise ) kuralin ¢ikist Sq tespit edilemez. Bu durumda Sq = 0 olarak
atanir.
d. Son adimda, smifi belirlenen bulanik kuralin kesinlik faktorii denklem 4.21 ve
denklem 4.22 kullanilarak hesaplanir. Ancak bulanik kuralin sinifi 0 olarak

belirlenmis ise kuralin kesinlik faktorii de 0 olarak atanir.
KFq = {ﬂ§(Kq) - ﬁ_}/ Zgzl ,Bs(Kq) (4-21)
B = TiorsesBs(K/(c = 1) (4.22)

Ornegin heniiz smifi ve Kf’si hesaplanmamis bir bulanik smiflandirict kurali
olan K, kurali denklem 4.23’de verildigi gibi olsun. Ilk énce kuralin uygunluk degeri
denklem 4.18’e gore hesaplanir.

K.,= Eger X; ¢ok ise ve X, az ise ve X3 orta ise O halde Sinifi=?, Kf=? (4.23)
_ x1lu xX2,u x3,u eye . e .

(p) = Kok * Hazeok * Horta X, egitim verisi igin

. o K, kuralinin

Ornegin;

uygunluk degerinin
Mu(xp) - 0.8 . 05 . 05 = 02 hesaplanmasina bir 6rnek
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Ky bulanik kuralin siifinin ve kesinlik faktoriiniin hesaplanmasi v=8 tane egitim
verisi igeren ve Cizelge 4.5’de verilen Ornek egitim kiimesi kullanilarak asagida
aciklanmistir. Egitim kiimesinde bulunan niteliklerin sayis1 n=4 ve smif sayist ¢=3djir.
Ayrica Cizelge 4.5’in 3. siitununda, her bir X, egitim verisi i¢in Ky kuralinin uygunluk
degeri de gosterilmistir.

Cizelge 4.5. Ornek bir egitim kiimesi

Egitim verisi (Xp) Simifi 1y (Xp)
1.[6.7 3.0 52 23] 1 0.8
2.[52 31 6.3 14] 1 0.5
3.[46 42 35 28] 2 0.3
4.[..] 3 0.2
5. [.] 3 0.4
6.[...] 2 0.1
7. [-] 1 0.6
8.[75 51 35 08] 3 0.9

Denklem 4.19 kullanilarak hesaplanan her bir sinif i¢in egitim verilerin K kurali
ile olan uygunluk derecelerinin toplamlari asagida verildigi gibidir.

1. Smifin toplam uygunlugu = 1.9

2.Snifin toplam uygunlugu = 0.4

3.Sinifin toplam uygunlugu = 1.5

Ky kurali ile olan uygunluk derecelerinin toplami en biiyiik olan sinif, denklem
4.20’ye gore K, kuralinin ¢ikist olarak atanir. Bu 6rnek i¢in K, kuralinin ¢ikist 1°dir.

K, kuralinin kesinlik faktorii denklem 4.21 ve 4.22 kullanilarak asagidaki gibi

hesaplanir.

.E = Zg:l,s:ﬁ% KFq = (,BST(Kq) - E)/Zgzl .Bs(Kq)
'[_g — 0.4--;—1.5 KFq — (19 _ 0.95)/(1.9+0:-+1.5)
B =0.95 KF, = 0.748

Tek Kazanan Stratejisi:

Tek kazanan stratejisi (single winner strategy), bulanik siniflandirici sistemine
verilen bir Orlintiinlin, bulanik siniflandirict kurallar1 kullanilarak hangi smifa ait
oldugunun tespitinde kullanilan bir bulanik ¢ikarim yontemidir.

B tane kurala sahip bir BS bulanik smiflandiricimiz oldugunu farz edelim. BS

siniflandiricisina sunulan bir Xg;,;, giris Oriintiisiiniin sinifinin tek kazanan stratejisine



69

gore tespiti denklem 4.24 kullanilarak yapilir. Denklem 4.24, X, giris oriintiisi ile en
yiiksek uygunluk derecesine sahip olan K, kuralin1 tespit eder. Daha sonra K, kuralinin
cikis1, X Oriintiisiiniin sinifi olarak atanir.

w = arg maks(zz, (X giy)) (4.24)

Eger bir Xg. Oriintlisii i¢in, farkli smiflara sahip kurallar ayni uygunluk
derecesine sahip ise, kesinlik faktorii (KF) biiyiik olan kural tek kazanan olarak segilir
ve Xgiig Orlintiisiiniin sinifi bu kuralin ¢ikisi olarak atanir. Ancak KF’de de bir esitlik s6z

konusu ise, X Oriintiisii siniflandirilamaz.
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5. UYELIK FONKSIYONLARININ OPTIMIZASYONU iCiN ONERILEN
YAPAY BAGISIKLIK SiSTEMi TABANLI BiR YONTEM

Bulanik mantik sistem tasariminda iiyelik fonksiyonlarma (UF) ait
parametrelerin en uygun degerlerinin belirlenmesi bulanik mantigin ¢ekirdeginde
bulunan derecelendirme kavramina karsilik gelir ve oldukc¢a 6nemli bir adimdir. Clinki
dilsel degerlerin sistem tasariminda kullanilmasini miimkiin kilan bulanik kiimelerin her
biri, tiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak karakterize edilir. Bundan dolayidir ki, pek ¢ok
bulanik mantik kontrol problemi, tiyelik fonksiyonlarini tanimlayan parametrelerin
tespiti konusuyla yakindan ilgilidir. Bu parametrelerin tespiti i¢in kullanilabilecek iki
potansiyel kaynak vardir: uzman goriisii ve gergek diinya verileri. Ancak bir uzman
goriisiine ulagsmak her zaman miimkiin olmayabilir, miimkiin oldugunda da uzmandan
cok biiylik ve dinamik yapida olan bir veri kiimesinden bulanik kiimeleri dogru sekilde
tespit etmesini beklemek zordur. Bu yiizden gergek diinya verilerinden {iyelik
fonksiyonlarmin tespiti aragtirmacilarin ilgisini ¢eken bir konu olmustur.

Kural tablosu ve tiyelik fonksiyonlarinin sekli daha 6nceden verilen tek girisli ve
tek cikisli bir bulanik mantik sistemine ait iiyelik fonksiyonlarinin en uygun
yerlesiminin belirlenmesi i¢in Arslan ve Kaya (2001) bir yontem sunmuslar ve
yontemlerini GA kullanarak kodlamislardir. Bu tez caligmasiin ilk adiminda bu
yontemin daha da gelistirilmesi hedeflenmistir. Bunun i¢in yontem bir optimizasyon
problemi olarak ele alinmis ve ¢6ziimii i¢in bir yapay bagisiklik algoritmasi olan

CLONALG’nin kullanilmas1 dnerilmistir. Onerilen ydntemin genel yapis1 Sekil 5.1°de

gosterilmistir.
- \
UF’nun Sekli——»>|
Bulanik Sistemin Uyelik e
Girisleri ve Cikiglar Fonksiyonlarinin UF’larmimn

Belirlenmesi Taban Uzunluklari
Kural Tabani——»

Referans Noktalar—»

Sekil 5.1. Onerilen yontemin genel yapist
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Sekil 5.1’den goriildiigii lizere, bulanik mantik sistemine ait tyelik
fonksiyonlarmin belirlenmesi i¢in kullanilan yontem iiyelik fonksiyonunun seklini,
bulanik mantik sistemine ait giris ¢ikis degiskenlerini ve onlarin tanimlandigi araliklari,
bulanik kural tabanini ve referans noktalar1 giris degiskenleri olarak alir. Bu
degiskenlerden faydalanan bir algoritma, bulanik mantik sisteminin UF’lar1 igin en
uygun taban uzunluklarini dgrenir yani taban uzunluklarimi optimize eder. Diger bir
deyisle derecelendirme islemini gergeklestirir. Ciinkii tyelik fonksiyonunun taban
uzunlugu degistikce, bireylerin o kiimeye olan aitlik dereceleri de degismektedir. Yani
bir bireyin bir bulanik kiimeye olan aitliginin en uygun derecesi tespit edilmektedir. Bu
islem icin Arslan ve Kaya (2001) genetik algoritmay:r kullanirken bu tez galismasinda
CLONALG algoritmasi kullanilmis ve bu algoritmalarin birbirleri ile olan kiyaslamalari
yapilmistir.

Bu bolimde oOncelikle bireyin kodlanmasi ve duyarliligin/uygunlugun
hesaplanmasi anlatilmis daha sonra tiyelik fonksiyonlarin tek girisli/gikisl (Sakiroglu ve
Arslan, 2007) ve cok girisli/¢ikisli bulanik sistemler i¢in (Acilar ve Arslan, 2011) nasil
optimize edildigi birer 6rnek tizerinde adim adim agiklanmis ve son olarak deneysel

sonuclara yer verilmistir.

5.1. Antikorun/Bireyin Kodlanmasi

Kullanilan algoritmaya gore bireyin aldig: isim degismektedir. Bu ¢aligmada
yapay bagisiklik algoritmast olan CLONALG’nin kullanilmas: onerildigi igin,
calismanin devaminda birey yerine antikor (Ab) kavrami kullanilacaktir.

Sistemdeki antikorlar tiyelik fonksiyonlarinin taban uzunluklarindan ve gerekirse
kesisim noktalarindan olusmaktadir. 1Ikili sekilde kodlanmislardir. Antikorun
uzunlugunu,

1) Uyelik fonksiyonunun sekline;

2) Bulanik mantik sisteminde bulunan giris ve ¢ikis degiskenlerinin sayisina;

3) Her bir degisken i¢in kullanilan {iyelik fonksiyonu sayisina;

4) Sistemdeki degiskenlerin en biiyiigiiniin iist sinirinin ikili olarak kodlanmasi
icin gerekli olan bit sayisina gore degismektedir. Antikorun kodlanma seklini yakindan

ilgilendiren bu faktorleri Sekil 5.2°den faydalanarak inceleyelim:
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Secilen iiyelik fonksiyonunun sekline gore kodlamada yer alacak taban sayisi
degismektedir. Bu ¢aligmada tiggen iiyelik fonksiyonu kullanilmistir. Bir degiskene ait
ilk ve son iiyelik fonksiyonlari dik tiggen ile digerleri ise g¢esitkenar liggen ile temsil
edilmistir. Bir degiskeni gostermek i¢in en az iki iiyelik fonksiyonu kullanilmalidir ki
bu durumda iki tiggende dik liggen olur. Dik bir tiggeni temsil etmek icin tek bir taban
uzunlugu yeterlidir. Dik ticgenin tepe noktasi ilk veya son liyelik fonksiyonu olmasina
gore, ilgili degiskenin ya alt ya da iist siiridir. Ornegi Sekil 5.2(a)’da gosterildigi
gibidir. Sekil 5.2(b)’de de sistem degiskenin ikiden fazla iiyelik fonksiyonuna sahip
oldugu zamanki durum gésterilmistir. Ornekte X, degiskeni kiiciik, orta ve biiyiik dilsel
etiketlerine sahip 3 adet iiyelik fonksiyonu bulunmaktadir. Birinci ve iigiincii tiyelik
fonksiyonlart Sekil 5.2(a)’da oldugu gibi dik liggendir ve tek taban uzunlugu ile temsil
edilmiglerdir (Taban2.1 ve Taban2.3). Ancak orta isimli ikinci iyelik fonksiyonu
cesitkenar bir liggendir ve kodlamadaki temsili i¢in 3 elemana ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bunlar sekilde P,; olarak gosterilen iiggenin tepe noktasi ve tepe noktasina olan

uzakliklar1 gosteren Taban2.2.1 ve Taban2.2.2 olarak gosterilen taban uzunluklaridir.

p(x;)
1 | Az Cok

&—Tabanl.1— X &——Taban2. 1—> &——Taban2.3—> X2
&——Tabanl 2—— &Taban2.2.1—>¢Taban2.2.2->

(a) (b)

Sekil 5.2. Ornek iiyelik fonksiyonu gosterimleri

Sekil 5.3°de n tane nitelige sahip bir bulanik sistem i¢in, iiyelik fonksiyonlarinin
taban degerlerini tutan bir antikorun yapis1 gosterilmistir. Nitelik 2’nin k=3 dilsel degeri
oldugu farz edildiginde nitelik 2’nin igeriginin nasil olacagi da gosterilmistir. Taban

degiskenlerinin karsiliklar: Sekil 5.2(b)’de goriilmektedir.
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7 N\
[ Nitelik; Nitelik, Nitelik, j

[Tabanll Taban2.2.1 |P,; | Taban2.2.2 TabanZ.S)

(k=3 igin)

Sekil 5.3. Antikorun yapis1

Antikorun uzunlugunu etkileyen faktorlerden birisinin de sistemde yer alan
degiskenlerin iist sinir1 en yiiksek olaninin ikili olarak kodlanmasi i¢in gerekli olan bit
sayisidir. Bu say1 her bir tabanin kag bit ile ifade edilecegini belirler. Ciinkii antikor
kodlamasinda her bir taban uzunlugu ikili formatta bulunur. Bu deger m bit ile ifade
ediliyorsa, diger tiim degiskenlerin gosterimi icinde m bit kullanilir. m sayisinin
hesaplanmas1 denklem 5.1°de verilmistir.

m = YukariYuvarla{maks(maks; <;<; (108, X} s ) maks; < j<, (log; Y D} (5.1)
Burada;

n = bulanik sistemde bulunan nitelik (giris) sayisini,

U = bulanik sistemde bulunan ¢ikis sayisini,

Xmaks = bulanik sistemdeki i. giris degiskeninin tist sinirini,

Y maks = bulanik sistemdeki j. ¢ikis degiskeninin iist sinirin1 gosterir.

Bu bilgilerin 1s18inda bir antikorun kag bit uzunlugunda oldugu denklem 5.2 ve
5.3 kullanilarak hesaplanabilir.

NitelikUz; = [(k; —2)*3 + 2] *m (5.2)

AntikorUz = Y NitelikUz; (5.3)
Burada;

n = Bulanik sistemde bulunan nitelik sayisini,

ki = i. Nitelikte bulunan dilsel degerlerin (iiyelik fonksiyonlarin veya bulanik
kiimelerin) sayisi (i=1,2, ... , n),

m = sistemdeki degiskenlerin iist sinir1 en yiiksek olanmin ikili olarak
kodlanmast i¢in gerekli bit sayisin1 gosterir.

Denklem 5.1°de her bir niteligin uzunlugunun nasil hesaplanacagi verilmistir.
ki’lden 2 ¢ikarilmasinin sebebi, sistemdeki degiskenleri temsil eden {iyelik
fonksiyonlarmin birincisinin ve sonuncusun dik ticgen olmasindan dolayidir. Daha dnce

de ifade edildigi gibi dik ii¢genleri temsil etmek igin tek bir taban uzunlugu yeterlidir.
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Geriye kalan tabanlar1 kodlamak i¢in ise 3 deger lazimdir (2 taban uzunlugu ve bir
kesisim noktasi). Bu yiizden (kj-2) degeri 3 ile ¢arpilir. Daha sonra dik {iggenlerin taban
sayilari i¢in 2 sayis1 formiile eklenir. Son olarak bu ifade m ile ¢arpilarak i. niteligin kag
bit uzunlugunda oldugu bulunur. Denklem 5.3’de de tiim niteliklerin uzunluklar

toplanarak antikorun kag bit uzunlukta olacagi hesaplanir.

5.2. Duyarhlik Fonksiyonunun Hesaplanmasi

Her bir antikorun duyarlili§i hesaplanmadan 6nce, antikorlarda yer alan taban
degerlerinin ondalik say1 sistemine ¢evrilmesi gerekir. Cevirme islemi yapilirken dikkat
edilmesi gereken Onemli bir nokta vardir. Soyle ki, sistemdeki her bir degiskenin
kodlanmas1 i¢in gerekli olan bit sayist m, denklem 5.1 kullanilarak hesaplanirken
sistemde bulunan degiskenlerden iist smiri en yiikksek olaninin referans alindigi
goriilmektedir. Bunun anlami her bir degisken i¢in {ist sinirin sistemdeki en yiiksek iist
sinira esit olacagidir. Ancak her degiskenin kendi alt ve {ist sinirlar1 mevcuttur. Bundan
dolay1 her bir degisken denklem 5.4 kullanilarak kendi sinirlar1 arasina yansitilarak

ondalik sayiya gevrilir.

desDeg;

D; = Dpin + @) " (Dinaks = Dimin) (5.4)
Burada;

Dj = i. degiskenin kendi sinirlar1 arasindaki ondalik degerini,

Di,;,=i. degiskenin alt siirin,

DL, s= i. degiskenin iist smirin,

desDeg; = i. degiskeni ondalik degerini,

m = sistemdeki degiskenlerin {ist smir1 en yiiksek olaminin ikili olarak
kodlanmas igin gerekli bit sayisini1 gosterir.

Duyarlilik fonksiyonu olarak Arslan ve Kaya’nin (2001) tek girisli/¢ikish bir

bulanik sistem i¢in kullandiklar1 ve denklem 5.5’de verilen fonksiyon kullanilmistir.
Duyarlilik = MaksHata — ToplamHata (5.5)
Burada MaksHata sistemin verebilecegi maksimum hata miktaridir ve denklem

5.6 kullanilarak hesaplanir. ToplamHata sistemin o anki taban degerlerine gore verdigi

hatadir ve denklem 5.7 kullanilarak hesaplanir.
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MaksHata = ¥ _1(Yp = Ymaks)* (5.6)

ToplamHata = Z;=1(yCLONALGp - Yp)z (5.7)
Burada;

v = egitim kiimesinin igerdigi Oriintii sayisini,

Ymaks = sistem ¢ikisin alabilecegi maksimum degeri,

Yp = p. egitim verisine karsilik gelen gergek ¢ikis degerini,

YcLonaLGp = p. egitim verisi icin CLONALG algoritmasi ile hesaplanan ¢ikis
degerini gosterir.

Amag ToplamHata nin miimkiin oldugunca 0’a yaklastirilmasidir. Duyarlilik,
MaksHata’dan ToplamHata c¢ikarilarak elde edildigi i¢in problem bir maksimizasyon
problemine doniigmiis olur.

Bulanik sistemin ¢ok girisli/¢cikisli oldugu durumda duyarliligin hesaplanmasi
icin Kaya ve ark.’nin (2001) kullandigi, denklem 5.8’de verilen ve denklem 5.5’
oldukg¢a benzeyen bir formiilden faydalanilmistir. Tek farki sirasiyla denklem 5.9 ve
5.10 da verilen MaksHata ile ToplamHata nin g¢oklu sisteme uyarlanmis hallerinin

kullanilmasidir.

Duyarllikgokp, = MaksHatagoy, — ToplamHatacok, (5.8)

MakSHata(;Oklu = Zg:l Z?:l maks[(yTCLONALGp - yrmin) ’ (yrmaks - erLONALGp)]Z (5'9)

2
ToplamHatagor = Zher Xt Yy = ) (5.10)

Burada;
v = egitim kiimesinin igerdigi orlintii sayisini,
u = bulanik sistemde bulunan ¢ikis sayisini,
Yr,= P egitim verisine karsilik gelen r. ¢ikisin degerini,
Yr,in = T. ¢1Kis degerinin alt siirin,
Vroaks— I+ 1K1 degerinin list smirini,

Yreronatey = P- egitim verisi i¢gin CLONALG algoritmasindan gelen taban

uzunluklarina gore hesaplanan ¢ikis degerini gosterir. Y., v ALGy nasil hesaplandig1

Boliim 5.3°de verilen 6rnekler lizerinde ayrintili sekilde anlatilmastir.



76

5.3. Ornek Uygulamalar ve Deneysel Sonuclar

Bu boliimde, tek girisli/gikislt ve ¢ok girisli/gikisli bulanik sistemlerde iiyelik
fonksiyonlarinin CLONALG kullanilarak nasil optimize edildigi birer 6rnek {izerinde

ayrintili sekilde agiklanacak ve elde edilen deneysel sonuglar yorumlanacaktir.

5.3.1. Tek girisli - cikigh bir bulamik sistem érnegi i¢in UF optimizasyonu

Her biri iki dilsel degiskene sahip olan tek girisli/¢ikisli bir bulanik sistem
diisiinelim. Uyelik fonksiyonlarmi X (giris) ve Yy (ctkis) olarak isimlendirelim. x
degiskeni yavas ve hizli dilsel degerlerini kullanirken; y degiskeni kolay ve zor dilsel
degerlerini kullansin. Her bir dilsel degeri temsil etmek icin kullanilan tiyelik
fonksiyonu sekli ise dik iiggen olsun. Ornek bulanik sisteme ait kurallarin ve referans

giris/¢ikis degerlerin ise asagidaki gibi verildigi kabul edilsin.

Kural 1: Eger X yavas ise y kolaydir.

Kural 2: Eger x hizl1 ise y zordur.

Giris Degerleri: x; ={1, 3,5, 7} i¢in;
Cikis Degerleri: y;i = {1, 9, 25,49}, i=1, 2, 3,4

Giris X degiskenin 0-7, ¢ikis y degiskeninde 0-49 arasinda deger alabildigi farz

edilirse, sisteme ait {iyelik fonksiyonlarin goriintiisii Sekil 5.4’de gosterilene benzer

olacaktir.
4 N\
n(x) u(y)
1 A Yavas Hizli 1 AKolay Zor
(>' is) (>k )
&—Tabanl.1— X (gIr1§ &——Taban2.1— y (CIK1$
&———Tabanl 2——> &——Taban2.2—>
. J

Sekil 5.4. Tek giris/¢ikish 6rnek bir bulanik sistem igin tiyelik fonksiyonlarinin gosterimi
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Onerilen yontemde, CLONALG algoritmasindan beklenen Sekil 5.4’deki dik
licgenlere ait en uygun taban uzunluklarini, verilen kural ve giris ¢ikis degerlerini
kullanarak bulmasidir. Oncelikle her bir taban degerinin kodlanmasinda kag bit
kullanilacagi denklem 5.1 kullanilarak hesaplanmasi gerekmektedir.

m= YukarlYuvarla{maks(makslsiSn(logz X,inaks) ,makslsjsu(logz erlaks))}

m = YukariYuvarla{maks(log, 7,log, 49)}

m = YukariYuvarla{maks(2.8074,5.6147)}

m = YukariYuvarla{5.6147}

m = 6 bit.

Boylece her bir taban uzunlugunun ikili olarak kodlanmasi i¢in gerekli olan bit
sayist 6 olarak bulunmus olur. Verilen O0rnek i¢in antikorun yapisi Sekil 5.5°de

gosterildigi gibi olacaktir.

4 K
x giris degiskeni y ¢ikis degiskeni
A A
I N I
Tabanl.1 Tabanl.2 Taban2.1 Taban2.2
(Yavas) (Hizl) (Kolay) (Zor)
AL AN N J
Y Y ¥ Y
L 6 bit 6 bit 6 bit 6 bit

Sekil 5.5. Verilen 6rnek i¢in antikorun yapisi

Sekil 5.5’de verilen antikor yapisit kullanilarak 10 tane antikordan olusan
baglangi¢ popiilasyonu rastgele olusturulur. Cizelge 5.1°in 1. siitununda olusturulan bu
popiilasyonun bireyleri verilmistir. 2. ve 5. siitunlar arasinda taban degerlerinin ondalik
sistemdeki karsiliklar1 goriilmektedir. 6. ve 9. siitunlar arasinda da tabanlarin ondalik
degerlerinin, ilgili degiskenin kendi alt ve iist smirlar1 arasina yansitilmis degeri

bulunmaktadir. Bu degerler denklem 5.4 kullanilarak hesaplanmistir.

