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OZET

REGRESYON ANAL IZINDE SOFT COMPUTING TEKN IKLER i

EZEL, Gulbahar
Yilksek Lisans Tezistatistik Bolimi
Tez Yoneticisi: Prof. Dr. Efendi NASBOV
Haziran 2006, 152 sayfa

Bu tezde Soft Computing Teknolojilerinden olan louka mantik,
genetik algoritmalar, yapay siniglari ve yapay zeka teknikleri incelenerek
literatirdeki dgisik bulanik en kicuk kareler regresyon modellerine
deginilmis ve bu modellerin uygulanmasiyla kdasilabilecek sakincali

durumlar incelennstir.

Switching regresyon incelenerek klasik regresyondse gibi
farklhliklara sahip oldguna dginilmistir. Bulanik yapay sinir garinin
bulanik regresyonda kullanimi incelenerek, bir bikdauyarlanabilir sinir
agl algoritmasinin (FAN), Borland C++ Builder 6.0 gramlama dilinde
programi yapilmytir.

Anahtar sozcukler: Soft computingBulanik en kugcik kareler, Switching
regresyon, Sinir @ari, Bulanik mantik, Genetik

algoritmalar.






ABSTRACT

SOFT COMPUTING TECNICS IN REGRESSION ANALYSIS

EZEL, Gulbahar
MSc in Statistics Department
Supervisor: Prof. Dr. Efendi NABOV
June 2006, 152 pages

In this thesis, by investigating Fuzingic, genetic algorithms,
neural networks and artificial intelligence in S@fomputing Tecnologies,
different kinds of Fuzzy least sqares regressiondet®o have been
mentioned and some inconvenient situations postiblace in use of these

models have been evaulated.

Switching Regression models have be®restigated and their
differences from classical regression have beertiorexd. By investigating,
Fuzzy Neural Networks in Fuzzy Regression , thegamme of a Fuzzy
Adaptive Networks algorithm (FAN) has been madehwi#orland C++
builder 6.0 programme language.

Keywords: Soft Computing, Fuzzy least squares, Switching aggjon,

neural networks, Fuzzy logic, genetic algorithms.



10



11

ICINDEKILER
Sayfa
TESEKKUR ...ttt ettt ettt sae e ete e enan e ene e V...
O ZE T e ——— VII
ABSTRACT e IX
SEKILLER DIZINI.....cooiiiiiiiececeece e, XV
CIZELGELER D IZINI.....c.coiviiiiieececeeeeeee e XIX
SIMGELER VE KISALTMALAR D ZINI.....ccccooviiniiniiiicicn, XXI
(R (=] 1RO 1.
2. SOFT COMPUTING TEKNOLOJILERT ....cocoviiieiiiieiccceceeee 4
2.1 Bulanik Mantik Ve Bulanik Kiimeler Teorisi ..................oo.... 8
2.2 Yapay Sinir Alari ... 25
2.3 Genetik Algoritmalar..........ccceeeeeiiiieeiee e 30
2.4 Yapay Zeka TeKNIKIEri ..........uuuuunnn s eeeeeeeeeeeeeeeeeeeaannnnnnnns 36
3. BELIRSIZL IK VE BULANIK SAYILAR ....ccooviiiiiieieieeeneseseseeee, 42
3.1 Bulanik Sayilarin Toplanmasi Ve Cikarimas! o ................ 46
3.2 Bulanik Sayilarin Carpilmasi ve BOlUNMeSieee ..o 47

3.3 Durulgtirmaislemleri........ccccocveiiiieiciee e 48



12

ICINDEKILER (Devami)

4. BULANIK REGRESYON MODELLER T ....cocovoiiiiieicecccccee 56

4.1 Klasik Ve Bulanik Regresyon Modelleri Arasindak

FarKIIKIAr ... 59
4.2 Bulanik Uzaklik Ve Farklilik Yontemleri......cccocccoeeeiiiinnnnn. 60
4.3 Diamond’ un bulanik regresyon modeli.....ccceeeuvvvveeiiiinnnnn.. 61
4.4 Kim Ve Bishu’nun bulanik regresyon modeli ..................... 64
4.5 Tanaka’ nin bulanik regresyon modeli....ccccccc.cooovvvvnninnnnnne, 66
4.6 Nasrabadi ve Nasrabadi’ nin bulanik regresyodet............ 67
4.7 Wang'in bulanik regresyon modeli.........cccceeiiiiiiiiiiiiinnnnnnnn. 68

4.8 Nasibov’ un WABL uzaklik tanimlamasi ve bulanik

regresyon MOdeli..... ... 69
4.8.1. R(x)=L(x)=max(0,4x|*) kalp fonksiyonuna
sahip LR tipi bulanik sayilar icin ND1'e dayanan
bulanik en ktcuk kareler regresyon analizi......... 73
4.8.2. R(x)=L(x)=e™" Kalip fonksiyonuna sahip LR tip
bulanik sayilar icin ND1’e dayanan bulanik en
kicuk kareler regresyon modeli ..............commmme-.... 84
4.8.3. R(x)=L(x)=1/(1+|¥]) Kalip fonksiyonuna sahip
LR tip bulanik sayilar icin ND1'e dayanan

bulanik en ktcuk kareler regresyon modeli.......... 89



13

ICINDEKILER (Devami)

Sayfa

4.8.4. R(x)=L(x)=max(0,4x|*) kahp fonksiyonuna
sahip bulanik sayilar icin ND2'ye dayanan
bulanik en kuciuk mutlak sapmalar regresyon
ANANIZE e 91

4.8.5. R(X)=L(x)==™ Kalip  fonksiyonuna  sahip
bulanik sayilar icin ND2'ye dayanan bulanik en
kucuk mutlak sapmalar regresyon modeli .......... 95

4.8.6. R(x)=L(x)= 1/(1+|X]) Kalip fonksiyonuna sahip
bulanik sayilar icin ND2'ye dayanan bulanik en
kucuk mutlak sapmalar regresyon modeli .......... 96

4.8.7. WABL determinasyon katsayisi ........cmeeeeee.. 97

5. BULANIK YAPAY SIiNiR AGLARI YAKLA SIMININ

BULANIK REGRESYON ANAL IZINDE KULLANIMI ................ 99
6. SWITCHING REGRESYON .......ccccooiiiiiiiiiiiicci e 109
7. UYGULAMA L. 115
8. SONUC VE TARTISMA .....ocoiiiiiiniiincininis e smmemesi s 126

KAYNAKLAR .o 127



14

ICINDEKILER (Devami)

Sayfa
EKLER ..ottt e e e e e e e e e e e e e e e e e aanan 134
EK 1 (FAN Program KOGU) .........eeiiiiiieeieeeicaie e 135

OZGECMIS .. .ottt 152



Sekil Sayfa
Sekil 2.1 Bir arabirim olarak yungak hesaplama.............cccovveiiiiiiinnnn. 6
Sekil 2.2 Yumuyak hesaplamanin benleri ..., 7
Sekil 2.3 Bulaniklatirma-durulgtirma birimli bulanik sistem.............. 20
Sekil 2.4 Bulanik ve ve veyalemleri icin Mamdani tipi ¢ikarim

SISTEIMI ..ottt b 23
Sekil 2.5  ileri strumli bir sinir @ modeli............cccovevveveieireeneeneen, 29
Sekil 2.6  Genetik algoritmalarin genel gkemasi...........ccccooeeeeeeeeee.n. 32
Sekil 2.7 Bir uzman sisteminin bIOK yapIS! ... eeeeeeeeeeeeeeeeniininnnnn. 37
Sekil 3.1 KIaSik KUM@ tEONISI ....uvvvrriiiiiceeeeiiiiieie e 44
Sekil 3.2 Bulanik KUme teOriSI..........uuuuiieememiiiiiiiiiieeee e 44
Sekil 3.3 Iki bulanik Kimenin toplami ...........cccooveieeeeeceeeceeee e, 46
Sekil 3.4(a) Iki bulanik Kimenin DirlgMmi............cccooeeveiieiie e 49
Sekil 3.4(b) iki bulanik KUmenin KeSIMi ............c.ccoveeeeieiieieecee e 49
Sekil 3.5 En buyuk Gyelik yontemi durglrmasl.............ocoovvviieeeeenn, 50
Sekil 3.6 Agirlikh ortalama yontemi duruf@irmasl ..........ccceeeeeeeeeeeeeenn. 51
Sekil 3.7  Ortalama en buyuk tyelik yontemi dugtilanasi.................. 52
Sekil 3.8 Toplamlarin merkezi yéntemi durgti@amasi.................c........ 53
Sekil 4.1 U ve v’ nin Uyelik fonkSiyonu ........ccccoooiiiiiiiiiiiieiiies 63

15

SEKILLER D iziNi



16

SEKILLER D iZINI (Devami)

Sekil Sayfa

Sekil 4.2  Ba&imli degiskenin tahmin ile gozlem gerlerinin
UYEHGI. ..o 64

Sekil4.3 Y ve Y arasindaki farklilik dereceleri ayni olan
0}V 1] =T P 65

Sekil 4.4(a) R(x)=L(x)=max(0.1-x|*)kalip fonksiyonuna sahip
bulanik sayilarin Gyelik fonksiyonlari(s=1/2) .................... 83

Sekil 4.4(b) R(x)=L(x)=max(0.1-x|*)kalip fonksiyonuna sahip
bulanik sayilarin Uyelik fonksiyonlari(S=1) ......ccccccccceeennn. 83

Sekil 4.4(c) R(x)=L(x)=max(0.1-x|*)kalp fonksiyonuna sahip
bulanik sayilarin Uyelik fonksiyonlari(S=2) ........cccccceeennn. 83

Sekil 4.5(a) R(x)=L(x)==™ kalip fonksiyonuna sahip bulanik
sayllarin tyelik fonksiyonlari(S=1/2) ......ccceeeeiiiiiiiiiiinnnnnn. 88

Sekil 4.5(b) R(x)=L(x)==™" kalip fonksiyonuna sahip bulanik

sayllarin tyelik fonksiyonlari(S=1) .......ccceeeeeeiiiiiiiiiiinnnnnnns 88

Sekil 4.5(c) R(x)=L(x)==™ kalip fonksiyonuna sahip bulanik
sayllarin tyelik fonksiyonlari(S=2) .......ccccceeeeiiiiiiiiininnnnnnns 88
Sekil 4.6(a) R(x)=L(x)=1/(1+x|®)tipi kahp fonksiyonuna sahip

bulanik sayilarin Gyelik fonksiyonlari(s=1/2) ................... 90



17

SEKILLER D iZINI (Devami)

Sekil Sayfa

Sekil 4.6(b) R(X)=L(x)=1/(14x|*)tipi kalip fonksiyonuna sahip

bulanik sayilarin tyelik fonksiyonlart (S=1) ...........ccccc..... 90
Sekil 4.6(c) R(X)=L(x)=1/(14x|*)tipi kalip fonksiyonuna sahip

bulanik sayilarin tyelik fonksiyonlarl (S=2) .............cc....... 90
Sekil 5.1 Be tabakali bir bulanik sinir@ yapisi ........ccccceeeeeiiinn. 102
Sekil 6.1  Switching regresyon modeli.........cccceeiiiiiiiiiiiiiiiiiiineneeen. 110