Cizelge 5.1. Baglangi¢ Popiilasyonu

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Antikorlar Taban Taban Taban Taban Taban Taban Taban Taban Duyar-

11 1.2 2.1 2.2 1.1Y 1.2Y 2.1Y 2.2Y hilik
010100110010111010001000 (Ab;) 20 50 58 8 2.22 556  45.11 6.22 23723
010111100001101001101000 (Ab,) 23 33 41 40 2.56 3.67 31.89 31.11 4217.8
111110110001100100000100 (Abs) 62 49 36 4 6.89 5.44 28 3.11 44385
101001101001011011111010 (Aby) 41 41 27 58 4.56 4.56 21 45.11 4449.2
100010111010110110011001 (Abs) 34 58 54 25 3.78 6.44 42 19.44  3461.8
010111110100011011111011 (Abs) 23 52 27 59 2.56 5.78 21 45.89 4294.3
111111011001010001011110 (Aby) 63 25 17 30 7 2.78 13.23 23.33 2946.1
011110010010010101001010 (Abs) 30 18 21 10 3.33 2  16.33 7.78  4169.1
100011111010011011011110 (Abg) 35 58 27 30 3.89 6.44 21 23.33 4127.9

010110011011110111010001(Ab10) 22 27 55 17 2.44 3 4278 1322 3896.2
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Sekil 3.9°da akis diyagrami verilen CLONALG algoritmasinin a.adimi geregi,
her bir antikorun duyarliligmin hesaplanmasi1 gerekmektedir. Ornegimiz tek giris tek
¢ikislt bir bulanik sistem oldugu i¢in Ab’lerin duyarliliklarinin hesabinda denklem 5.5,
5.6 ve 5.7°yi kullanilacaktir. Oncelikle denklem 5.6’daki MaksHata degeri hesaplanur.

MaksHata = 7 _1(¥p — Ymaks)* (verilen 6rnek igin v=4"dir.)

MaksHata = (y1 = Yimaks)® + V2 = Ymaks)® + V3 = Ymaks)? + (Va — Ymaks)?

MaksHata = (1 — 49)2 + (9 — 49)2 + (25 — 49)2 + (49 — 49)2

MaksHata = 4480 olarak bulunur.

Duyarlilik hesabi i¢in sira, denklem 5.7°de yer alan ycLonaLcp degiskenin yani p.
egitim verisi igin CLONALG algoritmasindan gelen taban uzunluklarina gore
hesaplanacak ¢ikis degerinin bulunmasina gelmistir. Bu adim aslinda bulanik sistemin
durulama agamasina karsilik gelmektedir. Durulma yontemi olarak istenilen bir yontem
secilebilir. Bu boliimde durulama islemi i¢in denklem 5.11°de verilen formiil
kullanilacaktir.

Yo = T n) *yi/TE 1) (5.11)
Burada;

Yp = P. egitim verisi i¢in durulanmis ¢ikis degerini (p=1,...,v),
ks = p. egitim verisinin tetikledigi kural sayisini,
yi = p. egitim verisinin tetikledigi i. kurala karsilik gelen ¢ikis degerini (i=1,...,ks)

u(y;) = yi’nintiiyelik derecesini gostermektedir.

x1= 1 iken (yani, p=1) popiilasyonun ilk bireyi olan Ab; antikoru i¢in ycionaLGp
degerinin hesaplanmasi Sekil 5.6’da gosterilmistir. Sekilden de goriildiigii lizere X;’in
yavas bulanik kiimesine olan aitligi p(x1)=0.549 olarak bulunur. Hizli bulanik kiimesine
ise 0 iiyelik derecesi ile aittir. Bu durumda sadece Kural 1 tetiklenir. Simdi yapilacak
olan y degiskenin kolay bulanik kiimesine 0.549 iiyelik derecesi (u(y;) = 0.549) ile ait
olan y; degerinin bulunmasidir. y; = 20.32 degeri Sekil 5.6 kullanilarak bulunur. Daha
sonra ilgili degerler denklem 5.11°de yerine konur ve y1* degeri hesaplanir. X;= 1 igin
tetiklenen kural sayisi 1 tane oldugu i¢in y;* degeri y; degerine esit ¢ikacaktir. Denklem
5.11 kullanilarak hesaplanan Vp degeri, aslinda denklem 5.7°deki YcionaLcp degerine
karsilik gelir. Yani y;* degeri olarak bulunan 20.32 degeri YcionaLci olarak alinacaktir.

Ayn1 hesaplamalar geriye kalan 3 referans nokta i¢inde yapilir.
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0,549 — == ————— ————t——————-=
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1,44 2, + . 149
B $*=20.32

Sekil 5.6. Baslangi¢ popiilasyonundaki ilk birey i¢in ¢éziim

Simdi sira y ¢ikis noktalar1 i¢in yapilan hatalarin toplaminin bulunmasina
gelmistir. Omegin p=1 i¢in, gergekte y1=1 olmas1 gerekirken, YcionaLc1=20.32 olarak
bulunmustu. Buradaki hata (1-20.32)? = 373.2624 olarak hesaplanir. Diger noktalar
icinde hatalar hesaplanir ve tiim hatalar toplanir (denklem 5.6). Sonra ToplamHata
MaksHata’dan c¢ikartilarak (denklem 5.5) duyarlilik degeri Ab; igin 2372,3 olarak
hesaplanmig olunur. Diger antikorlarin duyarliliklari da ayni sekilde hesaplanmis ve
Cizelge 5.1’in 10. siitununda verilmistir.

Sekil 3.9°da akis diyagrami verilen CLONALG algoritmasina gore en yiiksek
duyarliliga sahip ilk n birey segilir ve her bir birey i¢in N, tane klon tiretilerek C klon
popiilasyonu olusturulur. Daha sonra C popiilasyonun bireyleri duyarliliklart ile ters
orantili olarak mutasyona ugratilir. Bu islemler algoritmanin durdurma sart1 saglanasiya
kadar devam eder. Cizelge 5.2’de algoritma sonlandiktan sonraki antikor popiilasyonun

en son durumu verilmistir.

Cizelge 5.2. Sonug Popiilasyonu

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Taban Taban Taban Taban Taban Taban Taban Taban Duyar-
Antikorlar 11 1.2 21 2.2 11y 1.2y 2.1Y 22Y lihik

100100100010001111111001(Ab,) 36 34 15 57 4 3.78 11.67 4433 4476.0
100001100010001101111001(Ab,) 33 34 13 57 3.67 378 1011 4433 4476.1
100011100010001101111001(Abs) 35 34 13 57 3.89 3.78 10.11 4433 44757
100100100011001110111101(Aby) 36 35 14 61 4 3.89 10.89 47.44  4476.2
100011100010001110111011(Abs) 35 34 14 59 3.89 3.78 10.89 45.89 4476.3
100110100011001110111101(Abg) 38 35 14 61 4.22 3.89 10.89 47.44 44758
100111100011001110111101(Aby) 39 35 14 61 4.33 3.89 10.89 47.44 44754
100010100011001111111101(Absg) 34 35 15 61 3.77 3.89 11.67 47.44 44754
100110100001001111111001(Abg) 38 33 15 57 4.22 3.65 11.67 4433 44764
101000100011001111111101(Abo) 40 35 15 61 4.44 3.89 11.67 47.44 4476.0

Cizelge 5.2°deki en yiiksek duyarliliga sahip Abg antikoru problemin optimal
¢oziimil olarak kabul edilir. Abg antikorunun icerdigi taban degerlerine goére bulanik

sistemin iiyelik fonksiyonlarin sekli, Sekil 5.7°de gdsterilmistir.
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Sekil 5.7. Optimal ¢6ziime ait tiyelik fonksiyonlarinin sekli

Boliimiin devaminda, verilen 6rnek icin tiyelik fonksiyonlarinin CLONALG ile
optimize edildigi durum (Sakiroglu ve Arslan, 2007) ile GA ile optimize edildigi
durumun (Arslan ve Kaya, 2001) kiyaslamasi ve elde edilen sonuglarin yorumlari
verilecektir.

Deney su sekilde tasarlanmistir. 20 farkli grup olusturulmustur. Her bir grup 10
farkli popiilasyon ve her bir popiilasyon 10 adet birey icermektedir. Her bir
popiilasyondaki en yiliksek duyarliliga sahip antikor ¢6ziim olarak kabul edilmistir.
Algoritmalar gruplardaki her bir popiilasyon i¢in 20 kez ¢alistirilmis ve sonuglar grup
grup kiyaslanmistir. Sonuglarin kiyaslanmasinda, Wilcoxon isaret-sira istatistiki testi
kullanilmistir.  Ciinkii iki farkli algoritma ayni popiilasyonlar {izerinde caligtirilmistir.
Popiilasyondaki bireylerin dagilimi hakkinda yeterince bilgi sahibi olunmadigi i¢in
parametrik olmayan bu test secilmistir. Eger bireylerin dagiliminin normal
olundugundan emin olunsaydi, parametrik bir test olan eslenik t-testi kullanilirdi.
Wilcoxon isaret-sira testi kullanilarak % 95 6nem seviyesinde dogrulugu sinanacak olan
Ho hipotezi verilen 6rnek igin asagida verildigi gibi kurulabilir.

Ho: Verilen ornek icin CLONALG algoritmast ve Genetik algoritma arasinda
%95 dnem seviyesinde istatistiksel olarak anlamii bir fark yoktur.

Wilcoxon isaret-sira testin p degerine gore hipotezin kabul edilip
edilmeyecegine karar verilir. Ornegin, eger p degeri 0.05°den biiyiikse Hy hipotezi %95
onem seviyesi i¢in kabul edilir aksi takdirde reddedilir. Test 20 grup iizerinde ayri ayri
calistirillmis ve elde edilen p degerleri Cizelge 5.3’de gosterilmistir. Cizelgeden de
gortldiigli lizere Hp hipotezi sadece 1 grup i¢in kabul edilmis, diger tiim gruplar i¢in

reddedilmistir.

Cizelge 5.3. Gruplara gore Wilcoxon isaret-sira istatistiki testinden elde edilen p degerleri

Gr 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
p 009 ,001 ,02 ,02 ,001 ,02 ,003 ,005 ,02 ,08 ,001 ,001 ,04 ,003 ,01 ,02 ,001 ,02 ,001 ,04
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Buradan yola ¢ikarak, bu 6rnegin ¢oziimii i¢in iki algoritma arasinda %95 énem
seviyesinde istatistiki olarak anlamli bir fark oldugu sonucuna varilabilir. Ancak hangi
algoritmanin problemin ¢oziimii i¢in daha iyi oldugu hala bilinmemektedir. Bunun
anlasilmasi icin bazi belirleyici istatistik degerlerin incelenmesi gerekmektedir.

Ilk olarak Sekil 5.8°de verilen gruplarin standart sapma degerlerini inceleyelim.

ECLONALG ®GA
35
30
25
20
15 ~
10 -

Standart Sapma

1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Grup Numarasi

Sekil 5.8. Gruplarin standart sapma degerleri

Grafikten de goriildiigii tizere, tiim gruplar icin CLONALG ile egitilen gruplarin
standart sapmalar1, GA ile egitilen gruplarin standart sapmalarindan diisiiktiir. Buradan

CLONALG ile daha istikrarli sonuglar elde edildigi ¢ikarimi yapilabilir.

BCLONALG AGA
= 4478
= i
504476—ITI_,_I_IT._I‘.—IA .-—l.l—l
> 4474 O
S 4472 & A -
= a470 A A -
= A
S 4468
2 4466 N
E 4464 A . A
E 4462
2 4460 A
S 4458 ; ; .
0 10 15 20
Grup Numarasi

Sekil 5.9. Gruplardaki en bityiik uygunluk/duyarlilik degerleri
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Sekil 5.9°da her bir grubun en biiyiik uygunluk/duyarlilik degerleri
gosterilmistir. Grafikten de acgikca goriilmektedir ki optimum sonucu bulmakta
CLONALG, GA’dan daha basarilidir. Ciinkii GA, sadece 6 grupta en bilyiik uygunluk
derecesine yaklasmistir ve bunlardan sadece 2 tanesi CLONALG’den daha 1yidir, diger
4’1t CLONALG ile benzer sonu¢ vermistir. Geriye kalan 14 grup i¢in ise CLONALG

GA’dan daha iyi sonug iiretmistir.

——CLONALG =—m—GA
4600
= 4500
E 4400 W
%’3 “u—al
3 4300
=
s 4200
5
S 4100
4000 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 1516 17 18 19 20
iterasyon Sayisi

Sekil 5.10. Gruplardaki en iyi bireyin iterasyon sayisina gore uygunluk/duyarlilik degerleri

Sekil 5.10’da algoritmanin yakinsamas: hakkinda fikir sahibi olmak i¢in,
CLONALG ve GA gruplarindaki en iyi birer bireyin iterasyon sayisina gore
uygunluk/duyarlilik degerleri gosterilmistir. Grafikten de goriildiigii iizere, CLONALG
optimum sonuca GA’dan daha hizli ulagmis ve daha istikrarl bir grafik olusturmustur.

Sonugta, yapilan deneysel caligmalara dayanarak verilen Ornek i¢in tyelik
fonksiyonlarmin en uygun yerlesiminin bulunmasinda CLONALG nin kullanimi daha

avantajli oldugu soylenebilir.
5.3.2. Cok girisli - cikish bir bulanik sistem 6rnegi icin UF optimizasyonu
Bu boliimde, cok girisli ¢cok c¢ikisli bir bulanik mantik sistem 6rnegi iizerinde

Onerilen yontemin 1ile {yelik fonksiyonu optimizasyonunun nasil yapilacagi

anlatilacaktir.
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Her biri {i¢ dilsel degiskene sahip olan iki girisli/¢ikisli bir bulanik sistem
distinelim. XI(girisl), x2(giris2), yl(¢citkisl) ve Y2 (¢ikis2) olarak isimlendirilen
degiskenler kiiciik, orta ve biiyiik dilsel degerlerini kullansin. Her bir dilsel degeri temsil
etmek i¢in kullanilan iiyelik fonksiyonu sekli ise iiggen olsun. Ornek bulanik sisteme ait

kurallarin asagidaki gibi verildigi kabul edilsin.

Kural 1: Eger x1 kiiciik ve X2 biiyiik ise y1 orta ve y2 ortadir.
Kural 2: Eger x1 orta ve x2 kiigiik ise y1 kiiciik ve y2 kiigtiktir.
Kural 3: Eger x1 orta ve x2 orta ise y1 orta ve y2 ortadir.
Kural 4: Eger x1 orta ve x2 biiyiik ise y1 biiyiik ve y2 ortadir.
Kural 5:  Eger x1 biiyiik ise y1 biiytik ve y2 biiytiktiir.

Sirasiyla degerlerinin [0-7], [0-80], [0-50] ve [0-125] araliginda degistigi kabul
edilen x1(giris1), x2(giris2), yl(cikisl) ve y2 (¢tkis2) degiskenlerinin ait oldugu bulanik

sistemin tiyelik fonksiyonlarin goriintiisii Sekil 5.11°de gdsterilene benzer olacaktir.

u(x1) u(yl

£ Tabanl.1 > Taban1.3 > &——Taban3.]l———> &Taban3.3>
&—Tabanl.2.1—>&—Taban1.2.2—> &Taban3.2.1¢-Taban3.2.2->
n(x2) n(y2)
P,
1 | Kiigiik X Orta Biiyiik 1 : Biiyiik

&Taban2.1> Taban2.3 &Taband. 1 Taban4.3
€<—Taban2.2.1—¢—Taban2.2.2— &Taban4.2.15&Taban4.2.2->

Sekil 5.11. iki giris/cikish 6rnek bir bulanik sistem i¢in iiyelik fonksiyonlarinin gdsterimi

Sistemin egitilebilmesi i¢in Onceden baz1 referans giris/cikis degerlerinin

oOlgiilmesi gerekmektedir. Bu dl¢iilen degerlerin de asagidaki gibi oldugu varsayilsin.
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Ref. Deger 1:  Eger x1=1 ve x2=75 ise y1=76 ve y2=19.
Ref. Deger 2:  Eger x1=3 ve x2=20 ise y1=29 ve y2=16.
Ref. Deger 3:  Eger x1=4 ve x2=50 ise y1=66 ve y2=26.
Ref. Deger 4:  Eger x1=5 ve x2= 70 ise y1=95 ve y2=34.
Ref. Deger 5:  Eger x1=7 ve x2= 60 ise y1=109 ve y2=40.

Onerilen yontemde, CLONALG algoritmasindan beklenen Sekil 5.12°deki
licgenlere ait en uygun taban uzunluklarmin ve kesisim noktalarimin en uygun
degerlerini verilen kurallara ve referans giris/gikis degerlerine dayanarak bulmasidir.
Oncelikle bir dnceki drnekte oldugu gibi her bir taban degerinin kodlanmasinda kag bit

kullanilacagi denklem 5.1 kullanilarak hesaplanmasi gerekmektedir.

m = YukariYuvarla{maks(maks; <;<; (108, X} s ) maks; < j<, (log; Y, D}
m = YukariYuvarla{maks(maks(log, 7,log, 80), maks(log, 50,log, 125))}
m = YukariYuvarla{maks(maks(2.8074,6.3219), maks(5.6439,6.9658))}
m = YukariYuvarla{6.9658}

m =7 bit.

Boylece, her bir taban uzunlugunun veya kesisim noktasinin ikili olarak
kodlanmasi igin gerekli olan bit sayis1 7 olarak bulunmus olur. Bir 6nceki 6rnekten
farkli olarak, bu 6rnekte her bir degisken i¢in 3 dilsel deger kullanildigindan dolay1
cesitkenar tiggenlerin kesisim noktalarinin da bulunmasi gerekmektedir. Bundan dolay1
antikorda taban uzunluklarinin yani sira kesigim noktalari da yer almaktadir. Burada
kullanilan i¢in antikorun yapis1 Sekil 5.12°de gosterildigi gibidir. Bu antikorda yer alan
Xz degiskenine ait olan kismin acilimi da sekilde gosterilmistir. Diger degiskenlerinki de

benzer yapidadir ve her biri 7 bit olarak ikili sekilde kodlanmistir.

T.2.1 [T22.1| P21 [T222] T.23

7 bit

Sekil 5.12. Antikorun yapisi
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Sekil 3.9°da akis diyagrami verilen CLONALG algoritmasinin a.adimi geregi,
her bir antikorun duyarliliginin hesaplanmasi gerekmektedir. Ornegimiz ¢ok giris ¢ok
¢ikislt bir bulanik sistem oldugu i¢in Ab’lerin duyarliliklarinin hesabinda denklem 5.8,
5.9 ve 5.10’nu kullanilacaktir. Oncelikle denklem 5.9’daki MaksHata, ., degeri Cizelge
5.4.”deki gibi hesaplanir.

Cizelge 5.4. MaksHata,,,'nun hesaplama adimlari

u
p z maks[(yTCLONALGp - miin) ' (yrmaks - yTCLOI\JALGp)]2 Hata
r=1
1 maks[(19-0);(50-19)]°+ maks[(76-0);(125-76)]° =31°+76° 6737
2 maks[(16-0);(50-16)]*+maks[(29-0):(125-29)]* =34°+96° 10372
3 maks[(26-0);(50-26)]*+maks[(66-0):(125-66)]° =26°+66° £032
4 maks[(34-0);(50-36)]*+ maks[(95-0);(125-95)]* =34%+95° 10181
5  maks[(40-0);(50-40)]*+maks[(109-0);(125-109)]* =40?+109? 13481
v u
MaksHatagoky, = Z Z maks[(yTCLONALGp - yrmin) s Orimars — yTCLONALGp)]Z 45803

p=1r=1

Sira denklem 5.10°da verilen ToplamHata., degerini hesaplamaya gelmistir.

Bunun icin Oncelikle her bir referans noktast p icin degerinin hesaplanmasi
TCLONALGp

gerekmektedir. Bu islemin aslinda, bir bulanik sistemdeki durulama adimina karsilik
geldigi daha once belirtilmisti. Yapilmasi gereken, sistemin referans giris noktalarini

durulagtirma adimima vermek ve elde edilen y, ., ., ., durulanmis degerini, gergek

referans ¢ikis noktasindan cikararak hatayr hesaplamaktir. CLONALG tarafindan
bulunan taban degerleri kullanilarak ¢ikis degerlerinin nasil hesaplanacagini bir 6rnek
tizerinde agiklayalim. Bu ornek igin denklem 4.16’da verilen agirlik merkezi durulama
yontemi kullanilsin.

Ornegin x1=4 ve X,=50 olarak alinsin. Oncelikle bu drneklerin her ikisi i¢in de
ayr1 ayr1 hangi tiiyelik fonksiyonlarini kestikleri bulunur. Daha sonra bu iiyelik
fonksiyonlarindan ikisinin de ayni kural i¢inde yer alip almadig: arastirilir. Eger birlikte
bulunduklar1 kurallar var ise, girislerin iiyelik fonksiyonlarini kestikleri deger
hesaplanir. Kuralin onciilleri VE baglaci ile birbirlerine baglanmissa, ¢ikislar iiyelik
derecelerinden diisiik olanlar kullanilarak bulunur. Eger verilen girisler icin, birden
fazla tyelik fonksiyonu kesisiyorsa, ¢ikist bulmak i¢in agirhik merkezi durulama

yontemi kullanilir. Sekil 5.13’de bu 6rnek gosterilmistir.
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X=4 X,=50 yi1=67.3 y2=26

0,38 —=_ | 038 E
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./
0,54 =1 5 =1 o5
/ /
-

Kural5

0,38 f—= 031
0 7 0 80

0,31

Sekil 5.13. X;=4 ve X,=50 iken verilen ¢ok girisli/cikisli bulanik sistem 6rnegi i¢in ¢ikislarin
hesaplanmasi

Sekilden de goriildiigli ilizere, X; orta ve biiyiik dilsel etikete sahip tiyelik
fonksiyonlarmi keserken, x, kii¢iik, orta ve biiyiikk iiyelik fonksiyonlarini kesmistir.
Oncelikle her bir iiyelik fonksiyonunun hangi derecede kesildiginin tespit edilmesi
gerekir. Bu degerlerin hepsi Sekil 5.13’de verilmistir. Daha sonra hangi kurallarin
tetiklendigi bulunur. Eger giris degerlerinin kestigi her iki iiyelik fonksiyonu da ayni
kural i¢inde yer aliyorsa, bu kural tetiklenmistir. Sekil 5.13°deki 6rnegimizde sirasiyla
kural 2, 3, 4 ve 5 tetiklenmektedir. Tetiklenen kurallar bulunduktan sonra bu kurallarin
uygunluk dereceleri hesaplanir. 5% = 0.54 Ve pyo, = 0.38 Ve iki kuralin arasindaki

baglag VE oldugu igin 2. kuralin uygunluk derecesi puz = min(uX2, u,’fl;lk) formiiliinden

0.38 olarak hesaplanir. Diger kurallarin uygunluk derecelerinde benzer sekilde teker
teker hesaplanir ve puz = 0.51, us=0.52 ve us = 0.31 olarak bulunur. Bu degerler
sirastyla c¢ikis tiyelik fonksiyonlarinda karsilik gelen bulanik kiimelerde isaretlenir.
Daha sonra agirlik merkezi durulama yontemi kullamlarak ¢ikslar y, ., .. ..=67,3 ve

Yacronares =20 olarak hesaplanir. Ancak verilen referans noktalara gore y,,=66 ve

2
Y2, = 26 olmasi gerekiyordu. Bu durumda Y2, (y -y, ) formiilii kullanilarak
p

TCLONALGp

3. referans nokta icin hata 1.69 olarak hesaplanir. Diger referans noktalar icinde ayni
islem tekrar edilir. Son olarak tiim hatalar toplanir ve MaksHata,w, degerinden

cikarilarak bireyin duyarliligi hesaplanir.
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500 iterasyon sonunda algoritma tamamlanir ve en yiikksek duyarlilifa sahip
antikor ¢oziim olarak kabul edilir. Bu 6rnek i¢in duyarligi 45797 olan Ab en uygun
¢Oziim olarak alinmig ve ilgili antikorda kodlanmis taban degerlerine gore Sekil 5.14°de

gosterilen bulanik sistem olusturulmustur.

s ~
u(x1) u(yn
A
1 |Kiigiik Orta _Biyiik 1 | Kiigiik Orta Biiyiik
I
I I
I I
I I
[ ' 1
0 L\ xt 0 1 y
0.78 1.1 257 P, ,=6.8 7 283 393 P3,=79.9 83.5 93.09 125
Wx2) wy2)
1 Kk Orta Biiyiik Kiigiik Orta Biiyiik
' 2
0 I x2 0 l y
189 37.17 P,,;=62.9 64.8 79.3 80 0.13  22.83  27.329.92 50
L P4_|:25.2 Y,

Sekil 5.14. Cok girisli/¢ikisli bulanik sistem drnegi igin en uygun ¢dziim

Boliimiin devaminda, verilen 6rnek icin iiyelik fonksiyonlarimin CLONALG ile
optimize edildigi durum ile GA ile optimize edildigi durumun kiyaslamasi ve elde
edilen sonuglarin yorumlar verilecektir.