Sekil 7.1:  FAN Programinin BENQIC FOrMU. .........cccccevvviiieieeeennn.. 231



18



Cizelge

Cizelge 7.1
Cizelge 7.2
Cizelge 7.3
Cizelge 7.4
Cizelge 7.5
Cizelge 7.6
Cizelge 7.7:

Cizelge 7.8:

19

CiZELGELER D iZiNi

Sayfa
Onsel parametrelerin varsayilan iliedri........................ 118
Orneklem 1'in uygulama SONUGIALL e .vecvveeeeeereeeeeeeeee. 119
Orneklem 2 ‘nin uygulama sonuglatl..............cc..co...... 120
Orneklem 3 ‘Gn uygulama sonuglarl..........cc..ccceeevvenne... 121
Denemeden sonraki 6ncul parameigertéi .................... 122
FANcin Denemenin Hesaplama Sonuglari ................122
Onsel parametrelerin varsayilan ilgedieri. ....................... 124
Orneklemin girdi ve hedef cIKtBaEETi..........c..ccvvrreeenne. 125

Cizelge 7.9:iterasyon sonundaki en kiiciik hata kareler toplamu....... 125



20



21

SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler Aciklama

Kisaltmalar  Aciklama

FAN Fuzzy Adaptive Network (Bularulgarlanabilir sinir &1)
CPU Bilgisayarin hesaplama zamani

WABL Seviyelere dayanapidiklandiriimis ortalama goésterim
OWA Siraligrhkh ortalama

ND1 Nasibov'un 1. uzaklik tanimi

ND2 Nasibov'un 2. uzaklik tanimi

FRBFN bulanik radyal tabanl singn a



22

1.GIRIS

Gunumuzin en guncel teknolojisi olarak Soft Compg(ff umuak
hesaplama, Esnek hesaplama) Teknolojileri bircolandd begariyla

kullaniimaktadir.

Bu alanlardan biri de istatistik alanidiistatistgin en 6nemli
konularindan biri olan regresyon analizi, Soft Cominpy Teknolojileri ele
alinarak farkli agilardan agtariimaktadir. Orngin; Diamond(1987),
Tanaka(1982), Kim ve Bishu(1998), Wang(2000), Nbaadi(2005),
Nasibov vd.(2005) ve daha bircok gtfremaci ¢algmalarinda bulanik kiime

teorisini kullanarak regresyon analizini incelgleidir.

Tanaka (1982) bulanik bilgi iceren problemlerleililgk bulanik
regresyon analizini ortaya atghr. Tanaka’ nin lineer programlama tegni
kullanarak olgturdugu ilk modelinde, girdi ve ¢ikti dgskenlerinin bulanik
olmadgl fakat sistem bilgisinin bulanik olgu varsayiimaktadir. Ayrica
Tanaka'nin amag¢ fonksiyonu @anli degiskenin tahmin dgerinin

yayllmasina dayanmaktadir.

Diamond (1987) ucgen bulanik sayilar Gzerinde meemimlamasi
yaparak bulanik en kuclk kareler regresyon analiime surmétar.
Diomand’in amag fonksiyonu Banli desiskenin gozlem ile tahmin geri
arasindaki uzakhn minimizasyonuna dayanmaktadir. Daha sonra
argtirmacilar tarafindan gerek Tanaka’” nin  modeline nzee

programlamaya dayall matematiksel modeller gerel@®mand’un
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modeline benzer bulanik en kicuk kareler regresguydelleri ortaya

atiimistir.

Kim ve Bishu(1998) bamli desiskenin tahmin ve g6zlem uyelik
degerleri arasindaki farkin minimizasyonuna dayandsalkanik en kiguk

kareler regresyon fonksiyonunu dneglaidir.

Wang(2000) ‘in modeli de Tanaka nin modeline h&sap
karmaikh g yoninden benzerdir. Ancak Wang’ in modelinde ddaabir

regresyon arall elde edilmektedir.

Nasrabadi (2005) bulanik ¢ikti ve bulanik olmayaxigle bulanik
regresyon modellerinin parametrelerini tahminlenigk matematiksel bir
programlama modeli gsgtirmislerdir. Model gbézlem ve tahmin gerleri

arasindaki toplam farklgin karesini minimize etmeye dayanmaktadir.

Nasibov(2002, 2003, 2005) bulanik sayilarin ortalagenglik ve
seviyelere dayanan galiklandiriimis ortalama(WABL) gosterimini
kullanarak ND1 ve ND2 olarak adlandirlan iki ukkktanimlams ve
ND1 e dayanan bulanik en kucuk kareler regresyonalia ve ND2'ye
dayanan bulanik en kiguk mutlak sapmalar regresyodellerini ortaya
atmstir.  Ayrica yeni bir determinasyon katsayisi olan ABL

determinasyon katsayisini tanimlatmi

Klasik regresyon analizinde kullanilan determinas¥atsayisi bu
calismada ortaya atilan WABL determinasyon katsayisized bir halidir.
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Bolim 2'de Soft Computing (esnek hesaplama) tekileio
tanimlandi ve esnek hesaplamanin geitderinden olan bulanik mantik ve
bulanik kiimeler teorisi, yapay siniglari, genetik algoritmalar ve yapay

zeka tekniklerine denildi.

Bolum 3'de belirsizlik, bulanik kime ve bulanik sagnimlandi.
Bulanik sayilarin toplanmasi, c¢ikarilmasi, carpgmabélinmesi ve

durulstirma slemlerinden en sik kullanilanlarinagieildi.

Bolum 4’'de klasik ve bulanik regresyon arasindakikliliklara
degsinilerek ne gibi durumlarda bulanik regresyon koitainin uygun
olacas belirtilmistir. Literatirdeki dgisik bulanik uzaklik tanimlamalari ve
bu uzakliklara dayanilarak ghurulmus bulanik regresyon yodntemlerine

desinildi.

Bolim 5'de bulanik yapay sinir gl yaklgiminin  bulanik
regresyonda kullanimi Gzerine Cheng ve Lee (1999 FAN (Fuzzy
Adaptive Network) bulanik sinirga algoritmasina dgnilmistir.Bélim 6’
da switching regresyonun tanimi yapilarak ne guvuchlarda klasik ne gibi
durumlarda switching regresyonun kullaniminin  uyguolac&ina

deginilmistir.

Bolum 7’de bélim 5’de verilen bulanik uyarlanabdinir gz1 (FAN)
algoritmasinin programi yapilgtir.
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2. SOFT COMPUTING TEKNIKLER 1

Son on yili gkin bir zamanda birgcok metodolojinin biglmi olan
Soft Computing (Esnek Hesaplama, Yuaki Hesaplama) onemli bir
argtirma alani olmgtur. Esnek hesaplama kavrami akilli sistemlerin
temelini olgturmaktadir. Gergcek diinya problemleriningdék alanlarinda
kullanilan batin yapay zeka sistemlegimdiye kadar bilgisayarlarla
geleneksel hesaplama teknikleri kullanilarak gdeséikiimistir. Ancak son
zamanlarda geleneksel hesaplama tekniklerinin ldikirbelirsizlik ve
ogrenme gibi bircok sinirlamalarini ortadan kaldiyami “akilli yontemler”
kullaniimaktadir. Hesaplama teknikleri olarak kollan Bulanik Mantik,
Yapay Sinir Aslari, Olasiliksal Hesaplama ve Genetik Algoritmadgipi
akilli  yontemlerin  birlgimi  “Yumusak Hesaplama” veya “Esnek
Hesaplama” olarak adlandiriimaktadir. Hesaplamaelierakilli sistemler
olusturmak icin yeni bir yaklgm olan esnek hesaplama, insan bilgi ve
tecribesi ile mantik sieyisini etkin olarak birlgtirerek matematiksel
modellenmesi zor olan sistemlerde daha iyi bir ggenins icin dgisen
ortam kaullarina uyum gostermeyi hedefler. Geleneksel Hasagdan
farkli olarak esnek hesaplama ile insanin muhakersezgi ve
diUstncelerinin gercekigirilebilme Ustanligi kullaniimaya cafilmaktadir.
Bunun icin esnek hesaplamanin amaci; insanin kaeame modelini
kullanarak begarili, basit, gercekigirilebilir ve distik maliyetli cozimlerle
belirsizlikleri ortadan kaldirmaktir. (Karay, Del\&, 2004).

Bir sistemin akilli bir sistem olarak kabul edilmegin asagidaki

karakteristik ve yeteneklerin bir veya birkaginaipaolmasi gerekmektedir.
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-Sezgisel algi

-Oriintt tanima

-Ogrenme ve bilgi toplama

-Eksik bilgiden ¢ikarim yapma

-Nitel veya yaklaik bilgiden ¢ikarim yapma
-Bilinmeyen durumlarla ilgilenme yetegie
-Yeni durumlara uyarlanabilirlik
-Tumevarimsal akil yiritme

-Ortak algi

-Duygularin gésterimi

-Yeni olaylar olgturabilme

Yukaridaki 6zelliklerin ilk 5 kisminda 6nemli ilemneler yapilmy
ve yapilmaktadir. Akilli makinelerin bitin bu kajpdtlere 6zellikle de son
Uc yetenge sahip olmasi kolay @idir (Jang, 1997).

Esnek hesaplama akilli ve bilgi tabanli sisteml&memli bir dalini

olusturmaktadir. Esnek hesaplamanin temel 6zellikleri ;
1) Akilh sistemlerin analiz ve tasarimina yoneliktir.

2) Belirsizlik ve eksiklgin oldugu bir ortamda karar verebilmek

icin insan yeten&nin kullanilabilmesini amaclamaktadir.
3) Esnek hesaplamanin biénleri tamamlayicidir.

4) Esnek hesaplama insanin gdb zekasi taklit edilerek
olusturulacak yeni tekniklerin eklenmesine acik bir i¢at Esnek

hesaplamanin 6zel bir yonfekil 2.1'de goéruldgl gibi matematiksel
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calisma ile dilsel glig¢ arasinda bir énemli kullanici barian olarak yer

almasidir.

ESNEK
HESAPLAMA

» Matematiksel diinya « Dilsel diinya
» Deneysel veri » Sezgisel veri
* Nitel yontemler e Cikarim
o Ikili gikarim ¢ Anlama

Nicel yontemler
ikili veya coklu cikarim

NG

Calisma icindeki olgular

Sekil 2.1: Bir arabirim olarak esnek hesaplama

Bulanik hesaplama, sinirsel hesaplama, evrimsebpgiasa ve
olasiliksal hesaplamanin c¢ekirdek bkdelerini olgturdugu esnek
hesaplamanin  gunuimuzdeki Bk#aleri gagidaki sekil 2.2'de

gosterilmektedir.
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Sekil 2.2: Yumuwsak hesaplamanin bijenleri

Sinirsel hesaplama olarak da tanimlanabilen yajay aslari cok
sinirli bir duyarlilikta biyolojik bilgi $leme mekanizmasi ghayabilir.
Bulanik mantik, belirsiz ve kesin olamayan bilginichir temel sglar.

Evrimsel algoritmalar ise, optimizasyon algoritnralain kullaniimaktadir.

Burada dikkat edilmesi gereken bir nokta ygyaku hesaplama
kavraminin her zaman ggheye acik bir kavram olgudur. Yumygak
hesaplama teknikleri kullanilarak akilli sistemtealusturulmasina yonelik
literattirde bircok ¢cagma bulunmaktadir. Genellikle birgcok kaynakta “Soft
computing” ya da gier bir deysle “Esnek Hesaplama” teknikleri bulanik
mantik ve bulanik kiime teorisi, yapay singlaau, genetik algoritmalar ve
yapay zeka bdiklar altinda toplanabilmektedir (Karakdse, Ak2905).
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2.1. Bulanik Mantik Ve Bulanik Kiimeler Teorisi

Bir parma&in ucundaki bir cetveli dengelemenin ne denli ddugu
herkes tarafindan bilinmektedir. Helikopterin udorasi da bu tir bir denge
kurma yetengini gerektirmektedir. Bu beceriyi insanlar zamanla
kazanabilirler ama makinelere bungrétmek cok zordur. Orgen bir
odanin belirli bir sicakhkta tutulmasi, iklimlemahi pervanesinin devrini
artirip azaltarak gercelgrilebilir. Oda sicaklgl belirli bir degere ergince,
pervaneyi ¢eviren elektrik motoruna elektrik akwerilir ve motor doner;
sicaklik belirli bir dgerin altina inince akim kesilir ve motor durur. 8ota

odanin isisi istenen sicaklik civarinda bir saligapar. Makineler "azicik”,

cok", "eh kte", "kararinca" gibi terimleri anlamazlar. Bu yiérd
makinelere belirli buydklukler tam olarak tanitiiMatematiksel olarak
makineler icin bir parametrenin geri ya vardir ya da yoktur. Yani
makineler, Aristoteles'’den bu yana gelen bir maigkcalsirlar. Ancak
altmish yillarda ilk kez "bulanik mantik" kavrami ortayailmitir. Buna
gore var ya da yok yerine, bir miktar vardan, biktar da yoktan olgan bir
mantiktan sz edilngiir. iste bu yeni mantik ve uzman sistemler yardimi ile
makineler, zamanimizda cok farkl bir bicimde galktadir. Makinelere
yuklenen kontrol glevlerinde insanin diinme tarzi ornek alinmaya
baslanmstir. Insanin sinir sistemini 6rnek alan bu uzman sistémle
sayesinde de makinelegiglmis ve iletmede ortaya cikabilecek butin
ayrintilar makinelere tanitiigtir. Buna gore cadan iklimlendirici aygit oda
sicaklgina gore motor devrini ayarlayabilmektedir. Bu &ontroller ile
nikleer santraller, Utl, cama makinesi, Japonya’daki Sandai kentinin

metrosu gagtiriimaktadir. Metroda bulanik mantik kullanarakl® daha az
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enerji tuketmenin yani sira, trenlerin makinist aksizin, durmasi gereken

yerin t3 cm civarinda durmasi dagEmmaktadir.

Pek cok kultar karmak akil yarttme sistemleri kullanirken, genel
olarak birbirinden baimsiz olarak t¢ kultirde Eski Cin, Eski Hindistam v
Eski Yunan'da akil yuritme yontemlerinin acik olaanaliz edildgi kabul
edilmektedir. Tam tarihler belirgin olmasa da hertaplumda da MO 4.

ylzyilda mangin ortaya cikig disinulmektedir.

Cin'de Konfugyuz'in ¢adasi olan ve mohist okulunun kurucusu
kabul edilen Ustad Mo dou muhakeme ve dgou sonug cikarma ile ilgili
bazi kurallari dgerlendirmitir. Ozellikle Mohizm’den tireyen okullardan
biri olan Mantikcilar bicimsel margin ilk bilimsel argtirmalarini yapan
bazi bilginlerce kurulmgiur. Daha sonra Kin hanedanini takiben bu
arstirma ¢izgisi Cin'de Budistlerce Hint felsefesinsokulusuna kadar
unutulmutur. Ayrica Taoizm’'de gecen Tao terimi, sonsuz, vesit,
cisimsel olmayaney, akil, akil yolu, ilke, diizen gibi anlamlari idarir. Bu

anlamlariyla Tao mantik teriminin kokenindeki Loda@s/rami ile ortgur.

Aristoteles'ten (MO 322-MO 294) iki yiiz yil kadanée Gautama
Buddha (Siddharta) dinyadaki hgryin ayni zamanda biraz g, biraz
yanlis olabilecgi celiskisi ile dolu old@gunu fark etmgtir. Bununla beraber
dogru ve yanlg zitlarinin 6tesinde bir Gginct bolgenin vari gosteren,
bulanik mangin ne olmasi gereliini kurmayi bekleyen Platon olrgiur.

Eski Yunan'’da Organon olarak bilinen Aristoteles'@alsmalari

mantik olarak daha 6énce olmayan bir disiplinigukonu sglamistir.
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Eleali Zenon (MO 490-430) akil bilgisine ve kavraindisiinceye
dayanarak aklin ilkelerini kaba bir bicimde ortag@mustur. Parmenides
(MO 500'ler), kesin ve zorunlu varlik bilgisini, igmeyenin, olg halinde
bulunmayanin, hep sabit kalanin bilgisi olarak @damstir. Zenon'da
hocasi Parmenides’in tezlerini Unli paradokslaridesteklemtir. Zenon
bu paradokslari gelirirken mantikta dolayli kanitlama denilen bir

kanitlama tarand de getirmis oluyordu.

Duyularin gorecefiine kasin aklin evrensel ve tumeli verege
one suren sofistlere karbireysellgi ve goreceki reddeden Socrates, (MO
469-MO 399), bilgiye ve aklin ortaya koyglu zihinsel, soyut, kavramsal,
tumel bilgiye 6nem vermgiir. Socrates ayrica dunce tarihinde kavram
konusunu ilk defa acgik¢a ele alip tanimlayan fifo@onustur. Socrates tekil
ornekler arasindaki ortak 6zelliklerden hareketgriamlari tanimlamak ile

tumevarimsal marginda gelstiricileri arasinda yer alngtir.

Platon (MO 427-MO 347)’'a gore ise bir kavramin liegine asla
timevarimsal bir yol izlenerek varilamaz. Deney ydan tekil ve duyusal
ornekler dunyasidir.

Aristoteles manginda temel bulgikiyaslardir. Aristoteles kiyaslarla
elde edilen ¢ikarimin icgginden bg&msiz bir elde yontemi oldunu, akil
yuratmenin kendi bana bir bigimi oldgunu, bu bigimin sbzel ifadelere tam
olarak uymadiini ve akil yuratmenin gecerlginin sdzel bigimler
tarafindan dgil, dusinme bicimleri tarafindan belirlergni géormis ve

bdylece dil ile dginme arasindaki farki da ortaya kot

Modern matemafin basarisi  Aristoteles ve  6ncesindeki

matematikcilere  bzidir.  Onun  ¢cakmalarinda sonradan gelen
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matematikgilerce diiincenin kanunu olarak da tanimlanan ng@nti
teorisinin az ve 6z bigekilde ifade edildii kesfedilmistir. Bunlardan birisi
olan Gglncundn olmazh bir seyin ya dgru ya da yank olabileceini, ya
A ya da A-dgil olabilecesini, bu ya da bu-del olabilecesini, ifade
etmektedir. Her hesaplama ya da cuimlgrdo/a da yanitir veya 1 veya 0
dogruluk derecesine sahiptir. Bu 6nermeye oldukcalgiighzlar olmutur.
Coklu mantik icinde sadece bir tanesini gecerlimiahin sonucunda
Aristoteles tarafindan sistematik bir bicimde talamarak ileri strilen
Aristoteles mang, Klasik mantik,ikili mantik, siyah-beyaz marg olarak

ta adlandirilabilen mantik ortaya ¢ikmaktadir.

Ortaca&da hristyanigin etkisi ile Aristoteles margi, bilimde sekil
ve 0z arasindaki gki gerceklgin kavramsal temsili olarak 6n plana atilarak
stokastik felsefe kurulngtur. St. Augustine (354-430) bilgi, insan, ahlak,
zaman ve tarih konularindaki gahalari ile 6n plana c¢ikrstir. Bu dénemin
otoritesi olan St. Augustine’in bilgi konusundakgisi diger kilise otoriteleri
tarafindan paykalmamstir. Severinus Boethius (470-525) Aristoteles ve
Porphyry’nin ¢calgmalarini tercime etmive yorumlamalariyla beraber Bati
Avrupa’da bu 6-13. yuzyillardaggimde temel kaynaklardan biri olngtur.
Bu donemde gramer, diyalektik (yani mantik), rekpgeometri, aritmetik,
astronomi ve mizik olarak yukselgiemde verilen yedi 6zgir sanattan
biridir.Bu donemde Aristoteles ve onun eserlerioiymlayan Farabi (870-
950), Ibn-i Sina (980-1037)jbn-i Risd (1126-1189),islam dunyasinda
messai okulu denilen rasyonalist felsefenin mensuptdamdirlar. Bunlarin
calismalari ile Aristoteles’in eserleri latinceye terogiredilmi ve felsefi
calismalara kagi buyuk bir ilgi bglatilmistir. Ortac& skolastikleri bu
eserler sayesinde mantik bilimini sistematik bigitide kurgulanglardir.

12-14. yuzyillarda Batr’'daki mantik cgnalari icerisinde Albertus Magnus
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(1193-1280), Aquinolu Thomas (1225-1274), Duns Geql265-1308) ve
Ockhamli William (1285-1347) klasik maptn ronesansa kadar uzanmasini
sgilayan Ortacg Bati digunurlerindendir. 15-16. yuzyillar skolastisizm’in
yikilisina sahitlik eder ve 1620’de Aristoteles mantin pek cok temel
kavramina Francis Bacon (1561-1626) Novum Organuth aseriyle

saldirir.

Erken modern doénem (1600-1850)'de buyik mantikotitfGed
Wilhelm von Leibnitz (1646-1716), camalarinda buyldk oranda
Aristoteles mangiina b&l kalmis ve diizenlemelerin genel teorisi, ideal dil
planlamalari ve genel bilim yontemi Uzerine de spaigtir. Leibnitz
mantgin énermelerin iceginden tamamen amsiz c¢ikarimlar yapilmasini
mimkuin kilan evrensel bir dil haline getiriimesinksunda c¢agmalar
yapmg ve sembolik mangi ilk defa fikir olarak ortaya atrgtir. Alman
filozof Immanuel Kant (1724-1804), felsefe ve mankonularinda derin
etkileri olan cagmalar yapmgtir. Kant, Hume’un nedensellik ve bilingten
bagimsiz bir dinyanin bilinemezii tezlerinden etkilenngtir. Kant’a gore;
tum bilgiler iki kaynaktan dgar. Bunlar &y gerceklik ve 6znel bilingtir.
Bilincin anlays ve kavrama gicl gaostan getirilmg uzay, zaman,
nedensellik gibi bazi yargl formlarini da kulladarauyu verilerini
sinirlayip diizenleyerek belli bir bicime sokar. Kam bir de gorelilik
anlaysl vardir. Bu sofistlerin gorecelik anlgyndan farkli olarak insan
dunyasinda genel-gecer, kesin bilgilerin bulyhuhu kabul eder.