Deney su sekilde tasarlanmistir. 20 farkli grup olusturulmustur. Her bir grup 10
farkl1 popiilasyon ve her bir popililasyon 10 adet birey icermektedir. Her bir
poplilasyondaki en yiiksek duyarliliga sahip antikor ¢6ziim olarak kabul edilmistir.
Algoritmalar gruplardaki her bir popiilasyon i¢in 500 kez calistirilmis ve sonuglar grup
grup kiyaslanmistir.  Sonuglarin kiyaslanmasi, Wilcoxon isaret-sira istatistiki testi
kullanilarak % 95 6nem seviyesinde yapilmistir. Dogrulugu sinanacak olan Hy hipotezi
verilen 6rnek i¢in asagidaki gibi kurulabilir.

Ho: Verilen ornek icin CLONALG algoritmasi ve Genetik algoritma arasinda

%95 onem seviyesinde istatistiksel olarak anlaml bir fark yoktur.

Cizelge 5.5. Gruplara gore Wilcoxon isaret-sira istatistiki testinden elde edilen p degerleri

Gr |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20
p |013 .003 .001 .001 .003 .001 .013 .005 .019 .009 .037 .003 .001 .001 .003 .013 .009 .013 .001 .001
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Wilcoxon isaret-sira testinin p degerine gore hipotezin kabul edilip
edilmeyecegine karar verilir. Test 20 grup lizerinde ayr1 ayr1 ¢aligtirilmis ve elde edilen
p degerleri Cizelge 5.3’de gosterilmistir. Tim p degerleri 0.05’den kiigiik oldugu i¢in
Ho hipotezi tiim gruplar igin reddedilmistir. Yani bu 6rnegin ¢6ziimii i¢in iki algoritma
arasinda %95 onem seviyesinde istatistiki olarak anlamli bir fark vardir. Ancak hangi
algoritmanin problemin ¢oziimii i¢in daha iyi oldugu hala bilinmemektedir. Bunun

anlasilmasi i¢in Oncelikle gruplarin standart sapma degerleri incelenmistir.

ECLONALG mGA

800
700
600 -
500 -
400 -
300 -
200 -
100 -

Standart Sapma

ENEDE .

iIfliriineril

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Grup Numarasi

Sekil 5.15. Gruplarin standart sapma degerleri

Sekil 5.15°de gruplarin standart sapma degerleri goriilmektedir. Bu 6rnek iginde,
bir onceki Ornekte oldugu gibi tiim gruplar icin CLONALG ile egitilen gruplarin
standart sapmalari, GA ile egitilen gruplarin standart sapmalarindan diistiktiir. Yani

popiilasyondaki bireylerin dagilimi daha istikrarlidir.

ECLONALG =mGA

45900
45800
45700 -
45600 -
45500 -
45400 -
45300 -

Maks. Uygunluk/Duyarhhk

1 23 456 7 8 9 101112 13141516 17 18 19 20

Grup Numarasi

Sekil 5.16. Gruplardaki en biiyiik uygunluk/duyarlilik degerleri
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Sekil 5.16’da her bir gruptaki en yiiksek uygunluk veya duyarlilik degerlerini
yani gruplarin ¢ozlimlerini gosteren grafik bulunmaktadir. Tiim gruplarda CLONALG
daha basarili sonuglar elde etmis ve en uygun sonuca yakinsamada daha basarili
olmustur.

Sekil 5.17°de her bir grubun en iyi bireyinin iterasyon sayisina gore
uygunluk/duyarlilik ~ degerlerinin  degisimleri  gosterilmistir.  Grafik incelenerek
algoritmalarin sonuca yakinsamalar1 hakkinda fikir edinmek miimkiindiir. Grafikten de
goriildiigii tizere, CLONALG optimum sonuca GA’dan daha hizli ulasmis ve daha
istikrarl1 bir grafik olusturmustur.

=== CLONALG =—GA
46000
=
Z 45500
=
2 45000
=
=
Eol
s,
= 44000
a
43500
AWM~ A OOMMNMN AL MMNEAWDOO MNS
Iterasyon Sayisi

Sekil5.17. Gruplardaki en iyi bireyin iterasyon sayisina gore uygunluk/duyarlilik degerleri

Sonug¢ olarak, c¢ok girisli c¢ok c¢ikish bir bulanik sistem Ornegi ig¢in
CLONALG’nin tyelik fonksiyonlarmin en uygun yerlesimini bulma isleminde daha

basarili bir performans gosterdigi deneysel ¢alismalara dayanarak sylenebilir.
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6. BULANIK SINIFLANDIRICI TASARIMI ICIN ONERILEN SDKo ve
GYAopt-aiNet ALGORITMALARI

Bir onceki bolimde, iiyelik fonksiyonlarina ait parametrelerin en uygun
degerlerinin belirlenmesi bir optimizasyon problemi olarak ele alinmis ve ¢dziim olarak
bir yapay bagisiklik algoritmasi olan CLONALG’nin kullanilmasi onerilmistir. Ancak
bulantk mantigin ¢ekirdegindeki derecelendirme kavramina karsilik gelen bu
probleminin ¢oziimii i¢in Sisteme ait Kural tabaninin ve her bir nitelige ait tyelik
fonksiyonlar1 sayisinin dnceden bilinmesi gerekmektedir. Bu bilgilerin temini esnasinda
bir uzmana ihtiya¢ duyulmas: sunulan yontemin dezavantajidir. Bu ¢alismanin amaci
bulanik sistem tasarlanirken uzmana olan bagimliligi en aza indirmek oldugundan, tezin
bu boélimiinde oOncelikle her bir niteligin kag¢ {iyelik fonksiyonuna sahip olmasi
gerektigini ve UF’larmin baslangic yerlesim yerlerini bulan Siluet kiime Dogrulama
indeksi ve k-ortalama tabanli (SDko) yeni bir 6n islem algoritmasi onerilmistir. Bu
Onislem adimi sayesinde taneciklendirme (bulanik mantigin ¢ekirdeginde bulunan diger
kavram) islemi i¢in gerekli olan 6n bilgiler uzman yardimi olmaksizin egitim verisi
kullanilarak elde edilir. Boliimiin devaminda, SDko Onislem adimi ile tespit edilen
bulanik tanecikleri derecelendirmesinin yani sira dinamik sekilde kural tabanini da
optimize edebilen GYAopt-aiNet algoritmasi tanitilmigtir. GY Aopt-aiNet (Gelistirilmis
ve memetic algoritmanin Yerel Arama stratejisiyle birlestirilmis opt-aiNet), igerisinde
cesitlilik (diversity), hafiza ve baskilama (suppression) gibi mekanizmalar1 barindiran
YBS tabanli opt-aiNet algoritmasinin bu tez calismasi esnasinda gelistirilmis olan
versiyonuna, Memetik algoritmanin yerel arama mekanizmasinin eklenmesi ile elde
edilmistir. Boylece hiper mutasyon ve baskilama mekanizmalar1 degistirilerek elde
edilen gelistirilmis opt-aiNet algoritmasinin genel arama yetene8i, Memetik
algoritmanin yerel arama stratejisi ile tamamlanmis ve bu mekanizmalar sayesinde
optimum sonuca daha dogru ve hizli sekilde ulasilmasi amaglanmistir.

Sonu¢ olarak, SDko o&nislem ve GYAopt-aiNet algoritmalarinin birlikte
kullanim1 ile bulanik taneciklerin derecelendirilmesi ve bulamik kural tabaninin
ogrenilmesi saglanmistir. Bu yap1 sayesinde, listesi Cizelge 4.3’de verilen bulanik bir
sisteme ait parametrelerden; yapisal bir parametre olan iiyelik fonksiyonlarinin sayisi,
bagintisal ve islemsel parametrelerin degerleri bir uzmana ihtiya¢ duyulmaksizin egitim

kiimesinden ogrenilebilmektedir.  Bir onceki bolimde sunulan yontemde sadece
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islemsel parametre 6grenilmekte, diger parametrelerin tiimiiniin bir uzman tarafindan
belirlemesi gerekmekteydi.

Bu tez calismasinda, onerilen yontem 6zel bir bulanik mantik sistem tiirii olan
bulanik siniflandiric1 tasarimina tatbik edilmis ve verimliligi arastirilmistir. Bulanik

siniflandirici tasarimai i¢in sunulan genel yap1 Sekil 6.1°de gosterilmistir.

Bulamk Simflandiricilar

Birinci Bulamk Simiflandirict

Bulamk Siniflandiriciya gore
egitim verilerinin
bulamik iiyelik dereceleri

Nitelik 1 L "
(M ./13...4.,11[,) Tahmin Edilen Cikiglar
( 2.t 12) (Her bir kuralin tahmin
GIRISLER: Bulanik Uyelik \ Firtiariid edilen smifin, biliim
(Egitim Verisi) Fonksiyonlarmnimn Tespiti 4.4'de anlatilan ynteme

gore hesapla.)

g

icin Onislem Adimi

—

Nitelik n
Bulanik Kurallar ~ Uyelik Fonksiyonlart (Tt ;1‘;")

k-ortalama ve siluet

—'\ kiime dogrulama
indeksi tabanh ikinci Bulanik Simflandirici j 5
2 Oniglem algoritmasi L:‘lgunllllgu
Xin= {Xmty -+ « X } =
Bulanik Uyelik Fonksiyonlari
Kurallar
Eniyi EVET
siiflandiriciyr <7 Sarti Saglandi
Sonug olarak 2 m?
s se¢
Son Bulanik Simiflandiricr HAVIR |
Bulanik Simflandiricilarin
Bulamk Uyclik Fonksiyonlari tasarim parametrelerini
Kurallar GYAopt-aiNet algoritmas
kullanarak giincelle
\_ J

Sekil 6.1. Bulanik siniflandirici tasarimi i¢in sunulan genel yap1

Sekil 6.1°de goriildiigii lizere, dncelikle egitim verilerine onerilen SDko 6nislem
algoritmas1 uygulanir. Elde edilen sonuglar kullanilarak baslangic bulanik
siiflandiricilar olusturulur. Her bir siniflandirici popiilasyondaki bir bireyi temsil eder.
Bu ¢alismada, siiflandiricilarin ¢ikiglari Ishibuchi ve ark. (1997) tarafindan 6nerilen ve
Bolim 4.4’de anlatilan yonteme gore hesaplanip her bir bireyin uygunlugu
simiflandirma dogrulugu kullanilarak bulunur. Eger uygunluk degeri istenilen basariya
ulastiysa veya belli bir iterasyon sayisi tamamlanmissa durdurma sart1 saglanmis olur ve
islem sonlandirilir. Aksi takdirde GYAopt-aiNet algoritmast kullanilarak, sistemin

bulanik kural taban1 ve liyelik fonksiyonlarini belirleyen parametreleri giincellenir.
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Boliimiin devaminda onerilen onislem ve GYAopt-aiNet algoritmalar1 ayrintili

sekilde agiklanacaktir.

6.1. Onerilen Onislem Algoritmasi: SDko

Bu bolimde, degiskenlere ait iiyelik fonksiyonlarinin daha iyi optimize
edilebilmesi i¢in her bir degiskenin sahip olacag iiyelik fonksiyonu sayisini ve her bir
iiyelik fonksiyonunun baslangi¢ taban araliklar1 ile tepe noktalarimi bulmasi igin
onerilen SDKo isimli 6nislem algoritmasi agiklanacaktir. Bu onislem algoritmasi siluet
kiime dogrulama indeksini ve k-ortalama algoritmasini kullanir ve asagida listelenen

avantajlar1 programa kazandirmis olur.

e Derecelendirme ve taneciklendirme islemleri i¢in gerekli 6n bilgilerin egitim
verilerinden elde edilmesini saglar. Uzmana olan bagimlilig: azaltir.

e Her bir degiskenin kag iiyelik fonksiyonuna ayrilacagini hesaplar.

e Her bir iiyelik fonksiyonunun baslangi¢ taban araliklari ile tepe noktalarini
belirleyerek arama uzaymin daraltilmasin1 ve dogru sonuca daha g¢abuk
ulagilmasini saglar.

e Her bir degisken i¢in tam, ayriklastirilabilir, tamamlayiciligi olan ve makul
sayida iiyelik fonksiyonu elde edilmesini mimkiin kilar, sistemin

yorumlanabilirligini artirir.

SDko &énislem algoritmasi iki kisimdan olusmaktadir. ik kisminda sistemde yer
alan her bir degiskenin sahip olacagi iiyelik fonksiyonu sayist diger bir deyisle bulanik
taneciklerin sayisi tespit edilirken, ikinci kisminda iiyelik fonksiyonlarinin baslangig
taban araliklariyla tepe noktalar1 bulunmaktadir.

Algoritmanin ilk kismina gore, egitim kiimesindeki her bir nitelik, degeri 2 ile 7
arasinda degisen farkli k degerlerine gore k-ortalama algoritmasi kullanilarak kiimelenir
ve her bir k degeri i¢in SD ortalama degeri ve noktalarin kiime merkezine olan
uzakliklariin toplami hesaplanir. Bu kiimeleme islemi her bir k degeri igin 5 kez tekrar
ettirilir. Her bir tekrar i¢in kiime merkezleri rastgele segilir. Noktalarin kiime merkezine
olan uzakliklarinin toplam1 en kiigiik olan tekrar gruplar: tespit edilir ve bu grubu ait

olan SD degeri ile k degerleri saklanir. Saklanan bu SD degerleri arasinda en yiiksek
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degere sahip olan tekrar grubun k kiime sayisi, nitelie ait en uygun liyelik fonksiyonu
sayist olarak kabul edilir. Cizelge 6.1°de Onerilen Onislem algoritmasinin ilk kisminin

so6zde kodu verilmistir.

Cizelge 6.1. SDko-I algoritmasinin s6zde kodu

Algoritma 1: SDko — |

Giris: Egitim Kiimesi
Cikus: Her bir nitelige ait en uygun bulanik tanecik (UF’nu) sayisi - |

begin
for egitim kiimesindeki her bir nitelik i¢in do
k=2;
while k<7,
for tekrarSayisi=1:5 do
k degeri i¢in k-ortalama algoritmast ile nitelige ait verileri kiimele;
k degeri igin ortalama SD degerini hesapla;
k degeri igin noktalarin kiime merkezine olan uzakliklarinimin toplamini hesapla;
end for;
Kiime merkezine olan uzakliklarinin toplamu en kiigiik olan tekrarSayist 'ni bul,
Bu tekrar grubuna ait SD degerini bir dizi degiskenini olan SiluetDizi(k-1)’de sakla;
k=k+1
end while;
SiluetDizi degiskenin en bilyiik elemanini bul ve elemanin index degerini | degiskeninde sakla;
I=1+1;
| degerini ilgli nitelik igin en uygun tanecik sayisi olarak kaydet;
end for;
end begin

Algoritmanin ¢alisma mantigini agiklamak i¢in 6rnek olarak iris veri kiimesinin
sepal uzunluk niteligini kullanalim. Cizelge 6.2’de bu niteligin gesitli k degerlerine gore
kiimelendiginde elde edilen SD degerlerinin ortalamalar1 ve noktalarin kiime

merkezlerine olan uzakliklarinin toplamlar1 verilmistir. Bu islem 5 kez tekrarlanmustir.

Cizelge 6.2. k degerlerine gore tekrar gruplarinin SD degerlerinin ortalamalari ve kiimelerdeki noktalarin
merkezlerine uzakliklariin toplamlari

k degeri Tekrar 1 Tekrar 2 Tekrar 3 Tekrar 4 Tekrar 5

3 Toplam Uz. 15.6616 15.6616 15.6362 15.6616 15.2699
SD ort. 0.678 0.678 0.7003 0.678 0.6867

A Toplam Uz. 8.535 10.6283 7.7595 7.665 10.6283
SD ort. 0.6917 0.6332 0.7401 0.7414 0.6332
5 Toplam Uz. 5.3062 5.3062 6.9487 5.7084 6.7218
SD ort. 0.7381 0.7381 0.6359 0.6761 0.6805
6 Toplam Uz. 4.3961 3.493 4.4662 3.401 4.6513

SD ort. 0.7047 0.7278 0.7401 0.7237 0.6531




94

Cizelge 6.2°de goriildigi tizere Oncelikle her bir k degerinin tekrar gruplari
arasinda, noktalarin kiime merkezlerine olan uzunluklar1 toplami en diisiik olan grup
tespit edilir. Bunlar sirasi ile k=3 i¢in 5. tekrar grubu, k=4 i¢in 4. tekrar grubu, k=5 icin
1. tekrar grubu ve k=6 igin 4. tekrar grubudur Daha sonra tespit edilen bu gruplamalarin
SD ortalama degerleri incelenir. En yiiksek SD ortalama degerinin k=4 igin 4. tekrar
grubunda oldugu goriilmektedir. Bu durumda sepal uzunluk niteligi i¢in en uygun
tiyelik fonksiyonu sayisi k=4 olarak alinir.

Sekil 6.2°de 4. tekrar grubunun k=3,4,5 ve 6 degerlerine gore bireylere ait siluet
dogrulama indeks degerlerini gosteren siluet grafikleri verilmistir. Kiime sayisi k=4

oldugu durumda en iyi siluet degerlerinin elde edildigi sekilden de goriilmektedir.

[ B S

o 05 1 0 05 1 o 05 1 0 05 |
Siluet Dodrulama Indeksi Siluet Dogrulama indeksi Siluet Dogrulama indeksi Siluet Dogrulama Indeksi

Sekil 6.2. k=3,4,5 ve 6 degerlerine gore sepal uzunluk niteligi kiimelendiginde elde edilen siluet
grafikleri

Onerilen ©6nislem algoritmasmin ikinci kisminda iiyelik fonksiyonlarinmn
baslangic taban araliklar1 ve tepe noktalar1 bulunur. Buradaki amag, cesitli kisitlar
kullanarak bir nitelige ait iiyelik fonksiyonlar1 arasinda bosluklarin olusmasini
engellemek ve tam, ayriklagtirilabilir, tamamlayiciligi olan iiyelik fonksiyonlari
tanimlamaktir. Boylece yorumlanabilirligi yiiksek bulanik sistemler
olusturulabilmektedir.

Uyelik fonksiyonlarma ait baslangi¢ taban araliklari ve tepe noktalari
belirlenirken, dnislem algoritmasinin ilk adiminda elde edilen kiimelere ait belirleyici
bilgiler kullanilir. Ornegin her bir kiimenin merkezi, o iiyelik fonksiyonunun tepe
noktas1 olarak atanabilir. Ancak her bir birey o kiimeye esit sekilde dahil degildir ve
hepsinin kendisine ait bir SD degeri vardir. Bundan dolay1 her durumda kiime merkezini
tepe noktasi olarak almak uygun olmayabilir. Bunun bir Ornegi Sekil 6.2°de
goriilmektedir.  Coziim olarak Cizelge 6.3’de sézde kodu verilen ve iiyelik
fonksiyonlarmin tepe noktalar1 ile baslangic smir degerlerinin tespitinde

kullanilabilecek SDko-II 6nislem adimi1 6nerilmistir.
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Cizelge 6.3. SDko-Il 6nislem algoritmasinin s6zde kodu

Algoritma 2: SDko - 11
Giris: Kiime merkezleri ve kiimeye ait olan noktalarin SD degerleri

Cikus: Uyelik fonksiyonlarmin tepe noktalari ve baslangic taban araliklar
Begin

for egitim kiimesindeki her bir nitelik igin do,
for niteligin her bir iiyelik fonksiyonu igin do,
OTtyiikseksy V€ OTtpigikg,degerlerini hesapla;
if niteligin O7tysers, V& OTtpusikg,degerleri 0.7 den biiyiikse,
Kiimenin merkezini, tiggen iiyelik fonksiyonunun tepe degeri olarak ata;
else
Tepe noktasinin kayma yoniinli O7tygseks, V€ OTtpygikg, degerlerine gore tespit et;
Kayma miktarini hesapla;
Tepe noktasinin yerini, kayma yonii ve miktarina gére giincelle;
end if;
end for;
Niteligin iiyelik fonksiyonlarinin baslangi¢ taban araliklarini tespit et;
end for;
end begin

SDko-II 6nislem adiminda gegen tanimlamalar ve islemler asagida sirasi ile
agiklanmustir:

Tanim 6.1. Diisiiksp Ve OTtpgik, - Kiime merkezi olarak atanan noktadan kiigiik
olan noktalarin SD degerlerinin olusturdugu kiimedir. Diisiiksp kiimesinin elemanlarini

tespit etmek icin kullanilan esitlik denklem 6.1’de ve elemanlarin ortalamasi bulan

esitlik denklem 6.2°de verilmistir.

Diisiikgp (a) = {x € UF;|SD(x) < SD(m))},i =1, ...,k (6.1)
nd o
Ortpisikgy = W (6.2)

Tanim 6.2. Yiikseksp Ve OTtygksers,- Kiime merkezi olarak atanan noktadan
biiyilik olan noktalarin SD degerlerinin olusturdugu kiimedir. Bu kiimenin elemanlarinin

tespiti i¢in denklem 6.3’de verilen esitlik kullanilir. Kiime elemanlarinin ortalamasini

veren esitlik ise denklem 6.4’de verilmistir.

Yiikseksp(b) = {x € UF;|SD(x) > SD(m))},i =1, ...,k (6.3)
Y viikseksp(b)
OTtyiksersy = — uny = (6.4)
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Burada;

k: Siiflandirilacak niteligin béliinecegi kiime sayisint yani UF sayisini,

UF; : Nitelige ait i. iiyelik fonksiyonunu,

SD(X): x elamanin UF; kiimesine olan aitlik derecesini gdsteren siluet kiime
dogrulama indeks degerini,

m; : i. kiimenin kiime merkezini,

nd: Diistiksp kiimesinin eleman sayisini,

ny: Yiikseksp kiimesinin eleman sayisini gostermektedir.

Tamim 6.3. Kayma miktar: ve yonii: Uyelik fonksiyonunun tepe noktasinin ne

yone, ne kadar kayacagmin Olgiisiidir. Kayma yoni, Ortalamapggikg, V€
Ortalamayiysek, degerlerine gore Cizelge 6.3deki gibi bulunur. Kayma miktarlarinin

nasil hesaplanacagi ise tablonun son siitununda gosterilmistir.