Modern doénem(1850'den sonrasi) mantik GUzerinde Ubuy
calismalarin yapildii donemlerdir. Bu donem magin sembolik birsekilde
ifadesini mimkun kilan ¢gimalarla doludur. Augustus De Morgan (1806-
1871) hala kullanilan ve adinistgan teorileri bulmstur.George Boole
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(1815-1864) sembolik magin kurucusudur. Mantiktaki ilk bayuk
birlestirme teorisini Boole, 1847’de Ma@in Matematiksel Analizi ve
1854’de Dguncenin Kanunlari adli kitaplarinda gercek fonkaglomantik
ile aritmetii birlestirerek gerceklgtirmistir. Boylece Boolean cebiri de
denilen, gerceklik deerlerini temsil etmek Uzere sayilarin kullangidbir
aritmetik ortaya cikmtir. ingiliz mantik¢i John Venn (1834-1923), kiyas
deserlendirmede bir ara¢ olarak dairesgkillerin kullanimi yéntemini

gelistirmistir.

1900’lerin ilk yillarinda, Jan Lukasiewicz (1878588) iki deserli
Aristo mantgina kasl bir oneride bulunmgiur. Acikladgl tc¢ deerli
mantik en uygun olarak “belki” tanimi ile tercimeilebilir ve dasru ile
yanlis arasinda bir dgere sahiptir. Donald Erwin Knuth, Lukasiewicz'den
aldigi t¢ degerli mantgi, [0, 1, 2] tam sayi ar@h yerine [-1, O, 1] aragini
kullanarak ifade etrgiir. Bu alternatif yayginlgamamg, 6nemsenmermive
karanlikta kalmgtir. Ayrica Arend Heyting (1898-1980), de cokgddi
mantgl gengletmistir. Heyting sezgisel margin da kurucusudur (Baykal
ve Beyan, 2004).

Modern anlamda bulanik magin kurucusu sayilan Zadeh, 6znel ve
bulanik insan d§lincesini temsil eden veriyislemede akilageldik
bilgisayar mangiinin yetersiz kal@nni gozlemlemy ve 1965'de bulanik
kimeler cakmasini yayinlamgtir. Teorisi Uyelik fonksiyonunu [0.0, 0.1]
gercek sayl arglinda tanimlanstir. Boylece bulanik mantik tim dinyaya

aciklanmgtir.

Bulanik mantik (Fuzzy Logic) kavrami ilk kez 196&linda

California Berkeley Universitesinden Prof. Lotfi Zadeh'in bu konu
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Uzerinde ilk makalelerini yayinlamasiyla duyuktur. Bu tarihten sonra
onemi gittikce artarak ginimuze kadar gelen bulamaktik, belirsizliklerin
anlatimi ve belirsizliklerle ¢alilabilmesi icin kurulmg kati bir matematik
diizen olarak tanimlanabilmektedir. Biligdigibi istatistikte ve olasilik
kuraminda, belirsizliklerle d#l kesinliklerle galgilir ama insanin y@adigi

ortam daha cok belirsizliklerle doludur. Bu ylzdersan@lunun sonug
cikarabilme vyetengni anlayabilmek icin belirsizliklerle c¢aimak

gereklidir.

Bulanik mantik ile klasik mantik arasindaki temalrkf bilinen
anlamda matemdiin sadece @ri u¢ deerlerine izin vermesidir. Klasik
matematiksel yontemlerle kargk sistemleri modellemek ve kontrol etmek
iste bu ylzden zordur, ¢uinki veriler tam olmaliduldik mantik kgiyi bu
zorunluluktan kurtarmakta ve daha niteliksel bimimalama olang
sgilamaktadir. Bir ki icin 38, 5 yainda demektense sadece ortgliya
demek bircok uygulama icin yeterli bir veri olmattla Boylece
azimsanamayacak oOlgude bir bilgi indirgenmesi sonuku olacak ve
matematiksel bir tanimlama yerine daha kolay salalbilen niteliksel bir
tanimlama yapilabilecektir. Bulanik mantikta Fuz@yulanik) kimeleri
kadar onemli bir dier kavramda linguistik dgsken kavramidir. Linguistik
degisken sicak veya ok gibi kelimeler ve ifadelerle tanimlanabilen
degiskenlerdir. Bir linguistik dgiskenin dgerleri Fuzzy (bulanik) kiimeleri
ile ifade edilmektedir. Orrign oda sicakfil linguistik desisken icin; sicak,
soguk ve c¢ok sicak ifadelerini alabilmektedir. Bu Ggdenin her biri ayri
ayri Fuzzy (bulanik) kimeleri ile modellenmektedBulanik maniin
uygulama alanlari ¢ok gesir. Sgsladigl en biytk fayda ise insana 6zgu
tecribe ile @renme olayinin kolayca modellenebilmesi ve belirsiz

kavramlarin bile matematiksel olarak ifade edilgl@sine olanak
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tanimasidir. Bu nedenle lineer olmayan sistemlakdayim yapabilmek icin

Ozellikle uygundur.

Bulanik mantik dar anlamda klasik iki gli mantgin
genellatiriimi s halidir. Geng anlamda ise, bulanik kiimeleri kullanan butdn
teorileri ve teknolojileri ifade eder. Bulanik magnh ardindaki temel fikir,
bir 6nermenin dgrulugunun, 6nermelerle, kesin yaplve kesin dgru
arasindaki sonsuz sayidagdaluk deserlerini iceren bir kimedeki derler,
ya da sayisal olarak [0, 1] gercel say! &ale iliskilendiren bir fonksiyon
olarak kabultdir. Bu, Zadeh’in bulanik kimeler izéeki ilk ¢calsmasinin

bir sonucudur. Bulanik mantik yakl& akil yiritmeye dayanmaktadir.

Bulanik mantgin gecerlilgi kesin dgil, fakat yaklgik olan ¢ikarim
kurallarina sahip okw ayirt edici 6zellikleridir. Bulanik marg diger
mantik sistemlerinden ayiran 6nemli Ozelliklerindéirisi, Gg¢lncinin
olmazlg! ilkesi ve celmezlik ilkesi olarak adlandirilan ve gdir mantik
sistemleri icin oldukca 6nemli olan, hatta temelrdudenebilecek iki
Ozelligin, bulanik mantik igcin gegerli olmamasidir. Bulammantikta bir
Onerme hem dgpu hem yank olamaz diye birsey yoktur. Bu durum
dogrulugun cok dgerli olusundan ve bu cercevede gaclarina ytklenen

anlamdan kaynaklanmaktadir (Baykal ve Beyan, 2004).

Bulanik mantin en gecerli oldgu iki durumdan ilki, incelenen
olayin ¢ok karmgk olmasi ve bununla ilgili yeterli bilginin buluremasi
durumunda kiilerin goris ve deer yargilarina dger verilmesi, ikincisi ise

insan kavraw ve yargisina gerek duyan hallerdir.

Bulanik mantik ile gunlik kormsma dilinde gecen sozel

belirsizlikleri modelleme ve hesap yapilirkegini icine katma imkani
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bulunabilir. insanlar sozel verilerle kogarak anlair. Bulanik sistemlerin
asil degerlendirilecgi alan bu tir bilgilerin  bulunmasi halinde
cbzimlemelere gitmek icin nasil dintlecgidir. Bulanik mantikla
herhangi bir problemin yalk§& olarak modellenmesi ve matematiksel
olarak karmak olmayacak c¢ozumlerle denetim altina alinmasina

calisiimaktadir.

Bulanik mantik, (fuzzy logic), adindan aglabilecesi gibi mantik
kurallarinin esnek ve bulanik hiekilde uygulanmasidir. Klasik mantikta,
"dogru” ve "yanlg" ya da "1" ve "0"lar vardir, oysa bulanik mantikta
ikisinin arasinda bir yerde olan 6nermeler ve ifade izin verilebilir ki,
gercek hayata bakilginda hemen hemen hichiey kesinlikle dgru veya
kesinlikle yanls degildir. Gercek hayatta 6nermeler genelde kismegrulo
veya belli bir olasilikla dgru seklinde dgerlendirilir. Bulanik manfia da
zaten klasik mangin gercek dinya problemleri icin yeterli olmgdi

durumlar dolayisiyla ihtiya¢ duyulrgtwr.

Bulanik mantik sisteminde, bir ifade tamamen yambe klasik
mantikta oldgu gibi O degerindedir, yok @er tamamen dpu ise 1
degerindedir. Bunlarin dinda tim ifadeler 0’dan buyik 1 den kicik reel
degerler alirlar. Yani dgeri 0.32 olan bir ifadenin anlami %32 ga %68

yanlis demektir.

Bulanik mantgin da klasik mantikta olgw gibi operatorleri vardir,
ornesin and, or, not vb. And siemi, genelde carpma olarak ifade
edilmektedir veya nosiemi de birden ¢ikarmgeklinde ifade edilmektedir.

Bunlar;

AND:A=0.2 B=0.8 => A and B = (A)*(B)=0.2*0.8=0.16  (2.1.1)
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NOT:A=0.4=>not A=1-(A)=1-0.4=0.6 (2.1.2)
seklinde drneklenebilir. Ancak bunlar en basit yakidardir.

Gunimuzde bulanik mantik konusunda yapilan stamaalar
Japonya’da oldukga fazladir. Ozellikle fuzzy pracesontroller olarak
isimlendirilen 6zel amacgh bulanik mantik mikg@mci yongasinin
Uretiimesine caftimaktadir. Bu teknoloji fotgraf makineleri, camar
makineleri, klimalar ve otomatik iletim hatlari gibuygulamalarda
kullaniimaktadir. Bundan kka bulanik mantik, uzay agtamalari ve
havacilik endustrisinde de kullaniimaktadir.

Bulanik mantgin tercih edilmesinin nedenleri arasinda,

1) Bulanik mantgin anlgilimasi kolaydir.

2) Bulanik mantgin dayandii matematiksel teori basittir.

3) Bulanik mantg cekici kilan sey yaklgiminin dgalligi ve
kompleks ya da karngekliktan uzak olmasidir.

4) Bulanik mantik esnektir.

5) Bulanik mantikta eksik ya da yetersiz verilerlglemler
yapilabilmektedir.

6) Bulanik mantik karmgk lineer olmayan fonksiyonlari
modelleyebilmektedir.

7) Bulanik mantik siradan insanlarin gunlglerinde kullandg dili
kullanmaktadir. Bu da bulanik magm en buyik avantajlarindan biridir
(Yilmaz ve Arslan, 2005).

Kime kurami aritmefin ve mantgin temellerini olgturur, hatta

matematik ve bicimsel nedenssgtiemenin en énemli kismini ofturdugu



39

soylenebilir. Temel kimalemleri ile temel mantiksaglemler arasinda siki
bir bag oldugu bilinmektedir. Dger matematiksel teorilerden farkli olarak,
kime teorisi kendisinden 6nce bazi fikirler ileiirglmisse de, George
Cantor'un cakmalariyla ortaya atilmtir. Cantor cakmalarinda kime
kavram! yerine birlgm (aggregate) terimini kullanarak kiimeyi; sezgidga
distncelerin bir Grana olarak belirli ve iyi tanimlamm nesnelerin

olusturdugu topluluk olarak tanimlangiir.

Bulanik kime kavrami, 1960’larin ortasinda Zadgh'klasik
sistemin 0Ozellikle insanlarn iceren kargrla sistemlerde vyetersiz
kalmasindan dolayi, niteliklerin ikili Oyelik fonksnuyla ifade edildii
klasik kiimeler yerine, dereceli tyelik fonksiyonaiyfade edildii bulanik

kimeler tanimlamasini 6nertr.

Bulanik kuraminin merkez kavrami bulanik kimelerd{ime
kavrami kulga biraz matematiksel gelebilir ama anl@asi kolaydir.
Ornezin orta yg kavramini inceleyecek olursak, bu kavramin sinmla
kisiden ksiye desisiklik gosterdiini gorurtz. Kesin sinirlar s6z konusu
olmadgi icin kavrami matematiksel olarak da kolayca folenédemeyiz.
Bulanik bir kiime kendi aitlik fonksiyonu ile acikasak temsil edilebilir.
Aitlik fonksiyonu O ile 1 arasindaki her geri alabilmektedir. Boyle bir
aitlik fonksiyonu ile kesinlikle ait veya kesinlilait dgil arasinda istenilen

incelikte ayarlama yapmak mumkin olabilmektedir.

Bulanik  modeller olgtururken dgisik formlarda Gyelik
fonksiyonlari secilebilir. Yaygin olarak kullaniladiyelik fonksiyonlari

olarak ucgen, yamuk, Gauss grisi, sigmoid fonksiyonu vb.
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kullaniimaktadir. Bulanik sistemler genel olaralevrut verilerden secilen
girdi dezsiskenlerinden cikti d&skenlerinin elde edilmesini gklmak
amaciyla bulanik kime ilkelerini kullanan sisterdlerBulanik sistemlerin
en buylk avantajl insan deneyimlerinin ve sozellemn bulanik modele
katilmasi ile c¢o6zime wdmasidir. Bulanik model (Bulanik Cikarim
Sistemi), bulanik Ber-ise kurallari adi verilen bulanik kurallara dayanan
sistemlerdir. Bulanik modelin temeli, bulanikgef-ise kurallarindan
anlasilacasl gibi 6nciil ve soncul kisimlardan ehnaktadir. Onciil kisimda
sonuca sebep olan girdesiskenleri ve bunlar arasindaki mantiksakiler,
sonu¢ kisminda ise, bu girieziskenlerine bgli olarak ortaya ¢ikan sonuc

desiskenleri yer alir. Genel olarak bulanik kurallaggdaki formdadir;
Kural 1: Eser x=A ve y=B, isez=N,, (2.1.3)
Kural 2: Eser x=A,vey=B,isez=N,. (2.1.4)

Burada x ve y oncul kisimdaki girdi gigkenlerince tanimlanan
kosullari z ise soncul kisimdaki ¢ikti gigkenlerince tanimlanan sonuclari
ifade eder. Sekil 2.3' de genel bir bulanik model sistemin yapis

gosterilmektedir.
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BEULANIK KURAL TABANI

GIRIS CIKI3

VERILERI VERILERI
— B ULANIKLASTIRICI DURULASTIRIC]  [Fe——-

BULANIK CIKARIM

ﬁ-
BULANIK MOTORU BULANIK
GIRIS CIKIS
KUMELERI KUMELERI

Sekil 2.3: Bulaniklatirma — durulstirma birimli bulanik sistem

1) Genel Bilgi Tabani Birimiiincelenecek olayin etkilergigirdi
degiskenlerini ve bunlar hakkindaki tim bilgileri icerkiedir. Genel veri
tabani denmesinin sebebi buradaki bilgilerin sdyisa/veya sozel
olabilmesidir.

2) Bulaniklastirici:  Sayisal  girdi  dgerlerini  s6zel olarak
nitelendirilmis bulanik kiimelerdeki Uyelik derecelerine atayanifdgmci

olarak tanimlanmaktadir.

3) Bulanik Kural Tabani Birimi: Veri tabanindaki gieri cikis
desiskenlerine bglayan mantiksal ger-ise turiinde yazilabilen kurallarin
tumund icermektedir. Bu kurallarin yazilmasindaesa&dgirdi verileri ile
ciktilar arasinda olabilecek tum bulanik kiimglaatilari digtintimektedir.

Boylece her bir kural girdi uzayinin bir parcasankti uzayina mantiksal
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olarak baglamaktadir. iste bu bglamlarin tumi kural tabanini

olusturmaktadir.

4) Bulanik Cikarim Motoru Birimi: Bulanik kural tabara girs ve
cikis bulanik kiimeleri arasinda kurulghalan parca ikkilerinin hepsini bir
arada toplayarak sistemin bir giki davranmasini temin ederlamler
toplulugunu iceren bir mekanizma olarak tanimlanabilmektd8iu motor,
her bir kuralin cikarimlarini bir araya toplayaréikn sistemin girdiler

altinda nasil bir ¢ikti veregmin belirlenmesini sglamaktadir.

5) Durulastirici: Bulanik klemler sonucu elde edilen bulanik

cikarim sonuclarini keskin sayisal gidgserlerine déngtirmektedir.

6) Cikti Birimi: Bilgi ve bulanik kural tabanlarininukanik ¢ikarim
motoru vasitasiyla etkgemi sonunda elde edilen c¢ikti gerlerinin
toplulugunu belirtmektedir (Yilmaz ve Arslan, 2005) .

Bulanik mantik ile yaygin olarak kullanilan shaa modellemeler,

Mamdani ve Takagi-Sugeno tipi bulanik modellemeterd

Mamdani tipi bulanik modelin ofturulmasi kolay olup, insan
davranglarina ¢ok uygun olmaktadir. Bu nedenle ¢ok yaygrkullanima
sahiptir ve dier bulanik mantik modellerin temelini eturmaktadir.ilk
defa bir buhar motorunun insan tecriibelerinden eldieen sdzel kontrol
kurallari yardimiyla kontroli amaciyla kullanignr (Mamdani and
Assilian, 1975).

Bu modelde hem girdi geskenleri hem de cikti dgskeni kapall
formdaki Uyelik fonksiyonlari ile ifade edilmektediAkylimaz, 2005).
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a) Girdilerin bulaniklgtinimasi: Oncil kisimdaki bitin bulanik
ifadeleri kullanarak girdi d@skenlerine ait O ile 1 arasindagigen Uyelik

derecelerinin belirlenmesi.

b) Bulanik mantik slemlerini kullanarak kural @rhklarinin

belirlenmesi.
c¢) Bulanik kime mantiksallemcilerin (ve, veya) uygulanmasi.

d) Sonuclarin toplanmasi: Her bir kuralin ciktistemsil eden

bulanik kiimelerin birlgirilmesi.

e) Durulagtirma: Tek bir sayiya dogturilmds toplam bulanik kiime

sonugclarinin durukduriimasi.

Sekil 2.4’de x ve y gibi iki sayisal geskenden olgan iki kuralli bir

Mamdani tipi bulanik modelde z c¢skidegerinin ¢, bulanik kime

fonksiyonlarindan nasil hesaplagdgdsterilmektedir.
Kural 1: Eser x=A VE y=B, ise z=C, (2.1.5)

Kural 2: Bser x=A, VE y=B, ise z=C, (2.1.6)
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Sekil 2.4: Bulanik VE ve VEYA slemleri icin sirasiyla minimizasyon ve maksimizasyo
operatérlerini kullanan Mamdani tipi bulanik ¢ikarsistemi (Akyillmaz, 2005).
Mamdani bulanik modelinin, ofturulmasinin basit olmasi, ghr
bulanik mantik modellerin temelini alwrmasi ve insan davranive

duyularina uygun olmasi gibi avantajlari gidusdylenebilmektedir.

Takagi-Sugeno bulanik mantik modellemesi, Mamdauaianik
mantik modellemesinin 6zel bir hali olarak taninalbimektedir. Girdi
desiskenlerinin bulaniklgtirimasi ve bulanik mantikslemleri Mamdani
modeli ile tamamen aynidir ancak iki modelleme i@de cikti Gyelik
fonksiyonlarinda fark bulunmaktadir. Sugeno tipildmk modellemede
cikti Uyelik fonksiyonlari sadece lineer ya da #abi Cikti Gyelik

fonksiyonlari sabit oldgu zaman, O.derece, l.derecegmio denklemi
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seklinde oldgu zaman ise birinci derece Sugeno bulanik modaiakla
adlandiriimaktadir. Sugeno tipi bulanik model Mamdaipi bulanik
modelden daha karmi&k ve gosterim acisindan daha elyierioldugu

sdylenmektedir.
Birinci derece Sugeno bulanik model,
Eger x=A ve y=B, ise z=f(x, y)=px+qy+r(c) (2.1.7)

seklinde yazilabilir. Burada A ve B, x ve y uyelilorksiyonlari icin
tanimlanmg oncul kisimdaki bulanik kimeler, p, g, r(c) isencd
parametrelerdir. Boylece her bir kural igin birtgiéteseri elde edilmektedir.
Bulanik kiime mantiksalslemleri (ve, veya) basit toplama ve carpma

islemleridir.

Sugeno tipi bulanik modelin avantajlari ve dezaajpant
bulunmaktadir. Hesaplamgle@mlerinin rahat yapilabilmesi, lineer olmayan
sistemlerin kontrol edilmesi icin lineer teknikleri kullanilabilmesi,
Optimizasyon ve uyarlanabilir tekniklerle birlikteyi calisarak cikti
parametrelerini optimize ederek sonuclari gtilenesi gibi avantajlari
bulunmaktadir. Buna kan, Yiksek derecedeki tipi kullaniginda oldukc¢a
karmalk bir yapiya sahip olmasi, insan sezgilerine ¢cggun olmamasi
dezavantajlarindandir. Girdi ve alt kiime sayilarirartmasi verilerin
egitiimesini zorlagtiracggindan sonuglarin elde edilmesi igin belirlenmesi
gereken soncul parametrelerin sayisinin artmasi biadezavantajdir
(Yilmaz ve Arslan, 2005) .
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2.2. Yapay Sinir Aglari (YSA)

Yapay Sinir Al kavrami, beynin caima ilkelerinin sayisal
bilgisayarlar Gzerinde taklit edilmesi fikri ile taya atilmg ve ilk calsmalar
beyni olyturan biyolojik hicrelerin ya da literattirdeki isgri@ néronlarin
matematiksel olarak modellenmesi Uzerinde yaygmigir. Yapay sinir
aglarinin kullanildgr 6nemli alanlardan biriside gelegaahmindir. Yapay
sinir glan (YSA), veriler arasindaki bilinmeyen ve farldilnesi gtic
ili skileri ortaya cikarabilmektedir. YSA, d@ausal olmadiklari icin dgrusal
modellerin uygulanamayagadogrusal olmayan durumlarda daha avantajli
olabilmektedir (Zang, 1998).