Cizelge 6.4. Kayma yonii ve miktarim tespit etmek i¢in kullanilan kriterler

Ortpging, OTlyikserg, Kayma Yoni Kayma Miktar1
<0.7 <0.7 OTtpisikgy < OTtyikseksp 1€ Saga (1- Ortpggikg,)*rand
O7tpisikgy = OTtyikseksy, 1€ SOla (1- Ortyksersp)*rand
<0.7 >0.7 Saga (1- Ortpygikg,) *rand
>0.7 <0.7 Sola (1- Ortyksersp)*rand
>0.7 >0.7 Merkez Nokta Kayma yok

Cizelgeden de gorildigi tUzere, Ortyiseks, V€Ya OTtpsikg, degerlerinden en
az bir tanesi 0.7’den kii¢likse liyelik fonksiyonunun tepe noktasinda kayma olacaktir.
Kayma miktari ise Orttyjseks, V€Y2 OTtpgsikgpdegerleri ile ters orantili olarak
belirlenir. Ortalama degeri ne kadar az ise, kayma miktar1 o kadar fazla olmaktadir.
Kayma miktar1 hesaplanirken kullanilan rand ifadesi, 0 ile 1 arasinda rastgele bir sayiy1
temsil etmektedir. Sekil 6.3’de kayma miktar1 ve yoniiniin nasil olacagina ornekler
verilmistir. Sekilde x niteligine ait bir iliyelik fonksiyonuna ait 3 durum gdsterilmistir.
Sekil 6.3(a)’da O7tygksers, V€ OTtpisikg, degerlerinin ikisinin de 0.7°den yiiksek
oldugu durum verilmistir. Tepe noktasi kiimenin merkezi olarak atanmis, herhangi bir
kayma olmamistir. Sekil 6.3(b) ve (c¢)’de de tepe noktalarin kaydigi durumlar

gosterilmistir.
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4 R
u(x) w(x)  Kayma_miktart w(x) Kayma_miktart
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1 1 P’ &——, P 1 P p—>, P’
P*\=P, — kayma_miktar: P’=P, + kayma_miktari
x 7 X x 7
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Sekil 6.3. X niteligine ait bir UF’nun tepe noktasinin alabilecegi durumlar

Uyelik fonksiyonlarmin tepe noktalari belirlendikten sonra, taban uzunluklarmin
da belirlenmesi gerekmektedir. Bunu i¢in SDko algoritmasi, komsu iyelik
fonksiyonlarinin tepe noktalarindan ve iiyelik fonksiyonu temsil eden kiimenin
maksimum ve minimum elemanlarindan faydalanir. Burada amag, bir nitelige ait her bir
tiyelik fonksiyonu i¢in sabit taban kisimlar1 tanimlayip, tiyelik fonksiyonlar1 arasinda
bosluklar olugsmasini engellemektir. Boylece bir degiskenin evrensel uzaymin (Universe
of Discourse - UoD) tamaminin iiyelik fonksiyonlar1 tarafindan kapsanmasi, diger bir
deyisle evrensel uzaydaki her bir nokta en azindan bir tane dilsel terimle etiketlenmesi

saglanir.

W(x)

1

4 5.6 6.4 6.8 7 8

(gZ UF’nun sol klsmlmn 2. UF’nun Qablt 3. UF’nun sag kisminin
degisim aralig1 kismi =2 degisim aralig1

Sekil 6.4. k=4 igin bir X niteligine ait UF’larinin baslangi¢ taban ve degisim araliklar:

Sekil 6.4’de 4 adet iiyelik fonksiyonuna sahip bir X niteligine ait UF’larinin
baslangi¢c taban ve degisim araliklar1 gosterilmistir. Sekilden de goriildiigli lizere her
UF’nun degismeyen sabit bir kismi bulunmaktadir. Bu kisimlar sayesinde UF’lari

arasinda bosluklar olusmasi énlenmektedir. UF’larin sag ve sol ayaklar1 igin de degisim
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araliklar1 tanimlanmistir. UF’nun sol ayaginin degisim araligmin baslangic noktasi,
kendisinden 6nceki UF’nun tepe noktasi iken, bitis noktas: ise kendisinden onceki
UF’nun sabit kisminin alabilecegi en biiyiik degerdir. UF’nun sag ayaginin degisim
noktalar1 belirlenirken de benzer bir siire¢ kullanilir. UF’nun sag ayagmin degisim
araliginin baslangi¢ noktasi, kendisinden sonraki iiyelik fonksiyonunun sabit kisminin
alabilecegi en diisiik degere karsilik gelir. Degisim araligmin bitis noktasi da,
kendisinden sonraki UF’nun tepe noktasidir.

Sabit kisimlar belirlenirken, UF’na karsilik gelen ve k-ortalama algoritmasi ile
belirlenen kiimeye ait tanimlayici istatistiklerden faydalanilir. S8yle ki, bir UF’nun sabit
kisminin alt sinir1, o kiimeye dahil olan en kiigiik degerli nokta olarak kabul edilir. Ayn1
sekilde, sabit kismin iist sinir da o kiimeye dahil olan en biiyiikk degerli nokta olarak
alinir. Ancak ilk ve son UF’lar dik iiggen kullanilarak temsil edildikleri igin, onlarin
sabit kisimlarmin belirlenmesinde istisnai bir durum olusur. ilk UF’nun sol ayagi, son
UF’nun da sag ayag1 yoktur. Bundan dolay1 ilk UF’nun tepe noktas1 ve sabit kismmn alt
smri, ilgili niteligin alabilecegi minimum degere, son UF’nun tepe noktasi ve sabit

kisminin st sinir1 da ilgili niteligin alabilecegi maksimum degere karsilik gelir.

6.2. GYAopt-aiNet Algoritmasi

Bu bodliimde, SDko oOnislem adimi ile tespit edilen bulanik tanecikleri
derecelendirmesinin yani sira dinamik sekilde kural tabanini da optimize edebilen
GYAopt-aiNet algoritmasi tanitilacaktir. Daha onceden de belirtildigi gibi GYAopt-
aiNet (Gelistirilmis ve memetic algoritmanin Yerel Arama stratejisiyle birlestirilmis
opt-aiNet) algoritmasi hiper mutasyon ve baskilama mekanizmalar1 degistirilerek elde
edilen gelistirilmis opt-aiNet algoritmasina Memetik algoritmanin yerel arama
mekanizmas: eklenmesi ile elde edilmistir. Onerilen algoritmanin adimlar asagida

verildigi gibidir.

1. Baslangic Ab popiilasyonunu Cizelge 6.5 ‘de verilen algoritmaya goére olustur
(Bolim 6.2.2).
2. Bos olarak hafiza popiilasyonu arsiv_pop’u olustur.

3. Daha 6nceden belirlenen iterasyon sayisi kadar agsagidaki islemleri tekrar et:
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a. (1) ve (iv) arasindaki adimlari, popiilasyonun ortalama uygunlugu, bir
onceki iterasyondaki popiilasyonun ortalama uygunlugundan anlamli bir
sekilde farkli oldugu miiddetge tekrarla:

i. Popiilasyondaki Ab’lerin uygunlugunu hesapla (B6lim 6.2.3).

ii. Her bir Ab i¢in N tane klon iiret ve pop_C’yi olustur. pop_c’deki
her bir klona Apaptif Hipermutasyon operatoriinii (Bolim 6.2.4)
uygula ve mutasyona ugramis klonlarin uygunluklarini hesapla.

iii. Her bir klonlar1 kendi ebeveyn’i ile kiyasla ve uygunlugu iyi
olani1 bir sonraki popiilasyon i¢in seg.

Iv. Popiilasyonun ortalama uygunlugunu hesapla.

b. Popiilasyondaki bireylerin birbirleri ile olan duyarliliklarin1 hesapla ve
ag hiicrelerine Akillr Baskilama Mekanizmasuu (Bolim 6.2.5) uygula.

c. En yiiksek uygunluga sahip 3 Ab’yi arsiv_pop’a koymak i¢in se¢ ve
arsiv_pop’a, yerel arama (Bolim 6.2.6) prosediirii tatbik et. Olusan yeni
arsiv_pop poplilasyonu, orijinal popiilasyona kopyala.

d. Popiilasyonun farkliligini korumak i¢in %d oraninda yeni hiicre olustur.

4. Durdurma sart1 saglanmigsa algoritmay1 sonlandir degilse adim (a)’a git.
Boliimiin devaminda GY Aopt-aiNet algoritmasimnin her bir adimi ayrintili

sekilde aciklanacaktir.
6.2.1. Antikorun/Bireyin Kodlanmasi
Her bir antikor iki kistmdan olusmaktadir. ilk kisimda sistemin bulanik kural

tabanina ait Onciiller bulunurken, diger kisminda iiyelik fonksiyonunun parametreleri

yer almaktadir.

r~ B
Smiflandiricinin Kural Tabani Uyelik Fonksiyonu Parametreleri
A A
' N N
ﬁ(urall Kural,|Kural; | Kuraly s Kural,rl Nitelik, Nitelik, Nitelik; . g Nitelikn]
Eﬁncﬁlu onciily| -+ (mcm“j [Tl.l T1.2.1|P1.1| T1.2.2 Tl.3j
L (k=3 i¢in ornek UF kodlamast) )

Sekil 6.5. Ornek bir antikor yapist
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Sekil 6.5’°de m tane kurala ve n tane nitelige sahip bir bulanik sistem igin,
bulanik siniflandiricinin kural tabani ve iiyelik fonksiyonlarinin parametre degerlerini
tutan bir antikorun yapisi gosterilmistir. Sekilden goriildiigl iizere, Ab’nin bulanik kural
taban1 kismi, sisteme ait biitiin bir bulanik kural kiimesini temsil etmektedir. Bu 6rnek
icin m tane kural icerdigi varsayilmistir. Ornek n tane nitelik igerdigi icin, her bir kural
n tane onciil kisimdan olusmaktadir. Her bir onciil; (i=1,2,..,n) degiskeni 0 ile k;j arasinda
tam say1 bir deger tutar. k;, ilgili degiskenin sahip oldugu iiyelik fonksiyonu sayisidir.
Eger dnciil; =0 ise, dnciil; ‘nin igerisinde yer alan, 0’dan farkli degerler ilgili niteligin
hangi iiyelik fonksiyonunun veya dilsel degerinin kuralda yer alacagini gosterir. Onciil
kismi1 antikorda tutulan kuralin sonug¢ kismi ve kesinlik faktorii, Boliim 4.4°de anlatilan
yonteme gore hesaplanir. Antikorun iiyelik fonksiyonu parametrelerini tutan kisminda
ticgen iiyelik fonksiyonlarinin taban ve tepe degerleri bulunmaktadir. Her bir tiyelik
fonksiyonu, nitelige ait dilsel bir degeri temsil etmektedir. Her bir i niteligi k; tane dilsel

degere sahiptir ve k; sayis1 SDko 6nislem algoritmasi kullanilarak bulunmustur.

p
u(xl)
Kiigiik Orta Bﬁyﬁk

1

En Bilyiik

Sekil 6.6. iki girisli bir bulanik siiflandirici sistemi i¢in iiyelik fonksiyonu drnegi

Sekil 6.6’da iki girigli bir bulanik siniflandirict sistemi igin iiyelik fonksiyonu
ornegi verilmistir. 1k degisken X;, 3 iiyelik fonksiyonuna sahipken, X, 4 iiyelik
fonksiyonuna sahiptir ve her birinin dilsel bir etiketi vardir. Sekilden de goriildiigii
tizere iiyelik fonksiyonlarinin kodlamasi Boliim 5.1°de anlatilana benzer sekildedir. Tek
farki taban ve tepe degerlerinin gercek say1 formatinda antikorda tutuluyor olmasidir.
Bu da antikorun uzunlugunun hesabinda degisiklik olmasi anlamina gelir. Buna gore bir

antikorun uzunlugu hesaplanirken denklem 6.5 ve 6.6 kullanilir.



101

NitelikUz; = [(k; —2) * 3 + 2] (6.5)

AntikorUz = n*m + Y-, NitelikUz; (6.6)
Burada;

n = Bulanik sistemde bulunan nitelik sayisini,

ki = i. Nitelikte bulunan dilsel degerlerin (iiyelik fonksiyonlarin veya bulanik
kiimelerin) sayisini (i=1,2, ... , n),

m = sistemdeki bulanik kurallarin sayisin1 gosterir.

Formiil 6.6’da m kural sayisin n ile ¢arpilmasinin sebebi, her bir kuralin n tane
onciile sahip olmasidir. Toplam NitelikUz’a bu ¢arpim sonucu da eklenince antikorun

uzunlugu bulunur.

6.2.2. Baslangi¢ Popiilasyonun Olusturulmasi

Baslangic popiilasyonu, daha d6nceden belirlenen sayida Ab kullanilarak rastgele
sekilde olusturulur. Denklem 6.5 ve 6.6 incelendiginde popiilasyondaki her bir
antikorun uzunlugunun, niteliklerin igerdikleri tiyelik fonksiyonu sayisina gore farklilik
gosterecegi goriilmektedir. Ozellikle ¢ok nitelikli ve biiyiik veri kiimelerinde, Ab’nin

uzunlugu ¢ozilimlerin basarisini ve yakinsama hizini etkilemektedir.

Cizelge 6.5. Baslangi¢ popiilasyonu olusturulurken kullanilan nitelikler

Ismi #0Ornek #Nit. Secilen Nitelik No.
Mammaograph 830 5 1,34

Pima 768 8 1,2,6,8

Glass 214 9 1,2,3,6,7
Tic-tac-toe 958 9 1,35,7,9
Wisconsin 683 9 1,2,4,6,8
Cleveland 297 13 1,3,4,11,12

Zoo 101 16 1,2,45,6,9,13
Vehicle 846 18 1,3,5,6,8,9,17,18
lonosphere 351 33 4,6,11,16
Spectfheart 267 44 15,21,28,39
Sonar 208 60 12,16,28,40,44,52

Bu problem, baslangi¢ popiilasyonlar1 olusturulurken nitelik sayis1 8’den veya
ornek sayist 800’den fazla olan veri kiimeleri i¢in Cizelge 6.5’de listesi verilen
niteliklerin kullanilmasi ile ¢ozilmistir. Bu nitelikler Derrac ve ark.’nin (2010)

calismasinda yer alan analizlerden faydalanilarak tespit edilmistir. Diger durumlarda,
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baslangi¢ popiilasyonunu olusturulurken tiim nitelikler kullanilmistir. Boylece
niteliklerin  ve degiskenlerin sayist  kontrol altina alinmig ve sistemin

yorumlanabilirligine katki saglanmistir.

6.2.3. Uygunluk ve Duyarhlik Fonksiyonlari

Uygunluk fonksiyonu, her bir bireyin kalitesini degerlendirir. Bu calismada,
dogru smiflandirilmis egitim Oriintiilerinin  sayisi, uygunluk fonksiyonu olarak

kullanilmaktadir. Uygunluk fonksiyonun hesaplanmasi denklem 6.7°de verilmistir.

Uygunluk(Aby) = DogruSiniflandirilanOriintiiSayisi(Kural Tabant;) (6.7)
Burada;

Ab; = popiilasyondaki j. bireyi,

Kural_Tabani; = Ab; bireyinin kural tabani temsil eder.

Diger bir deyisle, Sekil 6.7°deki Abj bireyinin oriintii dizisindeki 1’lerin toplami

Ab; bireyinin uygunluk degerini verir.

< )
Yanlis siniflandirilan ériintu

|% Dogru siniflandirilan érint

Ab; Bireyinin 6rintu dizisi: ‘ (O] (0 0y Ry [ [ | l

Ab; Bireyinin oranta dizisi: ‘0 (01T )y R o) 1]

Gzelveya [0 0 0 01 000 ... 10|

Sekil 6.7. Duyarlilik fonksiyonun hesaplanmasi

Duyarlilik, yapay bagisiklik sisteminin elemanlar1 arasindaki iliskinin dl¢iisiidiir.
Genellikle, sistemdeki bireylerin birbirleri ile olan benzerliklerini veya farkliliklarini
Olcmek icin c¢esitli uzaklik olgiileri duyarlilik fonksiyonu olarak kullanilir. Bu uzaklik
olgiitlerinden en sik kullanilanlari Oklid ve Manhattan uzakliklaridir. Bu 6lciitler,
bireylerin sekil uzayinda bulunduklar1 konumlar arasindaki mesafeyi 6lgerler. Ancak bu
calismada  ilgilenilen, bireylerin  yerlerinin = benzerlikleri  degil  bireylerin
islevselliklerinin benzerlikleridir. Bundan dolayi, n-boyutlu Ab sekil uzayr Hamming
uzayina doniistiiriilmiis ve uzaklik 6l¢iitii olarak Hamming uzakligi kullanilmistir. Bu

doniigiimiin nasil oldugu Sekil 6.7’°de gosterilmistir.
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Her bir Ab bireyi i¢in Sekil 6.7°de gosterilen sekilde bir oriintii dizisi tanimlanir.
Dizinin boyutu, siniflandirilacak egitim veri kiimesin boyutuna esittir. Eger bir Oriintii,
bulanik sistem tarafindan dogru siniflandirilmis ise, ona karsilik gelen dizideki bitin
degeri 1, degilse 0 olarak ayarlanir. Iki dizi aym Oriintiileri aym sekilde
siniflandirtyorsa, bu diziler islevsel olarak birbirine benziyor demektir. Sekil uzayida
konum olarak nerede yer aldiklari 6nemsizlesmistir.

Sekil 6.7°deki oriintii dizileri Hamming uzaklig1 kullanilarak kiyaslanir ve sonug
dizisinde yer alan 0’larin yiizdesi bu calismada duyarlilik degeri olarak kullanilir.
Hamming uzakligi, ayn1 uzunluktaki iki dizide yer alan farkli elemanlarin sayisidir ve
farkli elemanlarin sayisini bulurken 6zel-veya (xor) lojik operatoriinden faydalanir.
Bilindigi tizere, eger iki bit ayniysa Ozel-veya operatorii sonug olarak 0, degilse 1
degerini dondiiriir. Bu islem sonucunda iki bireyin islevsel olarak birbirine ne kadar

benzedigi tespit edilir.

6.2.4. Akilh Baskilama Mekanizmasi

Opt-aiNet algoritmasinda, baskilama mekanizmasindaki duyarlilik  Oklid
uzakligr kullanilarak hesaplanir. Her girig, egitim kiimesindeki bir Orilintii satirina
karsilik gelir. Eger hesaplanan mesafe, baskilama esigininden diistikse, ilk giris vektorii
baskilanir, digeri sistemde kalir. Bu esnada girislerin uygunluk degerleri dikkate
alinmaz. Bu da, daha iyi bir bireyin belki de optimal ¢6ziimiin silinmesine yol agabilir.

Bu problemin iistesinden gelebilmek igin bu ¢alismada, duyarlilik hesabini bir
onceki bolimde anlatilan yontem ile yapan, yeni ve akilli bir baskilama
mekanizmasimin kullanilmasi onerilmistir. Onerilen baskilama mekanizmasinin akilli
olarak adlandirilmasinin sebebi, her bir antikorun baskiladigr diger antikorlarin listesini
tutuyor olmasidir. Bir antikor baskilanacagi zaman, onu baskilayan antikor,
baskilanacak antikorun listesini kontrol eder. Eger baskilayan antikor, listedeki tiim
antikorlar1 temsil edebiliyorsa baskilanacak antikor bagisiklik agindan ¢ikarilir. Cilinkii
onun baskiladig1 yani temsil ettigi tiim antikorlar1 temsil edebilecek yeni ve daha iyi bir
antikor bagisilik agma dahil olmus demektir. Agdan c¢ikarilan antikor, onu baskilayan
antikorun silme listesine eklenir. Aksi takdirde, antikor korunur. Boylece muhtemel bir
¢Ozliimiin silinmesi engellenir. Baskilama esnasinda ayrica antikorlarn uygunluklar1 da

dikkate almir. Iki antikordan her zaman uygunluk degeri kiiciik olan sistemden ¢ikarilir
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yani baskilanir, uygunlugu yiiksek olan ise her zaman korunur. Cizelge 6.6’da onerilen

akilli baskilama mekanizmasina ait sézde kod verilmistir.

Cizelge 6.6. Akilli baskilama mekanizmasi algoritmasina ait sézde kod

Algoritma 4: Akill Baskilama Mekanizmasi

Girisler: Ab popiilasyonu — popAb,
Egitim Kiimesi — egtKiime,
Baskilama Esigi — baskilama_Esik
Ctkis: Baskilanmis popAb

begin
popBoy = [popADy;
Antikorlar arast benzerlik matrisini olustur (Bolim 6.2.4’deki duyarlilik fonksiyonu
kullanarak);

Duyarliliklar1 baskilama_Esik den biiyiik olan antikor ¢iftlerini tespit et;
for antikor ¢iftlerinin sayis1 kadar do,
AD c¢iftinden uygunlugu yiiksek olan antikorunu (Abpas) sec;
if (Abpaks , diger antikorun (Aby,,) listesindeki tiim antikorlar1 temsil ediyorsa)
Abpin’1 baskila;
Abpaks'1n listesine, baskiladigi Abyy’1 ekle;
end if;
end for;
end begin.

Akilli baskilama mekanizmasinin c¢alisma mantigin1 bir Ornek {izerinde
aciklayalim. 3 antikorlu bir popiilasyonun oldugunu ve bu popiilasyon iizerinde akilli
baskilama mekanizmasmin ¢alistirilacagini varsayalim. Bu antikorlarin uygunluk
degerleri arasindaki iliski de Uyg(Abs)>Uyg (Ab;)>Uyg (Ab;) seklinde olsun. Simdi
asagidaki adimlar sirasi ile gerceklestirelim:

1. Duyarhilik(Aby,Aby) degerine bak;
2. Eger Duyarlilik(Aby,Aby)>baskilama_esigi ise,
o Aby’yi sil; (uyg(Ab,)daha diisiik oldugu igin)
o Ab;’in listesinine Ab;’yi ekle;
3. Duyarlilik(Aby,Ab3) degerine bak;
4. Eger Duyarlilik(Aby,Abg)>baskilama_esigi ise,
o Duyarlilik(Ab,,Abz) degerine bak;
o Eger Duyarlhilik(Ab,,Abs)>baskilama_esigi ise,
e Aby silinir;
e Abs’ilin listesinine Ab;’i ekle;

o Degilse, Ab; korunur.
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Ornekten de goriildiigii lizere, Ab; sadece Abs’iin Ab,’yi temsil ettigi durumda
silinebilir. Boylece Ab; silinse bile, Ab; tarafindan daha 6nce baskilanan Ab,, Abs

tarafindan temsil edilmeye devam edecektir.

6.2.5. Adaptif Hipermutasyon Mekanizmasi

Evrimsel algoritmalarda, popiilasyonda ¢esitliligi saglamak ve bireylerin yerel
optimum noktalarinin g¢evresinde birikmesini engellemek icin c¢esitli operatorlerden
faydalanilir. Bu amag igin genetik algoritmalarda, ¢aprazlama ve mutasyon operatorii
kullanilirken; yapay bagisiklik algoritmalarinda sadece mutasyon operatorii kullanilir ve
bu operator hiper mutasyon olarak adlandirilir. Bundan dolay1 etkin bir mutasyon islemi
YBS algoritmalart igin olduk¢a Onemlidir. Bu c¢alismada, orijinal opt-aiNet
algoritmasinda kullanilan hipermutasyon mekanizmasi yerine, adaptif bir hiper
mutasyon mekanizmasinin (AHM) kullanilmasi Onerilmistir. Boylece algoritmanin
arama verimliligi arttirilmistir.