Yapay sinir &lari; girdi ve ¢iktl dgiskenleri arasindaki herhangi bir
Oon bilgiye ihtiyag duymadan, herhangi bir varsayam@ulunmadan,
dogrusal olmayan modellemeyi @ayabilmektedir (Kaastra, 1996).

Aga, girdi bilgileri ve bu girdilere karik gelen cikti bilgileri
verilmekte ve gin girdi-cikti arasindaki ikiyi 6grenmesi sglanmakta,
boylece gin egitimi gerceklatiriimektedir. Greticili Ogrenme denilen bu
yontem genelde tercih edilen bir yontemdir (HayKif199).

Sinir gglarini ¢ekici kilan 6zellikler,

1)Sistemin paraleli ve toplumsal glevin yapisal olarak
dagiimishgidir. Diger bir deysle birgok néron ¢ zamanli olarak calir ve
karmaglk bir islev cok sayida kicguk noron aktivitesinin bir araya

gelmesinden okur.
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2)Genelleme vyetege diger bir deysle g yapisinin, gitim
esnasinda kullanilan nimerik bilgilerdelegtirmeyi betimleyen kaba
Ozellikleri ¢cikarsamasi ve boyleliklesiim sirasinda kullanilmayan girdiler

icinde anlamli yanitlar Uretilebilmesidir.

3)Ag fonksiyonunun nonlineer cdudur. Yapi Uzerinde gdmis
belli tipteki nonlineer alt birimler 6zellikle, ishen glestirmenin denetim ya
da tanilamasiemlerinde oldgu gibi nonlineer olmasi durumundslevin
dogru bicimde yerine getirilebilmesini matematiksehm@k olasi kilarlar.
Burada §lemin dgiru olmasi icin yapisal bir esneklik gereklidir ve ta &
parametrelerinin Barmi arttiracak ya da maliyeti azaltacakkilde

degistiriimesiyle sglanir.

4)Sayisal ortamda tasarlanan sinfi gaklasimlarinin tim devre
gerceklenebilirliklerinin olmasidir.

Literatirde @renme stratejisi iki tanedir. Bunlar oeticili Ve
Ogreticisiz Ggrenme” olarak adlandiriimaktadiiki yaklasim arasindaki
temel fark; istenen cikidezerlerinin mevcut olup olmamasidir.g&r bir
egitici, sistem ¢ikglarinin istenen deerlerini temin ediyorsa, bu tipstenme
birinci grupta yer alir ve “@reticili Ogrenme” olarak bilinmektedir.
Tasarim keullari istenen dgerlerin temin edilmesine misaade etmiyorsa
bu tip &renme ikinci grupta yer alir ve ‘®eticisiz (Ggrenme ” olarak
bilinmektedir. (reticisiz @renme algoritmalari daha ¢ok, sistemin
gecmite kagl kariya kaldgl veri kimesinin icerdi istatistiksel bilgilerin
ctkarsanmasini amagclar. Boylelikle cok elemanlii ké&meleri icerisinde

deneyim yoluyla bilgi geneligrilmesi yapilabilir.
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Eger g Uzerinde bilgi ak surekli ileri d@ru ise bu yapiya sahiga
modelleri ‘fleri Surimli A" olarak adlandiriimaktadir. &yapisinda geri
besleme bdantilar varsa bu tipteki sistemlere “Geri Besléinfeg” adi

verilmektedir.

Ogrenme algoritmalari, gienme denen olguyu matengiti
kurallari ile 6lgulebilir buytkltklere dostiirerek bir bgarim 6élcutinin
olusturulmasina ve bu Olcitin zaman icerisinde artiadini ya da bir
maliyet Olgusinin oliurulmasina ve bu Ol¢itin zaman icerisinde
azaltimasini  gdayacak parametre @miklerinin  hesaplanmasina
dayanirlar. Burada ©6nemli bir nokta parametre gileme kleminin
zamanlamasidir. geticili 6grenme yaklaminda parametre giincelleme
islemi, normal cakma esnasinda, anlik gézlemlerden elde edilen bégi
yapiliyorsa bu “E Zamanli grenme ” olarak adlandiriimaktadirg& sinir
agl daha onceden belirlenen bir gifcikis eslestirmesini gercekigirmeye

calisiyorsa bu da “Zamandan Bansiz Ggrenme” olarak adlandiriimaktadir.

Parametre giincellemglemi icin literatlirde siklikla iki yontemden
bahsedilmektedir.

1)Toplumsal Gincelleme: @A parametrelerinin, @tim ciftlerinin
tamaminin g Uzerinden gecirilip her bir gete hesaplanan d@dgim

miktarlarinin toplami ile gtincellenmesi olarak dgnabilmektedir.

2)Bireysel Guncelleme: Her big@m cifti icin hesaplanan dgsim

miktarinin o anda uygulanmasi olarak aciklanabilir.

Geri yayilim glari (Back Propagation Networks-BPN) siklikla

kullanilan bir & vyapisidir. Standart geri yayilim algoritmasig a
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agirhklarinin, performans fonksiyonunun negatif gradi yoninde
ilerledigi gradyan ing algoritmasidir. Bircok ¢&di olan geri yayilim
algoritmasi, gradyan igiive Newton metodu gibi standart optimizasyon

tekniklerine dayanmaktadir.

Geri yayllim algoritmasinin taninmasi, birbirindeazimsiz olarak
ilk defa Werbos ve daha sonra Rumelhart ve agtadain geri yayilim
algoritmalarini  yeniden Ilséetmeleri ile sglanmstir. Geri yayilim

algoritmasi en ¢ok kullanilargteticili 6grenme algoritmasidir.

Ileri beslemeli glar girdiden ciktiya dgru tek yonli bilgi akyina
izin vermektedir. Bu geri beslemelerin olmadianlamina gelmektedir.
Tipik bir ileri beslemeli yapay sinirgs, girdi katmani, genellikle bir veya
iki ara katman (gizli katman) ve c¢ikti katmanindalusmaktadir. Her
katmanda ilgilenilen probleme goregigen sayida noronlar bulunmaktadir
(Zhang, 1998).

Sekil 2.5'de tek gizli katmanli ileri beslemeli byapay sinir &i
modeli gorulmektedir. Girdi katmaninda n, gizli ketnda p ve c¢ikt
katmaninda m adet noéron bulunmaktadir. Her bir katkaki noronlar
arasindaki bgantilarin  &@irliklarinin - dizenlenmesi ile g egitimi

gerceklatirilir. A girliklarin dizenlenmeskliemi,

_1e
_E;(yk t) (2.2.1)

hata fonksiyonunun minimize edilmesi ile gemmaktadir. Hata

fonksiyonundaki, y,, agin urettgi ¢iktiyl, t,, arzu edilen cikti deerini
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gbstermektedi% sabit bir katsayidir ve fonksiyon tirevini kolagtiamak

icin eklenmektedir. Geri yayilim algoritmasi ismigikti katmaninda okan
hatayr minimize etmek icin geriye g asirliklarin  dizenlenmesi

isleminden alinmaktadir (Haykin, 1999).

i=1,2,....n JFL2,.p k=1.2....m
Girdi Katmam Gizli Katman Cikti Katmanm

Sekil 2.5: ileri surtmlu bir sinir g modeli

Radyal tabanh fonksiyongtari (Radyal Basis function Networks-
RBFN), cok boyutlu uzaydagea uydurma yaklgmidir. RBFN’nin eitimi,
¢ok boyutlu uzayda gtim verilerine en uygun bir yizeyi bulma
problemidir. RBFN, yapi olarak BPN ile benzemekte@irdi, ara ve gizli
katmanlardan okmaktadir. Ara katmandaki radyal tabanh aktivasyon
fonksiyonu (gaus, Ustel) girdileri dogtirmeyi sglar. Cikti katmaninda

dogrusal bir aktivasyon fonksiyonu vardir (Kartalopasil 1996).

RBFN’nin esitimi BPN'nin  egitiminden daha az bir zaman
gerektirmektedir. Ancak, BPN kadar ga sonuclar verebilmesi icin daha

fazla veriye ihtiyac duymaktadir.
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2.3. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, dml seleksiyon ve d@l genetik
mekanizmasina dayanan grama algoritmalaridir. Sayisal optimizasyon
yontemlerinden olan genetik algoritmalar, evrintsetaplama tekinin bir
parcasini olgturmakta ve geleneksel yontemlerle ¢6zimui zor JVesmaen
hemen imkansiz olan problemlerin ¢6ziminde kukdmmektedir.
Genetik algoritmalar, deneysel gahalarda optimizasyon samasinda,
endustriyel uygulamalarda ve siniflandiriimalardaygulama alani
bulunmaktadir. Muhendislik alaninda en ¢ok optim@wm amagcl
kullaniimakta olup, dier klasik yontemlere gére daha iyi sonucg

vermektedir.

Genetik algoritmalar, bazi @al olaylari modelleyen stokastik
algoritmalardir. Bu algoritmalar biyolojik birimingleyis bicimini taklit
eder. Genetik algoritmalar @al seleksiyon ve d@l genetik

mekanizmasina dayanan sayisal optimizasyon algalatmalir.

Evrimsel hesaplama ilk olarak |.Rechenberg taraimd Evrim
Stratejileri” eserinde tanitilgir (Rechenberg, 1973)ilk olarak John
Holland evrim sdrecini bir bilgisayar yardimiyla llanarak, genetik
algoritmalari olgturmustur. 1992 yilinda John Koza, genetik algoritmayi

kullanarak genetik programlamayi galimistir.

Literatiirdeki cakmalarda argtirma alani geni ve karmaik ise,
konuyla ilgili bilgi az veya eldeki bilgi asirma alanini daraltmada yeterli

degilse, matematiksel analiz elde edilemiyorsa veykergeksel argtirma
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metotlari ile bgarisiz olunmg veya iyi sonu¢ elde edilemegse; genetik

algoritmalardan faydalanilgh géralmitar.

Genetik algoritmalar oldukca genel prensiplefiekil 2.6’da aks
semasinda goruldiii gibi calgmaktadir.

Oncelikle ele alinan bir problem icin bir rasgelekromozomiu
populasyon olgturulur. Daha sonra populasyondaki her bir kromozgim
f(x) uygunluk fonksiyonu hesaplanir. Yeni bir pogsyon olguncaya kadar
asagidaki adimlar tekrar edilir:

[Seleksiyon]: Uygunluk durumuna gbére populasyondkin tane
kromozom caprazlanmak (crossover) amaclyla sec{gogullama-
reproduction). Burada uygunluk derecesi ylksek ialasecilme sansi

yuksek olur.

[Caprazlama]: Secilngi olan ebeveyn kromozomlar, caprazlama
oranina goére yeni bireyler gliurmak Uzere caprazlanirlargér caprazlama

uygulanmazsa bireyler atalarinin tamamen kopyasaglardir.

[Mutasyon]: Kromozom Uzerindeki bazi dizilerin (DN#izilerinin)
yerleri ile oynanarak belirli mutasyon oranina ga@esisiklikler yapilir.
Yeni populasyon kabul edildikten sonra giurulan yeni populasyon
eskileriyle yer dgistirilir. Hedeflenen uygunluk dgerine ulaildiginda
program durdurulur ve populasyondaki en iyi ¢ozimia
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Sekil 2.6:Genetik algoritmalarin genel glgemasi

Genetik algoritmalarda kromozomlarla birslzangic populasyonu
rasgele olgturulmaktadir. Burada populasyon ggdiginin belirlenmesi
gerekmektedir. Bayuk populasyonlarda, ¢c6zim uzgydineklendgi icin
aramanin etkin§ii artmakta ve katlik olarak arama slresi uzamaktadir.
Kiguk populasyonlarda ise, ¢6zim uzayini yeterineileyememe ve
zamansiz yakinsama gabilmektedir.

Genetik algoritmanin her cevriminde gyndaki dizilerin  bir
degerlendirme fonksiyonu yardimiyla uygunluk géei hesaplanmaktadir.
Uygunluk fonksiyonu, kromozomlari problemin parametdri haline
getirmekte ve bunlara gore hesaplama yapmaktadenelikle genetik

algoritmalarin bgarisi bu fonksiyonun verimli olmasinagbalir.

Genetik algoritmada amsiz parametrelerin kromozomlar iginde
kodlanmasi gerekmektedir. Bilinen iki s kodlama yontemi
bulunmaktadir.
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1. ikili Kodlama: En yaygin olarak kullanilan yontemdBayilar

ikilik sisteme gore sifirlar ve birlerden ghaaktadir.

2. Permitasyonlu Kodlama: siralama problemlerinde
kullaniimaktadir. Her kromozom dizideki bir siragmsil eden sayilardan
olusmaktadir.

Cogullama (Reproduction), kngi¢c populasyonu oturulduktan
sonra yeni populasyonun eturulmasi icin secim yodntemine karar
verilmesi gerekmekte ve uyumu iyi olanlarin (biexyh) secilmesi olasgi
yuksek olmaktadir. Secim yontemi olarak literatir@egcok yontem
bulunmaktadir. En yaygin olarak kullanilanlari tutemberi, turnuva ve

elitist secim yontemleridir.

Rulet cemberi secim yonteminde tim bireylerin uygkrdeserleri
bir cizelgede yazilmakta ve bu ghelerin toplami alinmaktadir. TUm
bireylerin uygunluk dgerleri toplama bdlunerek (0, 1) agahda sayilar
elde edilmektedir. Daha sonra sayilarin hepsi izielgede toplanmakta ve
bu sayilar birbirine eklenerek rasgele olarak laiyiga d@ru ilerlemeye
calsiimaktadir. Bu saylya wddiginda son eklenen sayinin ait ojgdu

¢6zUm secilmy olur.

Elitist secim yonteminde, populasyonun en iyi birepi korunup,
populasyonun geri kalan elemanlarini uyum orasgliim yontemlerinden
birini kullanarak yeni bireyler ile dgstiriimektedir. Burada amag, en iyi
uyum deerine sahip bireyin, genetik operatérler kullargidda

kaybolmasini dnlemektir.
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Turnuva secim yonteminde yerine koyarak ya da kalanaasgele t
adet birey secilmekte ve bu blyugéiturnuva gesligi adi verilmektedir.
Bu gruptaki en iyi birey yeni populasyona kopyalaktadir. Bu glem
kullanici  tarafindan 6nceden Kkaratlalan c¢evrim sayisi kadar
tekrarlanmaktadir.

Secim yonteminden sonra yeni ¢oztumler elde etmekcgprazlama
ve mutasyon adi verilen iki genetik operator uygulaktadir. Caprazlama,
genetik algoritma uygulamalarinda en 6nemli opedit® Caprazlamada
bireylerdeki iyi Ozellikleri birlgtirerek daha iyi ¢dzumlerin ojmasi
beklenmektedir. Ele alinan probleme gore secil&nntekta, iki nokta, ¢ok
nokta, Uniform caprazlamalar bulunmaktadir. Mutasyoperatéri ise,
olusan yeni ¢ozumlerin 6nceki ¢cozumu kopyalamasiniraeleicin ve daha
hizli ulggmak icin kullaniimaktadir. Ele alinan problemebalarak secilen
ters cevirme, ekleme, vyer gekligi, karilikli degisim mutasyon

operatdrleri bulunmaktadir (Bolat vd., 2004).
Genetik algoritmalari cazip kilan 6zelliklerininZdari sunlardir:

1)Osrenme Genetik algoritma global arama tekniklerinde yagg
kullaniimakta ve en iyisi olarak bilinmektedir. Mmaw performans
Olcatlerini kullanarak verilen bir arama uzayindaraa uzayini gesletme
ve en iylyi arama 6zelliklerini kullanma yeteinee sahip bulunmaktadir. Bu
Ozelliklerini caprazlama, mutasyon ve uretim gil@ngtik operatorlerle

kullanarak @renme yeterg@ne sahiptir.

2)Genetik kod yapisiGenetik algoritma dgrudan parametrelerle

degil, kodlanmg parametre dizisiyle c¢amaktadir. Bu, kullanicinin
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problemleri bir dgisken optimizasyon problemi gibi ¢ézmesine imkan

vermektedir.

3)Cozumlerin optimalfii: Pek ¢cok gercek hayat problemlerinin Cok
Modellilik (Multimodal) ve dgrusal olmama gibi 6zellikleri vardir.
Geleneksel arama teknikleri béyle arama uzaylaryetarsiz kalmaktadir.
Genetik algoritma ise, boyle kargia arama uzaylarinda optimale yakin
¢c6zimler bulma yete@gme sahiptir. Genetik algoritma, miuhendislik, biJim
ekonomi gibi ¢ok dgisik alanlardaki problemler icin glrbiiz (Robust) bir
optimizasyon araci olarak son yillarda buylk biewnkazannsgtir.

Genetik algoritmanin uygulama alanlarindan bazilaaberlgme
sebekeleri tasarimi, elektronik devre dizayni, gaarulari sebekeleri
optimizasyonu, goruntu ve ses tanima, veri tabarguama optimizasyonu,
ucak tasarimi, fiziksel sistemlerin kontroll, gewgatici problemlerinin

¢6zUmu, ulaim problemleri, optimal kontrol problemleridir .

Genetik algoritmayi, ger Evrim Algoritmasi (EA) tarlerinden farkh

kilan 6zellikleri;

1) Eseyli ireme yontemini,

2) Mutasyon ve caprazlama operatorlerini,

3) Stokastik veya determistik se¢im yontemlerini,

4) Problemin ¢dézumu icin problemin kendisi yerinedlkanms bir

dizisini,
kullanmasi olarak sayilabilmektedir.

Bu sekilde genetik algoritmalar, gier evrim algoritmasi turlerinden

daha esnek bir yapi @amaktadir.
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2.4. Yapay Zeka Teknikleri

Yapay zeka, insan tarafindan yapildda zeka olarak adlandirilan
davranglarin (akill davranglarin) makine tarafindan da yapiimasidir. Yapay
zeka'nin insan aklinin nasil c¢glgini godsteren bir kuram olgu da
sdylenebilir. Yapay zeka’nin amaci, makineleri dakali hale getirmek,

zekanin ne oldgunu anlamak ve makineleri daha faydall hale gettme

(Tektas vd.)’ e gore, Yapay zeka’nin amacl, insanin zekasi
bilgisayarlar aracin ile taklit etmek, bu anlamda belli bir 6lctude
bilgisayarlara grenme yeteng kazandirabilmektir. Byekilde yapay zeka
cogunlukla insanin dgilnme yeteng@ni, beynin calgma modelini veya

doganin biyolojik evrimini modellemeye ¢caéin yontemlerden our.

Bilgisayar teknolojisindeki gelime paralel olarak 6zellikle son
yirmi yilda ulggim alaninda karmiza cikan ve sezgisel olarak ¢ozulebilen
ya da ¢ozulmesi matematik teknikler ile mumkin ofara gercek hayat
problemlerini (Cizelgeleme, Gezgin Satici vb.) céym yonelik ileri

teknikler Yapay zeka teknikleri olarak adlandiriBunlarin balicalari:

1) Bilgi tabanli uzman sistem yaklani

2) Yapay sinir glari yaklgimi

3) Bulanik mantik yakkami

4) Geleneksel olmayan optimizasyon teknikleri

i)Genetik algoritma
i Benzetilmk tavlama (simulated annealing)

iii)Hyprid algoritmalar

gibi siniflandirilabilmektedir.
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Yapay zekanin en o6nemli uygulama alanlarindan klgman
Sistemler'dir. Uzman sistemler kisaca, bir kurabatall sistem olarak
nitelendirilebilmektedir. Burada ofturulan kurallar bir uzmanin gd&yii
veya tecribesine dayandirilarak glwulmaktadir. Olgturulan bu
kurallardan, insanin neden sonugkisine b&li kalarak bir sonuca varmasi
gibi mantiksal glemler sonucunda bir cikarim yapilmaktadir. Bu tip
sistemler belli bir alanda uzman olarsildrin uzmanhklarina dayanarak

¢6zUm aramaktadir.

Uzman sistemler hem makine hem de insan mudahaléstiyac
duyan uygulamalarda kullaniimaktadir. Tip, finanpinlama, bilgisayar
konfigirasyonu, gercek zamanli sistemler, trafikngtimi ve kontrold,
sigortacilik bazi uygulama alanlaridir. Bir uzmaistesn ¢ parcadan
olusmaktadir. Bunlar; Kural Tabani, Data Tabani ve K@@zumleyicidir.

Bu sekilde olgturulmus bir Uzman Sistemim blok yapisjekil
2.7'de gorulmektedir.

Kural
Taban

K?rs.u.l Dodal dilde
cazimlemes Arabirim

i
f
i
¥y

(Wl LA

i
f

Data HULLAMICI
Taban

i
L
i
¥y

Sekil 2.7: Bir Uzman Sistemin Blok Yapisi
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Kural tabaninda, kural c¢Ozumleyicinin sonuca varmain
kullanac&! kural kiimesi bulunmaktadir. Pek ¢cok uygulamadaaKtabani
Eger-Ise (if-then) kural yapisinda tutulmaktadir. Bu kikiéamesinde birkag
kural olabilecgi gibi birka¢ bin kural da olabilmektedir. Data tabnda
probleme 6zgu olgular tutulmaktadir. Bu olgulaseEise kural yapisindaki
kosullarin degerleridir. Kural ¢ézimleyici ise kural tabaninddkirallara
bakarak yeni kurallar veya sonuclar tretmektedisylB bir sistemi dgal
bir dil arabirimi kullanarak kullanicinin akilli bisistem Gzerinden bir

uzman ile balanti kurmasi sganabilmektedir.

Uzman sistemler, ¢ozimi kesin belli olmayan pnobtepleri icin

bazi algoritmik olmayan uzmanliklari somugtigan bilgi uygulamalaridir.
Uzman sistemlerin elemanlar ve arayizleri:

Bilgi tabani (knowledge base): Uzmanin bildiriletén olymakta

olup ezer-ise kurallariyla yapilandiriimaktadir.