Orijinal opt-aiNet algoritmasindaki hipermutasyon mekanizmasinda, Kklonlar
denklem 3.1°de verilen ¢' = ¢ + a * N(0,1) formiilii kullanilarak mutasyona ugratilir. Bu
formiildedeki a degisim orani denklem 3.2°de verilen a = (1/f)exp(-f*) formiili
kullanilarak hesaplanir. Denklemden goriildiigii tizere a’daki degisim oranini £ sabiti
kontrol eder. f sabit sayist ne kadar biiyiik secilirse, mutasyondaki degisim orani o
kadar az olur. Diger bir deyisle f, « ile ters orantilidir ve algoritmanin yakinsamasini
direkt etkileyen bir parametredir. f sabiti, AHM’de iterasyon adimina duyarli olacak
sekilde adaptif hale getirilmistir. Bunun i¢in Tan ve ark. (2006) tarafindan genetik
algoritma igin tanimlanan ve denklem 6.8’de verilen adaptif mutasyon operatoriinden
faydalanilmistir. Boylece mutasyon degisim miktar1 olan o’nin biiyiik bir degerden
baslatilmas1 ve iterasyon numarast arttikga mutasyon degisim miktarinin azaltilmasi
saglanmistir. Yani algoritmanin baslangicinda, arama uzayi biiyiik adimlar ile taranmus,
algoritmanin ilerleyen asamalarin da ise adim boyu azaltilarak ve daha yerel bir arama

gergeklestirilmistir.

itrNum

ali—-(——)1+p o0<i<in
1= ) ]

B = (6.8)

- 2
a [0.1 (ll;:;ﬁ;m) ] +b, in<i<itrNum
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Burada;

I = anlik iterasyon numarasini,

p(i) = i. iterasyonda kullanilacak £ degerini,

itrNum = algoritmanin iterasyon sayisini gosterir. a,b ve in sabitlerinin degerleri
baslangi¢ta kullanici tarafindan belirlenir. Bu g¢alismada da, a=0.8, in=itrNum/2 ve
b=1/AntikorUz olarak kullanilmustir.

1.2
1 ?
‘= 08
£
)%o I
/R 06
; f
3
- —
0.2
0
1 7 13 19 25
iterasyon Numarasi

Sekil 6.8. iterasyon numarasina gore B degerindeki degisim

Sekil 6.8’de, 8 antikora sahip bir popiilasyon i¢in, algoritma 30 (itrNum=30) kez
calistirildiginda; iterasyon numarasi i’ye gore S degerindeki degisim gosterilmistir.
Algoritmanin ilk yarisinda, 0.2 ile 0.3 aralifinda deger alan f degeri, ikinci yarisinda
0.9 ile 1 arasinda deger almistir. Anlik iterasyon numarasina gore, popiilasyondaki her

bir antikorun a degerlerindeki degisim Sekil 6.9’da verilmistir.

s Antikor
5 2. Antikor

w3 ANtikor

— A, ANtikor

5 Antikor

e 6, Antikor
21 7. Antikor
8. Antikor

1 ——

Antikorlarin Alfa Degerleri
w

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

iterasyon Numarasi

Sekil 6.9. Iterasyon numarasina gore popiilasyondaki antikorlarin a degerlerindeki degisim
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Sekil 6.9°dan da goriildiigii tlizere, antikorlarin a degerleri iterasyon numarast
arttikca azalmaktadir. Bireylerdeki degisim baglarda fazla iken, in sabitinde tutulan esik
degerini gectikten sonra olduk¢a az oldugu sekilden net bir sekilde gozlemlenmektedir.
Diger bir deyisle, algoritmanin ilk yarisinda (in=itrNum/2 olarak belirlendigi igin)
arama uzayi biiylik adimlarla taranmis, son yarisinda ise daha kii¢iik adimlarla taranarak
daha yerel bir arama yapilmas: saglanmistir. Bunun sebebi, algoritma sonlara
yaklagtikga bireylerin ¢6ziim noktasina yaklagsma olasiliklarinin artiyor olmasidir.
Mutasyon degisim oranini fazla tutarak c¢oziimden uzaklasilmasi istenmeyen bir

durumdur.

6.2.6. Memetik Algoritmanin Yerel Arama Mekanizmasi

Evrimsel algoritmalar, icerisinde barindirdiklar: kalitsal genel arama yetenekleri
sayesinde, yerel optimumlara takilmaktan kurtulur ve ¢dziim uzaymin farkli bolgelerini
tarama imkani bululurlar. Ancak, yerel arama mekanizmasini da Kkullanan hibrit
evrimsel algoritmalar veya baska bir deyisle memetik algoritmalar ¢dziim uzayinin daha
verimli taranabilmesini saglarlar.

Memetik algoritmalar1 diger evrimsel algoritmalardan ayiran kismi icerisinde
barindirdigi bu yerel arama mekanizmasidir. MA’daki yerel arama adimi bireylerin
kiiltiirel degisikliklerini temsil eder ve evrimsel algoritmalardan farkli olarak
bireylerdeki degisim bir sonraki nesle ge¢cmeden gozlemlenebilir. Yerel aragtirma
mekanizmasinin oncelikli amaci eldeki bir ¢éziimiinii daha iyi bir ¢oziime gotiirmektir.

Bu tez calismasinda, akilli baskilama mekanizmast ve adaptif mutasyon
operatorii eklenerek gelistirilen orijinal opt-aiNet algoritmasina, algoritmanin arama
verimliligini daha da artirmak i¢in bir yerel arama metodu eklenmistir. Yerel arama
metodu olarak Ang (2010) tarafindan Onerilen orijinal adi EMA-AIS (Evolutionary
Memetic Algorithm based Artificial Immune System) olan ve bu ¢alismada EMA-YBS
olarak isimlendirilen yontem kullanilmistir. Sonug olarak, GYAopt-aiNet algoritmasi
elde edilmistir.

Sekil 6.10’da GY Aopt-aiNet algoritmasinda kullanilan EMA-YBS yerel arama
yonteminin ¢alisma mantigini gosteren akis diyagrami verilmistir. EMA-YBS yontemi,
bagisiklik sisteminin klonal se¢gme prensibinden esinlenmistir. Ancak hiper mutasyon

operatdrii yerine, mikro-mutasyon olarak isimlendirdigi bir mutasyon operatorii
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kullanmistir. Bu operatér de, adaptif mutasyon mekanizmasindaki gibi iterasyon
sayisina duyarlidir. Orijinal esitlikte, mutasyon miktarindaki degisim verilmistir. Bu
calismada ise, denklem 6.8’de oldugu gibi mikro-mutasyon formiilii, hiper mutasyon
mekanizmasindaki f degisim sabitine uyarlanmistir. Esitligin yeni hali, denklem 6.9°da

verilmistir.

B(i) = a* (l) +b,{i € Z,:[1,itrNumYAJ} (6.9)
Burada;

i = anlik iterasyon numarasini,

p(i) = i. iterasyonda kullanilacak £ degerini,

itrNumYA = yerel arama algoritmanin kag iterasyon ¢alisacagini gosterir. a ve b
sabitlerinin degeri baslangigta kullanici tarafindan belirlenir. Bu ¢alismada da, a=0.8 ve
b=1/AntikorUz olarak belirlenmistir.

Sekil 6.10°da verilen EMA-YBS algoritmasi, tiim popiilasyona degil sadece
arsiv_pop’a uygulanir. Ciinkii yerel arama algoritmalarinin optimum ¢oziime ulagmasi
biiyiik oranda baslangi¢ ¢6ziimiiniin genel optimumun bulundugu bolgeye uzakligina ve

iterasyon sayisina baghdir. Arsiv_pop, poplilasyonun en iyi 3 bireyinden olusmaktadir

ve mevcut popiilasyondaki optimum ¢dziime en yakin bireyler bunlardir.

Arsiv_pop

A4

Klonlama |«

v

Mikro Mutasyon
L]
Bitis Klonal Se¢me

A l

Sekil 6.10. EMA-YBS yerel arama algoritmasi (Ang,2010)

EMA-YBS yerel arama algoritmasinin her bir iterasyonunda, arsiv-pop’daki
bireylerin uygunluklar1 hesaplanir. Daha sonra bireyler klonlanir ve her bir klona
denklem 6.9°da verilen mikro-mutasyon operatorii uygulanir. Yeni bireylerin de

uygunluklar1 hesaplanir ve en iyi olanlar saklanir. Bu islem durdurma kriteri saglanana
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kadar devam eder. Durdurma Kriteri olarak, o6nceden belirlenen iterasyon sayisi

kullanilir.

6.3. Sunulan Yontemin Deneysel Sonug¢lari

Bu boliimde 6nerilen yontemler, 6zel bir bulanik mantik sistem tiirii olan bulanik
siiflandiricilar problemine tatbik edilmis ve yontemlerin verimlilikleri arastirilmistir.
Deneysel calismalar iki asamada gergeklestirilmistir. Ilk olarak, orijinal opt-aiNet
algoritmas1 ile GYAopt-aiNet algoritmasi kiyaslanmis ve yapilan degisikliklerin
performanst nasil etkiledigi incelenmistir. Bu boliimde ayrica SDko Onislem
algoritmasinin kullanilmasinin bulanik siniflandirict sistem {izerindeki etkisine de

bakilmustir.

Cizelge 6.7. Orjinal opt-aiNet ve GY Aopt-aiNet algoritmalarinin kullandiklari parametreler ve degerleri

Algoritmamin Parametreleri Parametrelerin Degerleri

Baglangig popiilasyonun boyutu: 20 (Her iki algoritma i¢in de ayni)

Her bir hiicre i¢in

iiretilecek klon sayist: 8 (Her iki algoritma i¢in de ayni)

Algoritmanin ¢alistirtlacag 30 (Algoritmalar dahili bir while dongiisti igerdiginden,
iterasyon sayisi: iterasyon sayilar1 600 ile 1000 arasinda degisebilmektedir.)
Baskilama esigi: 0.90 (Her iki algoritma i¢in de ayn1 ancak GY Aopt-aiNet i¢in

akilli baskilama mekanizmas1 kullanilmstir.)

Iki ortalama popiilasyon
uygunlugu arasindaki hata esigi: 0.0001 (Her iki algoritma i¢in de ayni)

Mevcut popiilasyonun yiizde
kag1 kadar yeni birey olusturulacagi: %20 (Her iki algoritma i¢in de ayni)

Mutasyon miktart: GY Aopt-aiNet i¢in adaptif mutasyon parametresi,
opt-aiNet i¢in 0.2 degeri kullanilmistir.

Ikinci asamada, listesi Cizelge 2.3’de verilen diger siniflandirici algoritmalar ile
bulanik siniflandirict i¢in bu tez calismasinda Onerilen yontem kiyaslanmistir.
Kiyaslamak i¢in  kullanilan simiflandirma  yontemlerinin = sonuglari, KEEL
(http://www.keel.es/) isminde ticari olmayan agik kaynak kodlu bir yazilim araci

kullanilarak elde edilmistir. Sonuclar, {i¢ kez tekrarlanan 10 ¢apraz dogrulama
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yonteminden gelen siniflandirma dogruluklarinin ortalamasi alinarak bulunmustur. Yani
her bir sonug¢ igin algoritmalar 30’ar kez calistirllmistir. Tim kiyaslamalar, listesi
Cizelge 2.2’de verilen veri kiimeleri kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu deneysel
calismalar esnasinda, GY Aopt-aiNet ve orjinal opt-aiNet algoritmalarimin kullandiklari

parametreler ve degerleri Cizelge 6.7’de verilmistir.

6.3.1. GY Aopt-aiNet ile opt-aiNet’in Kiyaslanmasi

Bu boliimde, GYAopt-aiNet algoritmasi ile orijinal opt-aiNet algoritmasinin
kiyaslamast yapilmigtir. Her iki yontemin de bulanik siniflandirict tasarimindaki
verimliligi incelenmistir. Cizelge 6.8’de, algoritmalardan elde edilen sonuglar
verilmistir.

Cizelge 6.8. GYAopt-aiNet ile orijinal opt-aiNet’in kiyaslanmasi

opt-aiNet opt-aiNet (SDko ile)  GYAopt-aiNet

Bupa 0.556611 0.606583 0.747171
Ecoli 0.411794 0.528075 0.798812
Glass 0.235137 0.304401 0.72619
Haberman 0.729099 0.736828 0.75457
Iris 0.715556 0.840000 0.993333
Newthroid 0.732540 0.843074 0.981313
Pima 0.487822 0.585538 0.798622
Vehicle 0.24866 0.436261 0.715159
Appendicitis 0.640303 0.811212 0.930909
Balance 0.4149 0.419099 0.764951
Cleveland 0.004444 0.152414 0.63
lonosphere 0.600238 0.663810 0.939206
Magic 0.465263 0.554329 0.818072
Mammographic 0.599603 0.640079 0.845635
Page-blocks 0.52211 0.854074 0.929383
Sonar 0.504206 0.602381 0.825238
Spectfheart 0.770228 0.793875 0.79416
Tic-tac-toe 0.048081 0.412891 0.74803
Wisconsine 0.35888 0.571341 0.958483
Z0o 0.406667 0.363030 0.970303
Ortalama 0.472607 0.585965 0.833477

Cizelgenin ilk siitununda, opt-aiNet algoritmasinin herhangi bir Onislem
uygulamaksizin  veri  kiimelerine tatbik edildiginde elde edilen bulanik
siniflandiricilarinin, siniflandirma dogruluklari verilmistir. GYAopt-aiNet
algoritmasindan once Onislem adimi olarak SDko yontemi kullanildigindan, kiyaslama
da esitligi saglamak i¢in opt-aiNet algoritmasindan once de Onislem adiminin

kullanildig1 durumda elde edilen siniflandirma dogruluklari ¢izelgenin ikinci siitunun da
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verilmistir. Son siitunda ise, bulanik siniflandirici tasarimi i¢in bu tez ¢alismasinda
onerilen, SDko oOnislem adimi ile GYAopt-aiNet algoritmalarin1 kullanan ve Sekil
6.1°de genel yapisi verilen yontemden elde edilen sonuglar verilmistir. Son satir da, her
bir algoritmanin ortalama simiflandirma dogruluklar1 verilmistir. Cizelgeden de
gorildiigii lizere, en yiiksek ortalama degere SDko 6nislem adimu ile birlikte kullanilan
GYAopt-aiNet algoritmast sahiptir. Ortalamanin haricinde, tiim veri kiimeleri i¢inde en
yiikksek sonucu yine Onerilen yontem vermistir. Tezin devaminda GY Aopt-aiNet
denildiginde, bulanik siniflandirict i¢in sunulan yontem kast edildigi i¢in kendisinden
once SDko Onislem algoritmasinin kullanildigi her seferinde tekrar edilmeyecektir.
Sonug ¢izelgelerinde bu sebepten dolayr GY Aopt-aiNet ismi tek basina kullanilmistir.

Cizelge 6.8 incelendiginde, opt-aiNet algoritmasinin tek basma kullanildig
durumda elde edilen sonuglarin hi¢ tatminkar olmadigi goriilmektedir. Bunun sebebi,
tiyelik fonksiyonlari olusturulurken, bulanik kiimelerin yerlesiminde hi¢bir kontrol
yapilmamasidir. Cilinkii liyelik fonksiyonlarini temsil eden bulanik kiimeler arasinda
siklikla bosluklar olusabilmekte, bu da bulanik sistemin yorumlanabilirliginin ve
smiflandirma basarisinin diismesine sebep olmaktadir. C6ziim olarak, Bolim 6.1 ‘de
anlatilan SDko Onislem adimi Onerilmistir. Sonuglar incelendiginde, Onislem
yonteminin kullanilmasinin sonuglar iizerinde olumlu bir etki yaptig1 gézlemlenmistir.
Ancak halen istenilen sonuglar elde edilememistir. Bu sebepten dolay1 opt-aiNet
algoritmasi daha ayrintili olarak incelenmis ve Bolim 6.2 bahsedilen eksiklikler tespit
edilerek bu eksikliklerin giderilmesi i¢in baskimla ve hiper mutasyon mekanizmalarina
dair ¢oziimler Onerilmistir. Onerilen ¢dziimlerin sonuglar iizerindeki olumlu etkileri
Cizelge 6.8’den net bir sekilde goriilmektedir.

Bu sonuglar arasinda gergekten anlamli bir fark olup olmadigini aragtirmak igin
Wilcoxon isaret-sira istatistiki testi kullanilmistir. Bunun i¢in olusturulan Hg hipotezleri

su sekilde olusturulmustur:

1. “Hp. GYAopt-aiNet ile orijinal opt-aiNet algoritmasi arasinda %95 O6nem
seviyesinde istatistiksel olarak anlamsal bir fark yoktur.”
2. “Ho. GYAopt-aiNet ile SDko 6n islem algoritmali opt-aiNet algoritmasi arasinda

%95 onem seviyesinde istatistiksel olarak anlamsal bir fark yoktur.”

Bu iki testin dogrulugu %95 6nem seviyesinde Wilcoxon isaret-sira istatistiki

testi kullanilarak test edilmistir. Her iki hipotez icin de p degeri 0.0 olarak
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hesaplanmistir. Bunun anlami, Ho hipotezlerinin reddedildigidir. Yani GYAopt-aiNet
algoritmasi ile diger iki algoritma arasinda %95 onem seviyesinde istatistiksel olarak
anlamsal bir farklilik vardir. Ozellikle 2. Ho hipotezi bizim i¢in daha anlamlidir. Ciinkii
her iki algoritmada, veri kiimelerinin SDko 6nislem algoritmasi ile belirlenen baslangic
tiyelik fonksiyonlari iizerinde ¢alistirilmistir.

Istatistiki test sonuclartyla iki algoritmanm birbirlerinden farkli oldugu
gosterilmistir, ancak hangi algoritmanin daha iyi oldugu heniiz belli degildir. Bundan
dolay1, algoritmalarin iris veri kiimesi i¢in bazi tamimlayici istatistiki bilgileri
incelenecektir. Sekil 6.11 ve Sekil 6.12°de sirasi ile her bir grubun standart sapmasi ve
maksimum uygunluk degeri verilmistir.

Tim islemler 3x10-kez c¢apraz dogruma islemi sonucunda elde edilmistir.
Dolayist ile her bir algoritma 30 farkli grup tizerinde test edilmistir. Uygunluk olarak,
grup icerisindeki dogru siniflandirilan bireylerin sayis1 kullanilmistir. Iris veri kiimesi
150 tane veri satir1 icermektedir. Veri seti, 10-kez ¢apraz dogrulama islemine tabi
tutuldugunda, her bir egitim kiimesi 135’er veri satir1 igerirken her bir test kiimesi de
15’er veri satir1 igerecektir. Diger bir deyisle bir egitim veri kiimesi i¢in en yiiksek

uygunluk degeri 135 olacaktir.

mGYAopt-aiNet mSDKo ile optaiNet opt-aiNet
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Sekil 6.11. Gruplarin standart sapma degerleri

Sekil 6.11°de gruplarin standart sapma degerleri verilmistir. Sekilden de
gorildigii tizere, GY Aopt-aiNet’in standart sapmasi tiim gruplarda opt-aiNet’den, 2
grup disinda SDKo’lu opt-aiNet’den daha kiigiiktiir. Yani GYAopt-aiNet algoritmasinin

diger iki algoritmadan daha tutarli sonuglar tirettigi soyleyenebilir.
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Sekil 6.12. Gruplardaki en biiyiik uygunluk degerleri

Sekil 6.12°de her bir gruptaki en yiliksek uygunluga sahip birey grafik iizerinde

isaretlenmistir. Bir bireyin alabilecegi maksimum uygunluk degerinin iris egitim kiimesi

icin 135 oldugu belirtilmisti. Grafik incelendiginde, GY Aopt-aiNet algoritmasinin tiim

gruplarda diger algoritmalardan daha yiiksek uygunluk degerine sahip oldugu

goriilmektedir. Bununla birlikte GYAopt-aiNet tiim gruplar da 130’iin iizerinde

uygunluk degeri iiretmistir.
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Sekil 6.13. Gruplardaki en iyi bireyin iterasyon sayisina gore uygunluk degerleri

Sekil 6.13’de, algoritmalarin yakinsamalarini incelemek igin her bir grubun en

1yl bireyinin iterasyon sayisina gore uygunluk degerindeki degisimler gosterilmistir.

Grafikten de gorildiigii iizere, GY Aopt-aiNet algoritmasi optimum sonuca diger iki

algoritmadan daha hizli ulasmis ve daha istikrarli bir grafik olusturmustur.
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6.3.2. Sunulan Yontemin Diger Yontemlerle Kiyaslanmasi

Bu boliimde, listesi Cizelge 2.3’de verilen diger siiflandirici algoritmalar ile
GYAopt-aiNet algoritmas1 kiyaslanmistir. Sonuglar, daha 6nceki bolimde de oldugu
gibi ti¢ kez tekrarlanan 10 ¢apraz dogrulama yonteminden gelen siniflandirma
dogruluklarinin ortalamasi alinarak bulunmustur. Kiyaslama sonuglari, Cizelge 2.3’de
belirtilen gruplara gore tasnif edilmis ve 4 ayr1 ¢izelge de sunulmustur.

Ik olarak, grup-1°de yer alan evrimsel bulanik kural 6grenme algoritmalar1 ile
GYAopt-aiNet algoritmasinin sonuglar1 Cizelge 6.9°da verilmistir. Bu tez ¢alismasinda
onerilen GYAopt-aiNet algoritmasi da grup-1’de yer almaktadir yani evrimsel bir
bulanik kural 6grenme algoritmasidir. Bu sebepten dolayr bu gruptaki kiyaslama
sonuclar1 bizim i¢in énemlidir.

Cizelge 6.9°da verilen sonuglara gore, GYAopt-aiNet algoritmasi 20 veri
kiimesinin 15’inde en yiiksek ortalama siniflandirma dogruluguna sahiptir.
Algoritmalarin tiim veri kiimelerinde elde ettigi siniflandirma dogruluklarinin genel
ortalamalar1 incelendiginde, GY Aopt-aiNet algoritmas: 0.833477 degeri ile ilk sirada
yer aldig1 goriilmektedir.

Cizelge 6.9. Evrimsel Bulanik Kural Ogrenme Algoritmalar1 (Grup-1) ile GY Aopt-aiNet’in kiyaslanmas1

GCCL SGERD SLAVE AdaBoost IGA SSMA  GYAopt-aiNet

Bupa 058559 057219 0589898  0.673286  0.610889 0617187  0.747171
Ecoli 0646168 0750178  0.848336  0.599198  0.693316 0814914  0.798812
Glass 0620323 0617675 0587296  0.440739 0567132 0648673  0.72619
Haberman 0732043 0733047 0713369 0718925  0.663513  0.707921  0.75457
Iris 0948889 0955556  0.957778  0.96 0922222  0.946667  0.993333
Newthroid 085974  0.856205 0909091  0.897835  0.871429 0955267  0.981313
Pima 0683620 0728847 0732378  0.745207  0.713086 0743229  0.798622
Vehicle 0577386 0529552  0.632857  0.579281  0.653201  0.654514  0.715159
Appendicitis 0821212 0872424 0838182  0.875455  0.790909  0.851515  0.930909
Balance 0816368 0734187 0748191  0.686354  0.829186  0.88149  0.764951
Cleveland 0535364  0.496015  0.545441  0.54908 050751 056 0.63
lonosphere 0876614 0809074 0927857  0.643889  0.822513  0.891693  0.939206
Magic 0749352 0724161  0.803369  0.804932  0.783537  0.800898  0.818072
Mammographic 0790763 ~ 0769478 ~ 0790361  0.793574 0774699 0803213  0.845635
Page-blocks 0905118 0903939 0938002  0.899663  0.917351  0.938013  0.929383
Sonar 0651825 0704048  0.676746  0.46619 0676111 0772063  0.825238
Spectfheart 079169 0781814 079169  0.20584 0723789  0.734141  0.79416
Tic-tac-toe 0653443 0694178  0.653443  0.803417  0.673659  0.676075  0.74803
Wisconsine 096342 093712 0960053  0.942903  0.954589  0.968286  0.958483
Z00 0405455  0.847576 0 0405455 0726061  0.903939  0.970303

Ortalama 0.73072 0.750863 0.732217 0.684561 0.74374 0.793485 0.833477
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Cizelge 6.10°da GY Aopt-aiNet algoritmasi, grup-2°’de yer alan evrimsel kural

O0grenme algoritmalart ile kiyaslanmistir. GY Aopt-aiNet, 20 veri kiimesinin 14’iinde

diger algoritmalardan daha iyi bir sonuca ulagmistir ve genel ortalamada birinci

siradadir.

Cizelge 6.10. Evrimsel Kural Ogrenme Algoritmalar1 (Grup-2) ile GY Aopt-aiNet’in kiyaslanmasi

GAssist CORE CPSO MPLCS Hider ILGA GYAopt-aiNet

Bupa 0.613229  0.565544  0.602753  0.635095 0.630898  0.558094  0.747171
Ecoli 0.772906  0.652882  0.655823  0.827481  0.766964  0.618271  0.798812
Glass 0.644595  0.516147  0.475702  0.681153  0.633861  0.492229  0.72619
Haberman 0.737133  0.731649  0.674086  0.702115 0.743728  0.729857  0.75457
Iris 0.968889  0.942222  0.915556  0.957778  0.962222  0.928889  0.993333
Newthroid 0.93824 0.915584  0.838528  0.916378  0.916667  0.89329 0.981313
Pima 0.743504  0.717558  0.672224  0.740018  0.725884  0.731035  0.798622
Vehicle 0.666321  0.392806  0.484276  0.708058  0.641839  0.57767 0.715159
Appendicitis 0.852121  0.878182  0.781212  0.854848  0.855152  0.839697  0.930909
Balance 0.783862  0.648413  0.739128  0.807331  0.722137  0.513637  0.764951
Cleveland 0.556973  0.538429  0.52318 0.55364 0.527203  0.525326  0.63
lonosphere 0.921111  0.547989  0.802487  0.905132  0.752302  0.809286  0.939206
Magic 0.820513  0.750785  0.722382  0.82403 0.769866  0.776885  0.818072
Mammographic ~ 0.826908  0.794779  0.739357  0.834137  0.818072  0.767068  0.845635
Page-blocks 0.934321  0.922783  0.906251  0.942862  0.933176  0.920393  0.929383
Sonar 0.767698  0.53381 0.53381 0.756905  0.51 0.708492  0.825238
Spectfheart 0.75812  0.621842  0.667759  0.775451  0.671462  0.764245  0.79416
Tic-tac-toe 0.953414  0.695201  0.710899 1 0.699386  0.780128  0.74803
Wisconsine 0.962489  0.940921  0.953616  0.957069  0.964898  0.906259  0.958483
700 0.898182  0.943333  0.877576  0.963333  0.953333  0.857576  0.970303
Ortalama 0.806026  0.712543  0.71383 0.817141  0.759952  0.734916  0.833477

Cizelge 6.11. Karar Agac1 Algoritmalari (Grup-3) ile GY Aopt-aiNet’in kiyaslanmasi

DT_GA C45 C45Rules  Target GYAopt-aiNet

Bupa 0.667499  0.693101  0.655118 0.617344  0.747171
Ecoli 0.770856  0.794652  0.773708 0.629026  0.798812
Glass 0.620532  0.674427  0.680693  0.450092  0.72619
Haberman 0.734839  0.731613  0.711935  0.72086 0.75457
Iris 0.96 0.96 0.966667  0.86 0.993333
Newthroid 0.92114 0.925758  0.903247  0.8386 0.981313
Pima 0.733124  0.739721  0.721903 0.704895  0.798622
Vehicle 0.715037  0.74105 0.667437  0.462176  0.715159
Appendicitis 0.844242  0.840909  0.832727 0.851818  0.930909
Balance 0.758175  0.782284  0.805206 0.728973  0.764951
Cleveland 0.518736  0.522529  0.558927  0.536705  0.63
|0n05phere 0.891587  0.891587  0.883016 0.80619 0.939206
Magic 0.817031  0.819656  0.80247 0.744285  0.818072
Mammographic 0838554 0.838554  0.832129  0.827309  0.845635
Page-blocks 0.945286  0.958081  0.958081  0.927666  0.929383
Sonar 0.711587  0.755 0.744127  0.68119 0.825238
Spectfheart 0.744255  0.78661  0.790408  0.783048  0.79416
Tic-tac-toe 0.78045 0.845548  0.844857  0.699386  0.74803
Wisconsine 0.940992  0.942967  0.956614 0.943393  0.958483
Z00 0.900606  0.94 0.94 0.66697 0.970303
Ortalama 0.790726  0.809202  0.801463  0.723996  0.833477
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siniflandirma

algoritmalarindan olan ve grup-3’de yer alan karar agaci algoritmalart ile kiyaslanmustir.

5 veri kiimesi digindaki tiim veri kiimelerinde en iyi sonucu liretmistir.

Cizelge 6.12. Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Istatistiksel Yontemler, SVM ve KNN (Grup-4) ile
GY Aopt-aiNet’in kiyaslanmasi

LVQ MLP-BP Kernel Linear LMS  SVM KNN GYAopt-aiNet

Bupa 0.529277  0.514692 0.689222  0.686734 0.701355  0.610805  0.747171
Ecoli 0.018627  0.440374 0.815775  0.714706 0.75918 0.806952  0.798812
Glass 0.171387  0.351244 0.355661  0.328981 0.625908  0.736102  0.72619
Haberman 0.656774  0.663047 0.722258  0.732043 0.72871 0.669677  0.75457
Iris 0.4 0.651111 0.913333  0.853333 0.966667  0.933333  0.993333
Newthroid 0.536147  0.831457 0.883983  0.865584 0.981602  0.972078  0.981313
Pima 0.651081  0.703118 0.703237  0.769677 0.770976  0.699474  0.798622
Vehicle 0.251793  0.364622 0.663011  0.763175 0.79902 0.700966  0.715159
Appendicitis 0.807273  0.730606 0.801818  0.878182 0.869091  0.819091  0.930909
Balance 0.492192  0.639657 0.876677  0.860676 0.916667  0.78236 0.764951
Cleveland 0.527548  0.498276 0.438276  0.585977 0.595862  0.532184  0.63
lonosphere 0.654365  0.700767 0.641032  0.874921 0.866111  0.854762  0.939206
Magic 0.624581  0.731336 0.773899  0.795985 0.800179  0.795478  0.818072
Mammographic  0.514056  0.733735 0.706024  0.810843 0.824096  0.739759  0.845635
Page-blocks 0.886779  0.760988 0.928788  0.93798 0.958081  0.936162  0.929383
Sonar 0.536984  0.629524 0.53381 0.725238 0.77381 0.864524  0.825238
Spectfheart 0.79416 0.510304 0.734188  0.778205 0.782621  0.700285  0.79416
Tic-tac-toe 0.634247  0.606184 0.653443  0.710921 0.701502  0.73068 0.74803
Wisconsine 0.650064  0.961445 0.907758  0.960507 0.964876  0.961978  0.958483
Z00 0.926667  0.490606 0.405455  0.94 0.96 0.92 0.970303
Ortalama 0.5632 0.625655 0.707382  0.778683 0.817316  0.788333  0.833477

Cizelge 6.12°de, GYAopt-aiNet algoritmasi, siniflandirma i¢in kullanilabilen

muhtelif algoritmalar ile kiyaslanmistir. Grup-4’de yer alan bu algoritmalar arasinda

yapay sinir agi algoritmalar1 olan LVQ ve MLP-BP, Destek vektor makineleri (SVM)

ve cesitli istatistiksel yontemler bulunmaktadir. Bu sonuglar da incelendiginde 13 veri

kiimesi i¢in GYAopt-aiNet algoritmasinin diger algoritmalardan daha verimli sonuglar

urettigi goriilmektedir.

Cizelge 6.13. Grup-1 ve Grup-2 i¢in Wilcoxon isaret-sira istatistiki testinin buldugu p degerleri

Grup-1 p degeri Grup- 2 p degeri
GYAopt-aiNet ile GCCL 0.0000 GYAopt-aiNet ile GASSIT 0.0072
GYAopt-aiNet ile SGERD 0.0001 GYAopt-aiNet ile CORE 0.0001
GYAopt-aiNet ile SLAVE 0.0006 GYAopt-aiNet ile CPSO 0.0001
GYAopt-aiNet ile AdaBoost 0.0003 GYAopt-aiNet ile MPLCS 0.0304
GYAopt-aiNet ile IGA 0.0002 GYAopt-aiNet ile HIDER 0.0001
GYAopt-aiNet ile SSMA 0.0028 GYAopt-aiNet ile ILGA 0.0002
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Cizelge 6.14. Grup-3 ve Grup-4 i¢in Wilcoxon isaret-sira istatistiki testinin buldugu p degerleri

Grup-3 p degeri Grup-4 p degeri
GYAopt-aiNet ile DT-GA 0.0007 GYAopt-aiNet ile LVQ 0.0001
GYAopt-aiNet ile C4.5 0.0206 GYAopt-aiNet ile MLP-BP 0.0001
GYAopt-aiNet ile C 4.5 Rules 0.0090 GYAopt-aiNet ile KERNEL 0.0008
GYAopt-aiNet ile TARGET 0.0001 GYAopt-aiNet ile LINEAR-LMS 0.0051

GYAopt-aiNet ile SVM 0.0438
GYAopt-aiNet ile KNN 0.0045

Genel olarak sonuglara bakildiginda, GY Aopt-aiNet algoritmasinin her grupta en
yiiksek ortalama smiflandirma dogruluguna sahip oldugunu goriilmektedir. Daha
ayrmtilt bir inceleme i¢in de onerilen algoritma, her bir gruptaki algoritmalar ile de tek
tek istatistiki olarak karsilastirilmistir. Ornek bir Ho hipotezi, GYAopt-aiNet ile GCCL
algoritmalar1 arasinda “Hy:GYAopt-aiNet ile GCCL algoritmalar: arasinda %95 énem
seviyesinde istatistiki olarak anlaml bir fark yoktur. > seklinde kurulmustur. Benzer Hy
hipotezleri GYAopt-aiNet ile diger algoritmalar arasinda da kurulmustur ve her bir
hipotez Wilcoxon igaret-sira istatistiki testi kullanilarak test edilmistir. Test sonucu elde
edilen p degerleri, gruplara gore gruplanmis ve Cizelge 6.13 ve Cizelge 6.14’de
verilmistir. Bilindigi lizere p degeri %95 Onem seviyesi i¢in 0.05’den Kkiiciik ise,
onerilen hipotez testi reddedilmekteydi. Cizelgelerdeki p degerlerinin hepsi 0.05’den
kiigliktiir. Bu durumda tiim hipotezler reddedilmis demektir. Yani GY Aopt-aiNet
algoritmas1 ile diger algoritmalar arasinda anlamli bir fark vardir. Peki, bu
algoritmalardan hangi daha iyidir? Bu soruyu cevaplamada, algoritmalarin ortalama
bagari siras1 (rank) degerlerinden ve kutu diyagramlarindan faydalanilacaktir.

Her bir algoritmanin ortalama bagar1 sirasi belirlenirken izlenecek yol su
sekildedir: N adet algoritmanin, M adet veri kiimesi iizerinde test edildigini varsayalim.
Algoritmalar sirasi ile ilk veri kiimelerinde calistirilir. Veri kiimesinde en iyi sonucu
veren algoritmanin sira degeri 1 olarak atanir. Ikinci en iyi sonucu verenin sira degeri 2
olur ve bu tiim algoritmalar i¢in devam ettirilir. En k6tii sonucu veren algoritmanin sira
degeri N olarak atanir. Bu islem geriye kalan (M-1) igin tekrar ettirilir. Boylece her bir
algoritma, her veri kiimesi i¢in bir sira degerine sahip olur. Bu sira degerlerinin
ortalamasi da, algoritmanin basari sira degerini verir. Bagar1 sira degerinin diisiik olmasi
istenilen bir durumdur. Basar1 sira degeri ne kadar kiigiik olursa, algoritma o kadar ¢ok
veri kiimesinde en yiikksek basariyr elde etmis demektir. Bu deneysel calismada

kullanilan algoritmalarin bagar1 siralar1 Sekil 6.14°deki grafikte verildigi gibidir.
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Sekil 6.14. Algoritmalarin veri kiimeleri iizerindeki ortalama basari siralari

Bu grafik, her bir algoritmanin tiim veri kiimeleri tizerindeki basarisinin bir
Ozetini gostermesi agisindan fikir vericidir. Grafik incelendiginde, GY Aopt-aiNet
algoritmasinin en diisiik ortalama basari sirasina sahip oldugu goriilmektedir.

Algoritmalar1  kiyaslamak i¢in kullanilan bir diger yontem ise kutu
diyagramlaridir. Bu yontem ile algoritmalarin simiflandirma basarilarn ile ilgili
tanimlayict istatistiksel bilgiler gorsellestirilerek, bu bilgilerin yorumlanmasi
kolaylagtirilir.  Grafik {izerinde, algoritmalarin veri kiimelerinden elde ettigi
smiflandirma basarilarinin en kiiglik degeri, ortanca degeri ile en biliylik degeri
arasindaki dagiliminin yanmi sira, u¢ degerli noktalarda gosterilir. Bu da bize
algoritmanin istikrar1 hakkinda bilgi verir.

Sekil 6.15°de bu deneysel calismada kullanilan smiflandirma algoritmalarinin
kutu  diyagramlar1  gosterilmektedir.  Grafik incelendiginde, GYAopt-aiNet
algoritmasinin maksimum ve minimum dogruluk degerleri arasindaki farkin diger
algoritmalarinkinden daha diisiik oldugu goriilmektedir. Buna ek olarak, GYAopt-
aiNet’in ortanca degeri, MPLCS algoritmast disindaki tiim algoritmalardan daha
yiiksektir. Ancak ortanca degerin iistinde MPLCS algoritmasindakinden daha ¢ok
noktaya sahiptir. Ayrica hi¢ ug noktasi yoktur. Istikrarli bir dagilima sahiptir.
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Sekil 6.15. Algoritmalarin siniflandirma dogruluk oranlarina gére kutu diyagramlari

Sonu¢ olarak, GYAopt-aiNet algoritmasi,

bulanik siniflandirici

tasarim

problemine tatbik edildiginde diger algoritmalara gore makul, kabul edilebilir ve

basarili sonuglar tirettigi sdylenebilir.

| Kurallar:
|
| 1. Eger Petal uzunluk Orta ise ve
|I petal  Petal genislik Orta ise O Halde Sinif
| uzunluk  Versicolour’dur. (0.7715)
1 1.28 36 373 429 509 511 614 7

A o 2. Eger Petal uzunluk Orta ise O

I K Orta ] Bliyok Halde Simif Virginica’dir. (0.8632)
|
| 3.Eger Petal uzunluk Kiigiik ise O
I petai  Halde Simif Iris Setosa’dir. (0.9764)
|I genislik

\0 0.05 0.82 131 135 2.53 3 -

Sekil 6.16 Iris veri kiimesi icin bulank simflandirict ¢oziimii

Ornek olarak GY Aopt-aiNet’in iris veri kiimesi i¢in olan bulanik siniflandirict

¢oziimii Sekil 6.16°da verilmistir. Geriye kalan veri kiimelerine ait ¢ozlimler Ek-1 ve

Ek-2’de verilmistir.
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7.SONUCLAR VE ONERILER

7.1. Sonuglar

Gergek diinyada karsilasilan giiniimiiz problemlerinin ¢ogu karmasik, dogrusal
olmayan, igerisinde eksik verilerin ve belirsizliklerin bulundugu durumlarla ilgilidir. Bu
tarz problemlerin ¢6zlimii i¢in tasarlanmasi gereken sistemlerde, bahsedilen eksik ve
belirsizliklerin giderilmesinde kullanilacak olan gerekli verilere ulasilmasi genellikle
zahmetli ve/veya maliyetli bir siirectir. Tiim verilere ulasildiginda dahi, problemin
yapis1 geregi sayisal olarak modellenmesi gii¢ olabilir. Boyle durumlarda, insan tecriibe
ve algilarin sozel veriler olarak sisteme dahil edilmesine imkan veren bulanik sistemler
alternatif bir modelleme sekli olarak ortaya ¢ikmis ve sistem tasariminda kullanimi
giderek yayginlagmustir.

Sozel verilerin derecelendirilerek modellenmesine imkan veren ve bdylece insan
diisence sistemini taklit edebilen bulanik sistemlerin en biiyiik dezavantaji 6grenme
yeteneginin bulunmamasidir. Ne problem ¢6zme sirasinda ne de sonrasinda sistem,
temel bilesenleri olan iiyelik fonksiyonlarin1 ve kurallarin1 6grenemez. Bundan dolay:
bulanik sisteme ait parametreler, sistem tasarlanmadan oOnce tespit edilmelidir. Bu
parametreler mantiksal, yapisal, bagintisal ve islemsel olarak smiflandirilabilir.
Mantiksal parametreler ile ¢ikarim mekanizmasiin tiirli, ¢ikarim esnasinda hangi
bulanik islemcilerin kullanilacagi, liyelik fonksiyonlarimin tipi ve durulama yontemi,
vapisal parametreler ile sistemde yer alacak iligkili degiskenlerin, tiyelik
fonksiyonlarmin ve bulanik kurallarin sayilari; baglantisal parametreler ile kurallarin
yapist; islemsel parametreler ile de liyelik fonksiyonlarna ait degerlerin ne olacagi
belirlenir. Parametreler belirlenirken konu {izerinde uzmanlasmis kisilerin fikir ve
tecriibelerinden faydalanilmasi gerekir ama bir uzman goriisiine ulagsmak her zaman
miimkiin olmayabilir, miimkiin oldugunda da uzmandan ¢ok biiyiikk ve dinamik yapida
olan bir veri kiimesinden bu parametreleri dogru sekilde tespit etmesini beklemek
zordur. Ornegin sistemin iiyelik fonksiyonlarina ait degerlerin tutuldugu islemsel
parametrelerin belirlenmesi esnasinda en sik kullanilan yontem deneme yanilma
yontemidir ki bu da uzun zaman alabilmekte ve bir¢ok test yapmay1 gerektirmektedir.
Bu yilizden 6grenme yetenegi olan algoritmalar kullanilarak, gercek diinya verilerinden
bulanik sistem parametrelerinin tespit edilmesi aragtirmacilarin ilgisini ¢eken bir konu

olmustur.
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Bu tez ¢alismasinda, parametrelerin en uygun degerleri tespit edilirken, bulanik
mantigin cekirdegini olusturan derecelendirme ve taneciklendirme kavramlarindan
faydalanilmistir. Bu kavramlar bulanik mantigi diger mantik sistemlerinden ayiran
baslica dzellikleridir. Bulaniklik, bir olayin olup olmadigini1 degil, hangi dereceye kadar
oldugunu  Glgmektedir. Taneciklendirme de, degiskenlerin  benzerliklerine,
farkliliklarma, yakinlik veya islevselliklerine bakilarak pargaciklara boliinmesidir. Ikisi
birlikte dilsel ifade kavramini olustururlar. Bu tez ¢aligmasinda bulanik mantiga ait bu
iki kavram ve bulanik bir sisteme ait kurallar, gercek diinya verilerinden 6grenilerek
Ozellikle siniflandirma problemleri i¢in yorumlanabilirligi yiiksek bulanik sistemler
tasarlanmistir.

Tez calismasi iki asamadan olusmustur. Ik asamasinda, iiyelik fonksiyonlarina
ait en uygun taban uzunluklar1 optimize edilerek islemsel parametrelerin en uygun
degerleri tespit edilmis bdylece derecelendirme islemi gerceklestirmistir. Bulanik bir
sisteme ait olan diger parametrelerin bir uzman tarafindan 6nceden belirlendigi kabul
edilmistir.

Onerilen ilk yontem, iiyelik fonksiyonunun taban uzunlugu degistikce, bireylerin
o kiimeye olan aitlik derecesinin de degistigi fikri tizerine bina edilmis, bu sayede bir
bireyin, bulanik kiimeye olan aitliginin en wuygun derecesi tespit edilmistir.
Optimizasyon islemi bir yapay bagisilik algoritmasi olan Klonal se¢me algoritmasi
(CLONALG) kullanilarak gerceklestirilmis ve sonuglar genetik algoritma kullanilarak
elde edilen sonuglar ile kiyaslanmistir. Algortmalarin bu sorunun ¢oziimiindeki
verimliliginin arastirilmasi i¢in gerceklestirilen deneysel calismalarda tek girisli/tek
cikish (TG-C) ve ¢ok girisli/cok ¢ikish (CG-C) olmak {izere iki farkli bulanik sistem
kullanmilmistir. Deneyler 20 farkli grup i¢in tekrarlanmistir. Her bir grup 10 farkli
poplilasyon ve her bir popiilasyon 10 adet birey icermektedir. Her bir popiilasyondaki
en yiikksek duyarliliga sahip antikor ¢oziim olarak kabul edilmistir. Algoritmalar
gruplardaki her bir popiilasyon i¢in ayr1 ayr1 calistirilmis ve sonuclar grup grup
kiyaslanmistir. Kiyaslama i¢in Wilcoxon isaret-sira istatistiki testi kullanilmis ve hem
TG-C hem de CG-C bulanik sistemlere ait islemsel parametrelerin en uygun
degerlerinin tespitinde CLONALG ile genetik algoritma kullanilmasi arasinda %95
Onem seviyesinde istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu sonucuna varilmistir.

Hangi algoritmanin daha iyi oldugunun anlagilmasi i¢in belirleyici istatistiklere bakilmis
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ve CLONALG algoritmasinin her iki sistem i¢inde daha istikrarli sonuglar iirettigi ve
kullanimin daha avantajli olacagi ¢ikarimi yapilmistir.

Bulanik bir sisteme ait mantiksal, yapisal ve baglantisal parametrelerin
belirlenmesinde bir uzmanin yardimina ihtiyag duyulmasi, derecelendirme islemi i¢in
onerilen bu yontemin eksikligidir. Bundan dolayi, tezin ikinci asamasinda mantiksal
parametreler ile sistemde kullanilacak olan iligkili degiskenlerin 6nceden belirlendigi,
diger parametrelerin de gercek diinya verilerinden oOgrenildigi yeni bir yaklasim
sunulmustur.

Oncelikle, her bir niteligin sahip olacagi UF sayisi1 ve UF’larmin baslangic
yerlesim yerlerini bulan Siluet kiime Dogrulama indeksi ve k-ortalama tabanli (SDko)
yeni bir on islem algoritmasit Onerilmistir. Boylece bulanik taneciklerin baslangig
degerleri uzman yardimi olmaksizin belirlenmis ve arama uzayi daraltilarak dogru
sonuca daha ¢abuk ulagilmasi saglanmistir.

Bu tez caligmasi ile SDko Onislem adimi ile tespit edilen bulanik tanecikleri
derecelendirmesinin yani sira dinamik sekilde kural tabanini da optimize edebilen
GYAopt-aiNet algoritmasi da literatiire kazandirilmistir. GYAopt-aiNet bir yapay
bagisiklik algoritmasi olan opt-aiNet’in baskilama ve hiper mutasyon mekanizmalarinda
degisiklikler yapilmis sekline memetik algoritmalarda yer alan yerel arama stratejisinin
eklenmesi ile elde edilmistir. Bu sayede opt-aiNet algoritmasinin genel arama yetenegi,
memetik algoritmanin yerel arama stratejisi ile tamamlanmigtir.

[lk olarak yapilan degisikliklerin etkisini lgmek i¢in GY Aopt-aiNet algoritmast
ile orijinal opt-aiNet algoritmasinin kiyaslamasi yapilmistir. Kiyaslama igin California,
Irvine Universitesinin makine 6grenmesi veri kiimesi havuzundan (Blake and Merz,
1998) alinan herkese agik 20 farkli siiflandirma veri kiimesi kullanilmistir. Her iki
yontem ile de bu veri kiimeleri igin bulanik kural tabanli siniflandirict sistemleri
tasarlanmistir. Sonuglar, li¢ kez tekrarlanan 10 ¢apraz dogrulama yonteminden gelen
siiflandirma dogruluklarinin ortalamasi alinarak bulunmustur. Buna ek olarak,
GYAopt-aiNet algoritmasindan 6nce SDko Onislem algoritmasi kullanildigindan,
kiyaslamada esitligi saglamak icin opt-aiNet algoritmasindan Once de Onislem
algoritmasimin kullanildigi durumda incelenmistir. Sonug¢ olarak, GYAopt-aiNet
algoritmasinin, hem orijinal opt-aiNet algoritmasindan hem de SDko algoritmasindan
sonra galistirilan opt-aiNet algoritmasindan daha iyi ve daha tutarli sonuglar iirettigi

gbzlemlenmistir.
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Deneysel c¢alismanin  devaminda, listesi Cizelge 2.3°de verilen diger
siiflandirict algoritmalar ile GY Aopt-aiNet algoritmasi kiyaslanmigtir. Kiyaslamak icin
kullanilan siniflandirma yontemlerinin sonuglari, KEEL (http://www.keel.es/) isminde
ticari olmayan agik kaynak kodlu bir yazilim araci kullanilarak elde edilmistir.
Sonuglar, daha 6nceki boliimde oldugu gibi ii¢ kez tekrarlanan 10 ¢apraz dogrulama
yonteminden gelen siniflandirma dogruluklarinin ortalamasi alinarak bulunmustur.
Kiyaslamada kullanilan algoritmalar tasnif edilmis ve tiirlerine gore, evrimsel bir
bulanik kural 6grenme algoritmalari, evrimsel kural 6grenme algoritmalari, karar agaci
algoritmalar1 ve siniflandirmada siklikla kullanilan diger yontemler (yapay sinir aglari,
istatistiksel yontemler, SVM ve KNN) olmak {izere 4 ana baslik altinda toplanmstir.

Ik olarak, grup-1’de yer alan evrimsel bulanik kural 6grenme algoritmalari ile
GYAopt-aiNet algoritmasi kiyaslanmistir. GY Aopt-aiNet algoritmasi da evrimsel bir
bulanik kural 6grenme algoritmasi oldugundan dolay1 bu gruptaki kiyaslama sonuglari
onemlidir. Sonuglara gore, GY Aopt-aiNet algoritmast 20 veri kiimesinin 15’inde en
yiksek ortalama siniflandirma dogruluguna sahiptir. Algoritmalarin  tim veri
kiimelerinde elde ettigi siiflandirma dogruluklarinin genel ortalamalar1 incelendiginde,
GYAopt-aiNet algoritmasi 0.833477 degeri ile ilk sirada yer aldig1 goriilmektedir. Diger
gruplar iginde GY Aopt-aiNet’in tutarli ve iyi sonuglar {irettigi gdzlemlenmistir.

Bunlara ek olarak, daha ayritili bir inceleme i¢cin GYAopt-aiNet algoritmasi,
her bir gruptaki algoritmalar ile de tek tek istatistiki olarak karsilagtirilmis ve her bir Hg
hipotezi Wilcoxon isaret-sira istatistiki testi kullanilarak test edilmistir. Test sonuglarina
gore GY Aopt-aiNet algoritmasi ile diger algoritmalar arasinda istatistiksel olarak %95
onem seviyesinde anlamli bir fark oldugu tespit edilmistir. Bu algoritmalardan
hangisinin daha iyi oldugu sorusunu cevaplarken de algoritmalarin ortalama basari
sirasi (rank) degerlerinden ve kutu diyagramlarindan faydalanilmstir.

Bagar1 siras1 degerleri, her bir algoritmanin tiim veri kiimeleri {izerindeki
basarisinin bir Ozetini gostermesi agisindan fikir vericidir. Basar1 sirast sonuglari
incelendiginde, GY Aopt-aiNet algoritmasinin en diisiik ortalama basar1 sirasina sahip
oldugu goriilmiistiir. Basar1 sirasinin diigiik olmasi, egitim kiimelerinin ¢ogunda en iyi
siniflandirma basgarisinin elde edildiginin bir gostergesidir.

Kutu diyagramlar1 ile de algoritmalarin siniflandirma basarilar1 ile ilgili
tanimlayict istatistiksel bilgiler gorsellestirilerek, bu bilgilerin yorumlanmasi

kolaylastirilmistir. Bu deneysel ¢alismada kullanilan siniflandirma algoritmalarinin kutu
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diyagramlar1 incelendiginde, GY Aopt-aiNet algoritmasinin maksimum ve minimum
dogruluk degerleri arasindaki farkin diger algoritmalarinkinden daha disiik oldugu
goriilmistiir. Buna ek olarak, GYAopt-aiNet’in ortanca degeri, MPLCS algoritmasi
disindaki tiim algoritmalardan daha ytiksektir. Ancak, ortanca degerin iistinde MPLCS
algoritmasindakinden daha ¢ok noktaya sahip olup hi¢ u¢ noktas1 yoktur. Ayni zamanda
istikrarli bir dagilima sahiptir.

Sonu¢ olarak, GYAopt-aiNet algoritmasi, bulanik smiflandirict tasarim
problemine tatbik edildiginde diger algoritmalara gére makul, kabul edilebilir ve
basaril1 sonuglar tiretmis, verimli bir algoritmadir. Ayrica SDko 6niglem algoritmasi ve
GYAop-aiNet’in i¢inde barindirdigi adimlar sayesinde, yorumlanabilirlikleri yiiksek
sistemlerin tasarlanabilmistir. Soyle ki, 6n islem algoritmasi ile iiyelik fonksiyonlarinin
tam, ayriklastirilabilir, tamamlayici olmasi1 ve liyelik fonksiyonunun sayisinin makul
seviyede sec¢ilmesi saglanmistir. Niteliklerin ve degiskenlerin sayis1 baslangig
popiilasyonu tretilirken izlenen yontem ile kontrol altinda tutulmustur. Ishibuchi ve ark.
(1997) tarafindan Onerilen algoritmanin kullanimi ile de, ¢eliskili kurallarin veri
tabanina dahil olmasi1 bastan engellenmistir. Boylece kural tabaninin tutarliligi temin

edilmis ve tasarlanan sistemin yorumlanabilirligi miimkiin oldukca arttirilmistir.

7.2. Oneriler

Bulanik sistemlerin basarisini etkileyen faktorlerin basinda degiskenlere ait
bulanik taneciklerin sayisinin ve smirlarinin  diizgiin  bir sekilde belirlenmesi
gelmektedir. Bu c¢alismada k-ortalama algoritmasi ve siluet kiime dogrulama
indeksinden faydalanilarak bulanik taneciklerin baslangi¢ degerleri elde edilmis ve en
uygun degerleri GYAopt-aiNet algoritmasi ile 6grenilmistir. Ilerleyen calismalarda
bulanik taneciklerin en uygun degerlerini, egitim verilerinden dogrudan tespit eden bir
oniglem algoritmasi kullanilarak, GY Aopt-aiNet’in arama uzay1 azaltilip ¢aligma siiresi
kisaltilabilir.

Onerilen GY Aopt-aiNet algoritmasi, 6zel bir bulanik sistem tiirii olan bulanik
simiflandiric1 tasariminda kullanilmistir. Ayni yontem, uygun degisikliler yapilarak
regresyon problemlerine de uygulanabilir. Bu durumda, ¢ikis olarak verinin ait oldugu
smif yerine, ¢ikis noktasinin/noktalarinin tahmini yapilacagindan 6zellikle durulastirma

adiminda yapilacak iyilestirmeler sistemin basarisin etkileyecektir.
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EKLER

EK-1 Tez ¢alismasinda kullanilan siniflandirma veri tabanlari i¢in Boliim 6’da 6nerilen
yontem ile bulunan ¢éziimler

Haberman Veri Tabani icin Bulamk Siniflandiric1 Yapisi

Giris 1: Giris 2: Giris 3:
Bulamk Kurallar:
1. Eger (Giris2 mf3) ise Sinmif=1 (0.4313)
2. Eger (Giris1 mf4) ve (Girig3 mfl) ise Sinif=1 (0.5952)
3. Eger (Giris1 mf3) ve (Giris2 mf2) ve (Girig3 mfl) ise Smif=1 (0.7664)
4. Eger (Giris] mf3) ve (Giris2 mf2) ve (Girig3 mf2) ise Sinif=2 (0.0409)
5. Eger (Giris] mf2) ve (Giris2 mf2) ise Smif=1 (0.6601)

Balance Veri Tabani i¢in Bulamk Simiflandirici Yapisi:

Giris 1: Giris 2: Giris 3: Giris 4:

e e e af = o

Bulamik Kurallar:

1. Eger (Girisl mfl) ise Sinif=3 (0.6919) 4. Eger (Giris2 mf5) ise Smif=1 (0.5530)
2. Eger (Girig4 mf3) ise Smif=3 (0.5185) 5. Eger (Giris2 mfl) ve (Girig4 mf2) ise Smif=3 (0.7614)
3. Eger (Girig4 mfl) ise Sinif=1 (0.6233) 6. Eger (Girig3 mfl) ise Sinif=1 (0.6549)

New Thyroid Veri Tabani i¢in Bulamk Simiflandirici Yapisi

Giris 2: Giris 3: Giris 4: Giris 5:
A R An A 1 B e P A
/ N/ . ., / Ve R AN e Y Vi
S N/ S " N - = / \"\
X A A ¥ P ) / <

Bulanik Kurallar:

Eger (Giris2 mfl) ise O Halde (Siif = 3) (0.72833)

Eger (Giris3 mfl) ve (Giris4 mfl) ve (Girigb mfl) ise O Halde (Siif = 1) (0.85428)
Eger (Giris2 mf4) ve (Girig4 mfl) ise O Halde (Sinif = 2) (0.66112)

Eger (Girisl mf2) ve (Girig3 mf2) ve (Girisd mf2) ise O Halde (Smif = 1) (0.94644)

1.
2.
3.
4.

Wisconsin Veri Tabam i¢cin Bulanik Siniflandiric1 Yapisi:

Giris 2: Giris 3:
IE N B -
‘-’{\\ :: | ,/ ﬂl ";" _'f‘ \
- 5

Bulanik Kurallar:

1.Eger (Giris] mf4) ve (Giris2 mf2) ise Sinif=2 (0.4909) 5. Eger (Giris] mf5) ise Sinif=2 (0.9880)

2.Eger (Giris2 mfl) ve (Giris5 mfl) ise Siif=1 (0.9872) 6. Eger (Giris4 mf5) ise Sinif=2 (0.9486)

3.Eger (Girisl mf3) ve (Giris5 mf4) ise Siif=2 (0.9802) 7. Eger (Giris4 mf2) ise Smif=1 (0.0341)

4.Eger (Girisl mf3) ve (Giris4 mf2) ise Smif=2 (0.1430) 8. Eger (Giris3 mf3) ve (Giris5S mf3) ise Smif=2 (0.8)
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Liver Veri Tabam i¢in Bulanik Siniflandirici Yapisi

Giris 1: Giris 2: Giris 3: Giris 4:
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Bulamik Kurallar:

1. Eger (Girig4 mf2) ve (Giris5 mf2) ise Smif=2 (0.2977)

2. Eger (Giris3 mf2) ve (Girig5 mfl) ise Sinif=1 (0.1645)

3. Eger (Giris2 mf3) ve (Giris3 mf2) ve (Giris4 mfl) ve (Giris5 mf1) ise Sinif=1 (0.6948)

4. Eger (Giris] mf4) ve (Giris2 mf4) ve (Girig3 mfl) ve (Girig5 mf2) ve (Girig6 mfl) ise Sinif=1 (0.7860)

5. Eger (Girisl mf5) ve (Giris2 mf4) ve (Giris3 mf2) ve (Giris4 mf2) ve (Girig5 mf2) ve (Giris6 mf3) ise

Smif=1 (0.5)
Ecoli Veri Tabani i¢cin Bulanik Siniflandirici Yapisi
Giris 1: Girig 2: Giris 3: Giris 4:
i sy \ ) P - 2 \ A ‘":‘\\ ] =
s N e N - ==
Y PN \ /
,// \\ - ™~ r_’l/’BT ] ’7_/ . \\\ o
Giris 5: Giris 6: Giris 7:
& AA A D 1 AL
o \‘ e ! ! \ /// 1 E s 7 \\\/
\ - FARYA! o g

Bulanik Kurallar:

1. Eger (Girisl mfl) ve (Giris6 mf2) ise Sinif=2 (0.3473)

2. Eger (Giris] mf2) ve (Giris2 mf2) ise Siif=5 (0.1479)

3. Eger (Girig3 mfl) ve (Giris4 mf2) ve (Girig6 mfl) ise Sinif=7 (0.8046)

4. Eger (Giris]1 mf2) ve (Giris2 mf3) ve (Giris4 mf2) ve (Giris6 mf1l) ise Simif=8 (0.4583)

5. Eger (Giris1 mfl) ve (Giris3 mf2) ve (Giris4 mf2) ve (Giris6 mfl) ise Sinif=1 (0.8643)

6. Eger (Giris] mf2) ve (Giris3 mf2) ve (Girigd mf2) ve (Giris5 mf4) ve (Giris6 mf1) ise Sinif=6 (0.7189)

Appendisit Veri Tabam i¢in Bulanik Simiflandirici Yapisi:

Giris 1: Giris 2: Giris 3: Giris 4:
Giris 5: Giris 6: Giris 7:

Bulanik Kurallar:
1. Eger (Giris] mf2) ve (Girig6 mfl) ise Smif=2 (0.6709)
2. Eger (Giris1 mfl) ve (Giris2 mfl) ve (Giris3 mfl) ve (Girig7 mfl) ise Smif=1 (0.4639)
3. Eger (Giris2 mf2) ve (Giris3 mfl) ve (Giris4 mfl) ve (GirisS mfl) ve (Giris6 mfl) ve (Giris7 mf2) ise
Sinif=1 (0.3)
4.  Eger (Giris1 mf2) ve (Giris3 mf2) ve (Giris4 mf2) ve (Giris6 mf2) ve (Giris7 mf4) ise Sinif=2 (1)
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Pima Veri Tabam i¢cin Bulanik Siniflandiric1 Yapisi

Giris 1: Giris 3: Giris 4:
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Bulanik Kurallar:

Eger (Girisl mfl) ve (Giris2 mf5) ve (Giris3 mf2) ve (Girig4 mfl) ise O Halde (Sinif = 2) (0.80258)
Eger (Giris2 mf4) ve (Girig4 mfl) ise O Halde (Simif = 2) (0.37379)

Eger (Giris3 mf2) ve (Girig4 mf3) ise O Halde (Simif = 2) (0.62695)

Eger (Giris2 mf4) ve (Giris3 mf3) ve (Girig4 mf2) ise O Halde (Smif = 1) (0.20721)

Eger (Giris2 mf5) ise O Halde (Sinif = 1) (0.60968)

apwNE

Glass Veri Tabami i¢cin Bulanik Stmiflandirici Yapisi

Giris 1: Giris 2:

N i~ v ¥ A

Giris 3: Giris 4:

Bulanik Kurallar:
Eger (Girigs]l mf3) ve (Giris2 mf3) ve (Giris3 mf2) ve (Girig4 mfl) ise O Halde (Sinif = 6) (0.3783)

Eger (Girigs]l mf5) ise O Halde (Sinif =2) (0.75021)

Eger (Giris2 mf2) ve (Girig3 mf3) ve (Giris5 mf3) ise O Halde (Smif=1) (0.60181)

Eger (Girigs]l mf3) ve (Girig5 mf4) ise O Halde (Smif = 5) (0.54585)

Eger (Giris3 mf3) ve (Giris4 mf2) ise O Halde (Simif = 2) (0.35585)

Eger (Giris2 mf2) ve (Giris3 mf2) ve (Girig4 mf2) ise O Halde (Sinif = 2) (0.33706)

Eger (Giris1 mf3) ve (Giris2 mf2) ve (Giris3 mf2) ve (Giris4 mf2) ve (Girig5 mf2) ise O Halde (Sinif = 1)
(0.53311)

8. Eger (Giris2 mf2) ve (Giris3 mfl) ve (Girig5 mf2) ise O Halde (Sinif = 4) (0.9036)
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Tic-tac-toe Veri Taban i¢in Bulamk Simiflandirici Yapisi

Giris 1: Giris 2: Giris 3: Giris 4: Giris 5:

; g 5 W g s 5 ERY %
\ p A . 7 o N

‘ - N\ S ! S sz \ \>/ .

|- A ? W ~ L N \

LT SN A A al £ - ~,

Bulanik Kurallar:

Eger (Girig3 mfl) ise O Halde (Simif = 1) (0.58231)

Eger (Girigl mfl) ve (Girig2 mfl) ise O Halde (Simif = 1) (0.58108)
Eger (Girig2 mfl) ve (Girigb mfl) ise O Halde (Simif = 1) (0.58108)
Eger (Giris1 mf1) ve (Giris4 mfl) ise O Halde (Smnif = 1) (0.57971)
Eger (Giris4 mf1) ve (Giris5 mfl) ise O Halde (Smnif = 1) (0.59124)
Eger (Giris3 mf2) ise O Halde (Smif = 2) (0.13443)

ounk~wnhE

lonosphere Veri Tabani i¢cin Bulamk Simiflandirici Yapisi

Giris 2: Giris 4:

; = ; i 2~ i i i !
1 \\ P & ™. AN /1 A N P

Bulanik Kurallar:

Eger (Giris1 mf3) ve (Giris2 mf2) ve (Girig4 mf2) ise Sinif=1 (0.8398)
Eger (Giris1 mf2) ve (Giris2 mf3) ve (Girig4 mf3) ise Sinif=1 (0.8856)
Eger (Giris2 mfl) ise Sinif=2 (0.4390)

Eger (Giris1 mf2) ise Sinif=2 (0.09710)

Eger (Giris1 mf3) ve (Giris2 mf3) ise Simif=2 (0.1296)

agrwpE
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Cleveland Veri Tabani i¢cin Bulanik Simiflandirici Yapisi

Giris 1: Giris 2: Giris 4: Giris 5:
. \& &: / ‘.‘ /// I"‘. //, | | / )
Bulanik Kurallar:

1. Eger (Girisl mfl) ve (Giris4 mf2) ve (Giris5 mf4) ise Sinif=3 (1)

2. Eger (Giris1 mf2) ve (Giris3 mf3) ve (Giris5 mf2) ise Smif=1 (0.2259)

3. Eger (Giris1 mf3) ve (Giris2 mf4) ve (Girig5S mf4) ise Smif=4 (0.3384)

4. Eger (Giris1 mf2) ve (Giris2 mf4) ve (Girig3 mfl) ve (Giris5 mf2) ise Sinif=2 (0.4230)

5. Eger (Giris] mf2) ve (Giris2 mf4) ve (Girig5 mf3) ise Simif=3 (0.3356)

6. Eger (Giris5 mfl) ise Simif=5 (0.7054)

7. Eger (Giris1 mfl) ve (Giris5 mf2) ise Sinif=5 (0.4072)

8.  Eger (Giris1 mf2) ve (Giris3 mf3) ve (Giris4 mf2) ve (Giris5 mf3) ise Sin1f=2 (0.2259)

9. Eger (Giris1 mf2) ve (Girig4 mfl) ise Sinif=5 (0.6460)

Mammograph Veri Tabam i¢in Bulanik Siniflandirici Yapisi

Giris 1: Giris 2:
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Bulanik Kurallar:
1. Eger (Giris] mf4) ise O Halde (Sinif= 1) (0.80604)
2. Eger (Giris2 mf5) ve (Giris3 mf5) ise O Halde (Sinif = 1) (0.67347)
3. Eger (Giris1 mf3) ve (Giris2 mf5) ve (Girig3 mf4) ise O Halde (Simif = 1) (0.14771)

Magic Veri Tabam icin Bulanik Simiflandiric1 Yapisi

Giris 2: Giris 3: Giris 4:
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Bulanik Kurallar:
1. Eger (Giris1 mf2) ve (Giris3 mf2) ve (Giris9 mf2) ise O Halde (Smif = 2) (0.47497)
2. Eger (Giris1 mfl) ve (Giris2 mf2) ve (Giris4 mf2) ve (Giris5 mf2) ise O Halde (Smif = 1) (0.4783)
3. Eger (Giris] mf2) ve (Giris2 mf3) ve (Giris3 mf2) ve (Giris4 mfl) ve (Giris5 mfl) ve (Giris6 mfl) ve
(Giris8 mf2) ve (Giris10 mf3) ise O Halde (Simif=2) (0.93521)
4. Eger (Giris]l mf2) ve (Giris2 mf2) ve (Giris3 mf2) ve (Giris4 mf2) ve (Giris5 mf2) ve (Giris9 mfl) ise O
Halde (Sinif = 1) (0.82574)
Eger (Giris3 mf2) ve (Giris9 mf3) ise O Halde (Sinif = 2) (0.60473)
6. Eger (Giris] mfl) ve (Giris2 mfl) ve (Girig3 mfl) ve (Giris4 mf2) ve (Giris7 mf3) ve (Giris8 mf2) ise O
Halde (Siif = 1) (0.55192)

o
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Page Veri Tabam icin Bulanmik Siniflandiric1 Yapisi

Giris 1: Giris 2: Giris 3: Giris 4: Giris 5:
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Bulanmik Kurallar:

1. Eger (Giris1 mf3) ve (Giris2 mf2) ve (Giris4 mfl) ve (Giris6 mf2) ve (Giris7 mfl) ise O Halde (Sinif = 3)
)

2. Eger (Giris] mf2) ve (Giris4 mfl) ve (Girig5 mf2) ve (Giris7 mf2) ve (Giris9 mf4) ve (Giris10 mf2) ise O
Halde (Simif = 5) (1)

3. Eger (Giris3 mfl) ve (Giris7 mf2) ve (Girig9 mfl) ise O Halde (Sinif = 2) (0.2585)

4. Eger (Giris4 mfl) ve (Giris8 mfl) ve (Giris10 mfl) ise O Halde (Simif = 1) (0.92828)

5. Eger (Giris4 mf2) ve (Giris10 mf2) ise O Halde (Sinif = 1) (0.98529)

Sonar Veri Tabani i¢cin Bulanik Siniflandirici Yapisi

Giris 1: Giris 2: Giris 3: Giris 4:
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Bulamk Kurallar:

1. Eger (Giris2 mf2) ise O Halde (Smif =2) (0.1909)

2. Eger (Giris3 mf2) ve (Girig4 mf4) ve (GirisS mf2) ve (Giris6 mf2) ise O Halde (Sinif = 1) (0.76553)

3. Eger (Giris1 mf2) ve (Giris3 mf3) ve (Giris5 mf3) ve (Giris6 mf2) ise O Halde (Smif =2) (0.96721)

4. Eger (Giris]1 mf2) ve (Giris2 mfl) ve (Giris3 mf2) ve (Giris4 mf3) ve (Giris5 mfl) ve (Giris6 mfl) ise O
Halde (Smif = 2) (1)

5. Eger (Giris]l mfl) ve (Giris3 mf3) ise O Halde (Smuif = 1) (0.6907)

6. Eger (Giris] mf2) ve (Giris4 mf4) ve (Girig5 mf3) ise O Halde (Smif = 1) (0.36087)

7. Eger (Giris]l mfl) ve (Giris2 mf3) ve (Girig5 mf2) ve (Giris6 mf2) ise O Halde (Smif = 1) (0.57674)

8. Eger (Giris2 mf3) ve (Girig3 mfl) ve (Giris4 mfl) ve (Giris5 mf2) ve (Giris6 mf2) ise O Halde (Sinif = 2)

)

9. Eger (Giris3 mf2) ve (Giris6 mfl) ise O Halde (Siif = 1) (0.36911)

10. Eger (Girisl mfl) ve (Giris2 mfl) ise O Halde (Smif = 1) (0.82759)

11. Eger (Girisl mf2) ve (Giris2 mf3) ve (Giris3 mfl) ve (Giris4 mf2) ve (Girig5 mfl) ve (Girig6 mfl) ise O
Halde (Sinif = 2) (0.84078)

12. Eger (Girisl mf2) ve (Giris3 mf2) ve (Giris5 mf3) ve (Giris6 mf2) ise O Halde (Sinif = 1) (0.13296)

Spectfheart Veri Tabam i¢in Bulanik Simiflandirici Yapisi

Giris 1: Giris 2: Giris 3: Giris 4:

[ k)

Bulamik Kurallar:

1. Eger (Giris] mf2) ise O Halde (Sinif = 1) (0.57338)
2. Eger (Giris3 mf2) ise O Halde (Sinif = 1) (0.59893)
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Vehicle Veri Tabam i¢in Bulanik Siniflandiric Yapisi

Giris 1: Giris 2: Giris 3: Giris 4:
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Bulanik Kurallar:
1. Eger (Girisl mf2) ve (Girig4 mf1) ve (Giris5 mfl) ve (Giris8 mf2) ise O Halde (Sinif = 3) (0.77593)
2. Eger (Giris2 mf4) ve (Girig3 mf2) ve (Giris4 mfl) ve (Giris6 mf2) ve (Giris8 mfl) ise O Halde (Smif = 3)

@

3. Eger (Giris1 mfl) ve (Giris2 mfl) ve (Giris5S mf2) ve (Girig7 mfl) ve (Giris8 mfl) ise O Halde (Sinif = 3)
(0.72898)

4. Eger (Giris] mf2) ve (Giris2 mf3) ve (Giris4 mf5) ve (Giris7 mf2) ve (Giris8 mf2) ise O Halde (Smf = 1)
1

5. Eger (Girig2 mf3) ve (Girig4 mf3) ve (Giris6 mfl) ise O Halde (Sinmif = 1) (0.95219)

Eger (Giris2 mf4) ve (Giris3 mf2) ve (Giris4 mf3) ve (Giris6 mf3) ve (Giris7 mf3) ve (Giris8 mf2) ise O

Halde (Sinif = 2) (0.36022)

Eger (Giris1 mfl) ve (Giris4 mfl) ve (Girig8 mf2) ise O Halde (Smif = 3) (0.13539)

Eger (Giris2 mf2) ve (Giris3 mf4) ve (Girig5S mfl) ve (Giris6 mfl) ise O Halde (Sinif = 3) (1)

Eger (Giris5 mf3) ve (Girig6 mfl) ve (Giris8 mf2) ise O Halde (Siif = 1) (0.43729)

0. Eger (Giris2 mf4) ve (Giris3 mf2) ve (Giris4 mf2) ve (Giris5S mfl) ve (Giris6 mf2) ve (Giris8 mf3) ise O

Halde (Sinif = 2) (0.35522)

11. Eger (Girisl mf3) ve (Giris2 mf4) ve (GirisS mfl) ve (Giris6 mf3) ve (Giris7 mf2) ve (Girig8 mf3) ise O
Halde (Sinif = 2) (0.55099)

12. Eger (Girisl mf2) ve (Girig5 mf1l) ve (Giris7 mf2) ve (Giris8 mf2) ise O Halde (Sinif = 4) (0.26291)

13. Eger (Girisl mf3) ve (Giris2 mf4) ve (Girig3 mf2) ve (Giris4 mf3) ve (Girig5 mfl) ve (Giris7 mf2) ve
(Girig8 mf2) ise O Halde (Sinif = 2) (0.51579)

14. Eger (Giris1 mf2) ve (Giris3 mfl) ve (Girig6 mf2) ve (Giris7 mf3) ve (Giris8 mf3) ise O Halde (Sinif = 2)
(0.34891)

15. Eger (Giris2 mf3) ve (Girig3 mfl) ve (Giris4 mfl) ve (Giris5 mf2) ve (Girig6 mf2) ve (Giris8 mf2) ise O
Halde (Sinif = 4) (0.26388)
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Z00 Veri Tabani icin Bulamik Simiflandiric: Yapisi

Giris 2: Giris 3: Giris 4:
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Bulamik Kurallar:

1. Eger (Giris2 mfl) ve (Girig3 mfl) ve (Girig5 mfl) ve (Giris6 mfl) ve (Giris7 mf4) ise O Halde (Siuf = 6)
)

Eger (Giris1 mfl) ve (Giris2 mfl) ve (Girig6 mfl) ise O Halde (Simif = 7) (0.66667)

Eger (Girig3 mfl) ve (Girig4 mfl) ve (Giris7 mfl) ise O Halde (Smif = 4) (0.51961)

Eger (Girig3 mfl) ve (Girig4 mfl) ve (Giriss mf2) ve (Giris7 mf3) ise O Halde (Sinif = 5) (0.64529)

Eger (Girisl mfl) ve (Giris2 mfl) ve (Giris3 mfl) ve (Girigb mfl) ve (Giris6 mf2) ise O Halde (Simif = 3)
)

Eger (Giris3 mf2) ve (Girisé6 mf2) ise O Halde (Simif= 1) (1)

7. Eger (Girig1 mfl) ise O Halde (Siuif = 2) (0.2451)

g~ wd

o
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mf1 | 0.00 0.00 32.04 mf1l | 1.00 1.00 2.30
Giris] mf2 | 0.00 39.09 50.51 N mf2 | 1.00 3.17 4.69
mf3|44.84 |52.11 72.85 Girisl | mf3 | 3.97 5.19 7.27
- mf4 | 54.91 |83.00 83.00 mf4 | 5.41 7.66 9.50
g mf1 | 0.00 0.00 16.73 mf5 | 7.75 10.00 10.00
g Giris2 | mf2 | 0.00 59.97 63.49 mfl | 1.00 1.00 2.52
g mf3|62.10 | 69.00 69.00 mf2 | 1.00 3.45 4.65
mf1 | 0.00 0.00 4.03 Giris2 | mf3 | 4.00 5.43 6.06
Giris3 mf2 | 0.00 9.91 19.73 mf4 | 5.83 7.59 8.93
mf3|10.55 |22.18 31.95 mf5 | 7.67 10.00 10.00
mf4 | 28.69 | 46.00 46.00 c mf1l | 1.00 1.00 1.16
= mf2[1.00  [2.80 3.22
mf1 | 1.00 1.00 1.80 2 | Giris3 | mf3 | 3.00 4.41 7.35
mf2 | 1.00 2.00 2.51 2 mf4 | 4.75 7.35 8.34
Girisl | mf3 | 2.00 3.00 4.00 mf5 | 7.55 10.00 10.00
mf4 | 3.00 4.00 4.14 mf1l | 1.00 1.00 1.77
mf5 | 4.00 5.00 5.00 mf2 | 1.00 3.00 4.88
mf1 | 1.00 1.00 1.62 Girig4 | mf3 | 3.46 5.13 6.35
mf2 | 1.00 2.00 2.97 mf4 | 5.40 7.74 10.00
» | Giris2 | mf3 | 2.00 3.00 3.58 mf5 | 7.81 10.00 10.00
§ mf4 | 3.00 4.00 5.00 mf1 | 1.00 1.00 3.31
Ei mf5 | 4.00 5.00 5.00 Giris’ mf2 | 1.00 3.31 5.98
mf1 | 1.00 1.00 1.80 mf3 | 3.84 6.19 9.39
mf2 | 1.00 2.00 2.38 mf4 | 6.29 10.00 10.00
Girig3 | mf3 | 2.00 3.00 3.69
mf4 | 3.00 4.00 4.92 mfl | 65.00 |65.00 83.78
mf5 | 4.00 5.00 5.00 mf2 | 65.00 |83.79 86.96
mf1 | 1.00 1.00 2.27 Girisl [ mf3 [85.29 |88.52 92.09
Giris4 | mf2 | 1.00 2.58 5.00 mf4 | 89.56 92.09 96.07
mf3 | 2.97 5.00 5.00 mf5 | 93.18 | 103.00 103.00
mfl | 23.00 |23.00 49,57
mfl | 65.00 |65.00 87.79 mf2 | 24.33 | 62.49 75.68
Giris] mf2 | 71.94 |102.95 112.74 Giris2 | mf3 | 64.35 | 76.72 94.03
mf3|105.10 |115.53 140.88 mf4 | 81.74 | 94.36 138.00
mf4 | 117.93 | 144.00 144.00 mf5|97.90 | 138.00 138.00
mfl | 0.00 0.00 7.41 £ mfl | 4.00 4.00 50.88
mf2 | 1.11 7.41 9.20 @ Giris3 | mf2 | 15.85 | 56.20 154.75
Giris2 | mf3 | 8.79 10.97 14.02 = mf3|87.00 | 155.00 155.00
2 mf4 | 11.34 | 16.40 26.00 2 mf1 | 5.00 5.00 24.05
;> mf5 | 16.58 | 26.00 26.00 Girig4 | mf2 | 6.41 28.60 81.28
'; mf1 | 0.00 0.00 3.15 mf3|30.35 |82.00 82.00
2 | Giris3 | mf2 | 0.94 3.60 9.62 mf1 | 5.00 5.00 47.01
mf3 | 4.40 10.00 10.00 Giris5 | mf2 | 7.65 72.27 266.51
mf1 | 0.00 0.00 14.45 mf3 | 108.80 |297.00 297.00
Girig4 | mf2 | 1.19 1451 26.95 mf1 | 0.00 0.00 1.70
mf3|16.60 |57.00 57.00 mf2 | 0.10 3.72 5.22
mfl | -1.00 -1.00 7.81 Giris6 | mf3 | 3.95 6.35 9.50
Girig5 | mf2 | 0.12 17.88 47.99 mf4 | 6.36 9.50 13.53
mf3|21.92 |57.00 57.00 mf5|10.26 | 20.00 20.00
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mfl | 0.00 0.00 5.73 Giris] mfl | 0.00 0.00 68.36
Girisl | mf2 | 0.07 5.90 15.33 mf2 | 29.00 89.00 89.00
mf3 | 7.96 17.00 17.00 mfl | 1.00 1.00 23.00
mf1 | 0.00 0.00 68.11 Girig2 | mf2 | 2.52 43.41 88.00
mf2 | 0.00 85.31 98.84 mf3 | 45.08 88.00 88.00
Giris2 | mf3 | 95.33 109.31 133.68 Giris3 mf1 | 1.00 1.00 10.90
< mf4 | 112.75 | 136.37 180.52 mf2 | 1.00 48.00 48.00
E mf5 | 145.96 | 199.00 199.00 .. | mfl]1.00 1.00 5.00
o . | Girig4
mfl | 0.00 0.00 18.11 S mf2 | 1.00 5.00 5.00
Giris3 mf2 | 0.00 24.97 29.24 i mfl | 0.00 0.00 8.08
mf3 | 27.06 33.39 58.29 Giris5 mf2 | 5.00 39.90 50.09
mf4 | 36.95 60.00 60.00 mf3 | 41.67 53.58 68.91
mfl | 21.00 21.00 31.66 mf4 | 55.42 88.00 88.00
Giris4 | mf2 | 24.36 39.92 59.96 Giris6 mfl | 1.00 1.00 68.44
mf3 | 47.88 81.00 81.00 mf2 | 15.45 94.00 94.00
mf1 | 0.00 0.00 12.48
mf1 | 0.00 0.00 0.36 Giris7 | mf2 | 0.35 38.98 99.00
Girisl | mf2 | 0.12 0.44 0.89 mf3 | 56.85 99.00 99.00
mf3 | 0.53 1.00 1.00
Giris2 mf1 | 0.00 0.00 0.99 mfl | 1.00 1.00 1.51
mf2 | 0.05 1.00 1.00 mf2 | 1.45 1.52 1.52
mfl | 0.00 0.00 0.46 Girisl | mf3 | 1.52 1.52 1.52
Girig3 | mf2 | 0.02 0.46 0.83 mf4 | 1.52 1.52 1.92
mf3 | 0.55 1.00 1.00 mf5 | 1.52 2.00 2.00
o mfl | 0.00 0.00 0.18 mfl | 10.00 10.00 11.78
E Girisd mf2 | 0.04 0.31 0.58 Girig2 | mf2 | 11.56 13.14 15.34
= mf3 | 0.39 0.58 0.77 mf3 | 13.15 18.00 18.00
=2 mf4 | 0.68 1.00 1.00 mf1 | 0.00 0.00 1.48
< Giris5 mfl | 0.00 0.00 0.73 é Girig3 | mf2 | 0.00 1.70 4.39
mf2 | 0.10 1.00 1.00 O] mf3 | 2.90 5.00 5.00
Giris6 mfl | 0.00 0.00 0.96 mfl | 0.00 0.00 0.23
mf2 | 0.16 1.00 1.00 Girisd mf2 | 0.04 0.59 2.01
mfl | 0.00 0.00 0.10 mf3 | 1.07 2.01 5.43
mf2 | 0.03 0.28 0.38 mf4 | 2.17 7.00 7.00
Giris7 | mf3 | 0.31 0.45 0.60 mfl | 5.00 5.00 7.50
mf4 | 0.47 0.64 0.94 mf2 | 6.51 8.38 9.65
mf5 | 0.64 1.00 1.00 Giris5 | mf3 | 8.39 9.65 10.56
mf4 | 10.17 11.39 15.00
Giris1 mfl | 0.00 0.00 0.18 mf5 | 11.45 15.00 15.00
mf2 | 0.00 1.00 1.00
Giris2 mfl | 0.00 0.00 0.35 . mfl | 1.00 1.00 1.12
mf2 | 0.00 1.00 1.00 Girisl [ mf2 | 1.00 2.00 2.57
Giris3 mfl | 0.00 0.00 1.00 mf3 | 2.00 3.00 3.00
mf2 | 0.00 1.00 1.00 mfl | 1.00 1.00 1.19
Girisd mfl | 0.00 0.00 1.00 Giris2 | mf2 | 1.00 2.00 2.10
o mf2 | 0.00 1.00 1.00 2 mf3 | 2.00 3.00 3.00
Q Giriss mfl | 0.00 0.00 0.82 t mfl | 1.00 1.00 1.98
mf2 | 0.00 1.00 1.00 g Giris3 | mf2 | 1.00 2.00 2.14
.. | mf1]0.00 0.00 0.65 Q mf3 | 2.00 3.00 3.00
Giris6 =
mf2 | 0.00 1.00 1.00 mfl | 1.00 1.00 1.83
mfl | 0.00 0.00 0.94 Giris4 | mf2 | 1.00 2.00 2.87
mf2 | 0.00 2.00 3.80 mf3 | 2.00 3.00 3.00
Giris7 | mf3 | 2.00 4.00 5.45 mfl | 1.00 1.00 1.57
mf4 | 4.00 6.00 8.00 Giris5 | mf2 | 1.00 2.00 2.99
mf5 | 6.00 8.00 8.00 mf3 | 2.00 3.00 3.00




141

mfl|10.00 |10.00 81.31 mfl |1.00 1.00 56.58
Giris] |mf2|27.82 |81.31 271.00 Girisl | mf2 | 5.86 79.17 158.95
mf3|103.82 |271.00 |271.00 mf3 | 89.64 311.00 311.00
mf1 | 0.00 0.00 16.93 mfl |1.00 1.00 2453
Giris2 | mf2 | 4.15 31.69 83.89 Giris2 mf2 |16.26 119.05 206.75
mf3|37.99 |229.00 |229.00 mf3 |137.53 |282.28 436.05
mf1 | 1.00 1.00 2.65 mf4 |305.57 |538.00 538.00
Giris3 | mf2 | 2.20 3.03 5.02 mfl |8.00 8.00 10038.23
mf3 | 3.31 6.00 6.00 Giris3 | mf2 |86.05 27228.80 | 86685.04
mf1 | 0.00 0.00 0.45 mf3 | 31870.05 | 143993.00 | 143993.00
Giris4 | mf2 | 0.02 0.47 1.00 mfl |0.00 0.00 9.91
mf3 | 0.52 1.00 1.00 Girig4 | mf2 | 3.26 37.30 192.30
mf1 | 0.00 0.00 0.27 mf3 |39.34 279.00 279.00
Giris5 | mf2 | 0.01 0.31 1.00 mfl |0.00 0.00 0.28
mf3 | 0.31 1.00 1.00 Giris5 mf2 |0.05 0.34 0.59
mfl | -333.00 |-333.00 |-47.83 ° mf3 |0.39 0.70 0.98
o | A |mf2|-227.26 |-47.83 11.98 & mf4 |0.70 1.00 1.00
'S | Girigo [al
3 mf3 |-17.55 |13.00 409.35 mfl |0.00 0.00 0.57
= mf4 | 49.95 43400 |434.00 Giris6 | mf2 | 0.06 0.65 0.94
mfl | -332.00 |-332.00 |-21.53 mf3 |0.83 1.00 1.00
mf2 | -189.84 |-21.53 3.02 mfl | 1.00 1.00 31.72
Giris7 | mf3|-19.61 |19.49 59.86 Giris7 | mf2 | 1.66 51.03 263.63
mf4 | 26.38 | 60.49 227.98 mf3 | 58.11 277.00 277.00
mf5 | 63.48 | 228.00 |228.00 mfl |7.00 7.00 4392.06
mfl | -206.00 |-206.00 |-33.70 Giris8 | mf2 |77.10 4837.40 | 9444.60
Giris8 mf2 | -178.20 |-12.09 5.27 mf3 | 6027.81 |28093.00 |28093.00
mf3 | -6.35 11.14 96.80 mfl |7.00 7.00 855.44
mf4 | 16.03 | 144.00 | 144.00 Giris mf2 |29.92 324416 |12570.28
mf1 | 0.00 0.00 9.84 mf3 | 4214.13 |14170.17 |39369.26
Giris9 | mf2 | 6.48 37.18 89.50 mf4 | 14311.75 | 42821.00 | 42821.00
mf3|40.16 | 90.00 90.00 mfl | 1.00 1.00 273.60
mfl | 9.00 9.00 135.41 Giris10 | mf2 | 8.13 433.62 1918.49
Giris10 mf2 | 72.37 |16255 |216.11 mf3 |592.33 |3212.00 |3212.00
mf3|196.75 |231.34 |432.00
mf4 | 235.72 | 432.00 |432.00 mfl | 29.00 29.00 54.76
Giris] | mf2 |30.34 55.58 76.66
mf1 | 0.00 0.00 0.81 mf3 |56.29 77.00 77.00
mf2 | 0.00 2.88 3.18 mfl |1.00 1.00 1.27
Giris1 | mf3 | 2.96 4.00 5.02 Giris2 mf2 |1.00 2.00 2.94
mf4 | 4.00 5.03 30.59 mf3 | 2.00 3.00 3.49
mf5 | 5.05 55.00 55.00 mf4 | 3.00 4.00 4.00
< mf1 | 0.00 0.00 0.34 mfl | 94.00 94.00 122.02
g mf2 | 0.00 1.00 1.11 § mf2 |100.94 |122.02 130.18
g | Giris2 | mf3|1.00 2.00 2.76 T | Girig3 | mf3 [124.54 [135.35 152.61
E mf4[2.00  |3.00 3.52 S mf4 |139.70 |15261 | 179.32
= mf5 | 3.00 4.00 4.00 mf5 |161.60 | 200.00 200.00
mf1 | 0.00 0.00 0.30 mfl | 1.00 1.00 1.17
mf2 | 0.00 1.00 2.88 Giris4 | mf2 | 1.00 2.00 2.15
Giris3 | mf3 | 1.00 3.00 3.94 mf3 | 2.00 3.00 3.00
mf4 | 3.00 4.00 441 mfl |0.00 0.00 0.41
mf5 | 4.00 5.00 5.00 .. _ |mf2 [0.00 1.00 1.93
Girig5
mf3 | 1.00 2.00 2.07
mf4 | 2.00 3.00 3.00
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mfl|36.00 |36.00 62.96 mfl | -1.00 -1.00 -0.08
Girisl | mf2 | 39.37 | 69.48 84.75 Girisl | mf2 | -1.00 0.07 0.78
mf3|69.64 |86.00 86.00 mf3 | 0.13 1.00 1.00
mfl | 11.00 11.00 58.20 mfl | -1.00 -1.00 0.04
T | Giris2 | mf2 | 1344 | 5857 72.17 2 | Giris2 | mf2 | -1.00 0.04 0.90
p= mf3 | 65.00 |83.00 83.00 S mf3 | 0.07 1.00 1.00
S mfl|23.00 |23.00 50.35 § mf1 | -1.00 -1.00 -0.10
& | Giris3 | mf2 | 29059 | 58.02 77.00 2 | Giris3 | mf2 | -0.93 -0.03 0.68
mf3|60.30 | 77.00 77.00 mf3 | 0.33 1.00 1.00
mfl | 17.00 17.00 52.08 mf1 | -1.00 -1.00 -0.44
Giris4 | mf2 | 27.30 | 57.20 68.94 Giris4 | mf2 | -1.00 0.02 1.00
mf3|61.47 |86.00 86.00 mf3 | 0.04 1.00 1.00
mfl|73.00 |73.00 95.55 mf1 | 0.00 0.00 0.24
Girisl | mf2 | 78.15 | 95.67 119.00 Girisl | mf2 | 0.10 0.28 0.57
mf3 | 96.19 119.00 119.00 mf3 | 0.30 1.00 1.00
mfl | 40.00 |40.00 70.30 mf1l | 0.00 0.00 0.43
Giris? mf2 | 46.35 | 70.30 76.90 Giris2 | mf2 | 0.01 0.46 0.99
mf3|72.33 |83.50 112.00 mf3 | 0.50 1.00 1.00
mf4 | 92.00 112.00 112.00 mf1 | 0.00 0.00 0.49
mfl | 47.00 | 47.00 62.17 Giris3 | mf2 | 0.34 0.49 0.85
Giris3 mf2 |49.88 |62.17 68.66 mf3 | 0.63 1.00 1.00
mf3|62.26 | 69.14 133.00 mf1 | 0.00 0.00 0.12
mf4 | 69.50 133.00 133.00 § mf2 | 0.03 0.24 0.35
mfl | 2.00 2.00 8.09 & | Giris4 | mf3 | 0.31 0.45 0.71
o mf2 | 3.78 8.09 10.01 mf4 | 0.45 0.71 1.00
E Giris4 | mf3 | 8.78 10.70 16.60 mf5 | 0.71 1.00 1.00
g mf4 |11.98 | 22.00 50.92 mf1 | 0.00 0.00 0.13
mf5|24.91 |55.00 55.00 mf2 | 0.03 0.21 0.30
mfl | 26.00 | 26.00 43.35 Giris5 | mf3 | 0.21 0.30 0.43
Girig5 | mf2 | 28.97 | 43.35 49.05 mf4 | 0.34 0.43 1.00
mf3|45.91 |61.00 61.00 mf5 | 0.50 1.00 1.00
mfl | 17.00 17.00 20.09 mf1 | 0.00 0.00 0.02
Giris6 | mf2 | 17.53 | 20.76 29.00 Giris6 | mf2 | 0.01 0.03 0.36
mf3|21.33 |29.00 29.00 mf3 | 0.03 1.00 1.00
mfl | 176.00 |176.00 188.52
Giris7 | mf2 | 181.00 | 188.52 204.00
mf3 | 192.00 |204.00 204.00
mfl|181.00 |181.00 195.71
Giris8 | mf2 | 181.88 | 195.71 211.00
mf3 | 196.18 |211.00 211.00

Not: Cizelge 6.5’de nitelik se¢imi uygulanan veritabanlar1 ve secilen niteliklerin

numaralar1 verilmistir. Bu veritabanlarinin girisleri, siras1 ile segilen nitelik no.

siitununda verilen niteliklere karsilik gelmektedir.
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