Calisma alani (working space): Problem c¢6ziminde gerékdl

bilgileri bulundurmaktadir

Cikarim birimi (inference engine): Bilgi tabanindaa problemin
Ozel verilerinden gelen tavsiyelerle gilgen sistemin merkezindeki kod

olarak tanimlanabilir.

Uzman sistem dizayninin asgibnasi icin; sistem ile birbirini

etkileyen kgisel rollerinde anlglmasina ihtiya¢ vardir. Bunlar:

Ana uzman (domain expert): Problemin ¢6zim yoluespit eden

Kisi veya Kkiler.
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2) Bilgi Muhendisi (knowledge engineer): Uzmanifglsini cozerek

uzman sistemin kullanabilegiesekle donigtiren Ki.

3) Kullanici (user): Uzman tarafindan verilen Hégi problem

¢6zimuinde kullanacak ki
Uzman Sistemlerin Ozellikleri:

1) Geriye zincirleme (backward chaning):gdE-ise kurallari
kullanilarak alt amaclardan bir amaca varilir.

2) Belirsizlik ile isleme (coping with uncertainty): Sistemin yetgne
tam bilinmeyen kurallar ve verilere vegdcevaplar ile muhakeme edilir.

3) lleri zincirleme (forward chaning): Bangi¢ verilerinden ger-
ise kurallari kullanilarak problem ¢ézimune gidilir

4) Veri temsili (data represantation): Sistemdeisiebilir ve
depolanabilir) probleme 6zel veriler.

5) Kullanici araylzeyi (user interface): Sisteml&uailarak kolayca

olusturulan kod parcalari.

Bulanik mantik da bir kural tabanli sistem olarak
distindlebilmektedir. Fakat burada nitelendirmeler, ammsistemlerden
farkli olarak kesin olmamaktadir. Bir insanin gianlinayatta yapgi
nitelendirmelerin  ¢gunlugu da kesin olarak nitelendirilememektedir.
Bulanik mantik busekilde kural tabaninin gunluk hayatta kullanilarsike
olmayan kelimelerle okiurulmasina imkan gamaktadir.

Beynin @&renme kapasitesi, néronlar ve bu noronlarin biylarolan

baglantisina bglidir. Yapay sinir glari adindan da argadigi gibi beynin
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Ogrenilen & ile 6grenme olayl gerceklenir. Yapay siniglart (YSA),
Ozellikle Gsrenme Uzerine odaklanghr ve lineer olmayan sistemlerde veya
sisteme ait bilginin tam olmagl ya da hatali oldiu sistemlerde ¢6ziime
ulasmak icin uygun bir sistemdir. Yapay sinirglarinin en o6nemli
dezavantaji ise, var olan bir uzman bilgisinin peol c¢oézimine
aktariimasindaki zorluktur. Yapay siniglarinin kullanim alanlari, kontrol
ve sistem tanimlama, gorinti ve ses tanima, tahmirkestirim, ariza

analizi, tip, haberlgne, trafik, tretim yonetimi olarak sayilabilmektedi

Genetik algoritma ise, @ganin kullanmy oldugu biyolojik evrim
modelini benzeterek ¢6zim arayan bir optimal araabgoritmasidir.
Genetik algoritma (GA) sureci, dal evrime benzetilginden dolayi,
Ureme (Reproduction), Caprazlama (Crossover), MutagMutation) gibi
dogal evrimde kullanilan operatorleri icermektedir. ebre, uygunluk
degerlerine bakilarak stokastik yontemlerle secilemeyderden yeni bir
populasyon olgturma slemidir. Bu klem, ilerleyen jenerasyonlarda daha
yuksek uygunluk dgerlerine sahip bireylerin ojmasina neden olmaktadir.
Bu nedenle busieme en uygunun hayatta kaidtest (survival of the fittest)

adi verilmektedir.

Caprazlama, ¢mnlukla rasgele olarak secilen iki bireyin
kromozomlari caprazlanarak gercekiglmektedir. Bu glemde, bireylerin
kromozomunu olgturan dizilerin dgisik kisimlar yer dgistirerek yeni dol
Uretimi s&lanmaktadir. Bu dol, populasyonda daha az uygudiegerine
sahip ‘zayif bireylerin yerine konabilmektedir. Caprazlama, nggk
algoritmada en onemli operatordir ve jenerasyondai gozimlerinin

Uretiminden sorumludur.
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Mutasyon, bireyin kromozomunu gluran dizideki tek bir elemanin
deserinin rasgele olarak @amesidir. Mutasyon, c¢c6zimuin alt optimal
noktalara takilmasini 6nleyen ve coksdki olasilik dgeri ile uygulanan

operatordur.
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3. BELIRSIZL iK VE BULANIK SAYILAR

Her insan gunlik hayatinda kesin olarak bilinmeybazen de
onceden sanki kesinggibi disiintilen ama sonugta kesinlik arz etmeyen
durumlarla kagilasir. Gercek dinya karmgetir. Bu karmaiklik genel
olarak belirsizlik, kesin djiinceden yoksunluk ve karar verilemggn
kaynaklanir. insan tarafindan getiriimis olan bilgisayarlar, bu tir
belirsizlikleri isleyemezler ve caimalari icin sayisal bilgiler gereklidir.
Genel olarak d&sik bicimlerde ortaya c¢ikan karm&lik ve belirsizlik gibi
tam ve kesin olmayan bilgi kaynaklarina bulanikz#y kaynaklar denir.
Zadeh tarafindan gercek dinya sorunlari ne kademgan incelemeye

alinirsa, ¢ozimdiin daha da bulanik hale ggiaetade edilmgtir.

Bulanik ilkeler hakkindaki ilk bilgiler Azerbaycamsilli Lutfu
Askerzade tarafindan ortaya atilmasingnran bu fikirler bati diinyasinda
siphe ile kagilanmg ve yagun tenkit almgtir. Ancak 1970’li yillardan
sonra, dguda Ozellikle Japonya da bulanik mantik, sistenkaxgamlarina
onem verilmgtir. Batidaki gecikmenin ana sebebi bati kdlttrinin
temelindeki ikili mantik yani Aristo mar@iinin yatmasi ve olaylara evet-
hayir, 0- 1 gibi ikili esaslarda yaklidémasidir.

Bazi aratirmacilar bulanikhk fikrini benimseyerek bu koraud
calismay! tgvik etmis, ama buyuk bir ggunlukta kagi goriste olmustur.
Bu ikinci gurup, Fuzzification yani bulaniglarmanin kesin olan bilimsel
ilkelere uymadiini ve hatta bilime kar geldigini ileriye strmilerdir.
Ozellikle ihtimaller Teorisi ve istatistik gibi za belirsizlgi konu edinen

daha da belirsiz bilim dallarr bulungundan bu konularda c¢sdin
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argtirmacilar, bulanik sistemlere acik bicimde gkacikmslardir (Sen,
2000).

Bulanik kavram ve sistemlerin dinyanin gg&k aratirma
merkezlerinde dikkat kazanmasi 1975 yilinda Mamdsaai Assilion
tarafindan yapilan gercek bir kontrol uygulamasolmutur.

Degisik belirsizlik durumlari arasinda s6zel olanlarimrikemmel
olmayan bilgi icersi olmasi acisindan daima yakldik ve bulaniklk
icerdigi anlssiimaktadir. Bu gibi belirsizlik durumlarinda en wyg
yontembilim esasinin kiime elamanlarinagigie Uyelik derecelerinin
verilmesi ile olacgl Lutfi Askerzade tarafindan 1965 yilinda belirtgtim.
Aristo mantgina gore insanlar ya uzundur ya daittkr. Halbuki Zadeh’e
gore uzun boylulgun desisik dereceleri vardir. Uzun boylulardan biri
gercek uzun boylu olarak alinirsa, ondan biraz dehum veya kisa olanlar
uzun boylu dgil diye dislanamazlar. Esas alinan uzun boyfiun altinda ve
Ustiindeki boylar o kadar kuvvetli olmasa bile, uzwyluluga ait olma
derecesi biraz daha az olmakla birlikte, yinedenubeylular kiimesine
girmektedir. Boylelikle dinyadaki tim insanlar kismaleki insanlarin
teker teker boy acisindan birer uzunluk Oyelik delerinin bulundgu

soylenebilir.

Iste busekilde:0 ile 1 arasindaki @imin her bir @e icin degerine
tyelik derecesi, bunun bir alt kiimesi igindekigganine ise uyelik

fonksiyonu adi verilir §en, 2001).

Klasik (geleneksel) mantikla, herhangi bir nesnidimeye ya aittir
ya da dgildir. Bu kisaca 0 ve 1 magdir. Sekil 3.1'de goruldga gibi O-
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30 ya arasindaki kiler geng, 30- 50 yaarasindaki kiler orta ygli ve 50

yasin Usttindeki kiiler ise ygh sinifina girmektedir.

. Oyelik
Fonksiponu

Orta

Geng Yagh

Yasl

0 30

50

Yag

Sekil 3.1: Klasik kiime teorisi

Bu kurallara gére 31 yendaki bir ksi orta ygh sayilirken 29
yasindaki bir ki ise gen¢ sayillmaktadir. Bu durumu bulanik mantik
acisindan incelersefekil 3.2’de gorildgu gibi 30 yaindaki bir kii belli
bir oranda orta y# sayilirken belli bir oranda ise, genc¢ saylimalkia
Bulanik mantikta klasik mantiktaki gibi O ve 1 m@ntyoktur, gunlik
yasantida kullandiimiz daha esnek bir yaklan vardir (Tuncer, 1999).

+. Uvelik
Fanksiyan

Sekil 3. 2: Bulanik kiime teorisi
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Klasik kiime teorisindeki kegm, birlesim ve timleme gibislemler
bulanik kiime teorisinde de mevcuttur. A ve B kiimebé evrensel kiimesi

icerisinde tanimlanmiiki keskin kiime oldgu kabul edilirse;

Tanim:iki ayri bulanik kiimenin birbirinesé olabilmesi igin

CXOX:foa(X) = g (¥) (3.1)
sartinin sglanmasi gerekmektedir.

Tanim: A kiimesinin b kiimesinin alt kimesi olabilimesm

CXOX a2 g (X) (3.2)
sartinin sglanmasi gerekmektedir.

A ve B kimeleri X evrensel kimesi igerisinde tamnmhg iki
keskin kiime oldgunda:

CxOX Igin An B'nin tyelik fonksiyonu g, 5 (X):

Fans (X) =Min{ £, (X), fig (X) } (3-3)
olarak yazilabilmektedir.

CxO X icin AQ B’'nin Gyelik fonksiyonu i g (X) :

Face (X) =max{ 4 (X), kg (X) } (3.4)
olarak tanimlanmaktadir.

CxOX igin 4 (x)‘in tyelik fonksiyonu:
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£ (0 =1- 4, ()

olarak yazilmaktadir (Kasko, 1992; Yen and LangEd8).
3.1. Bulanik Sayilarin Toplanmasi Ve Cikariimasi

A ve B bulanik alt kiimeleriniml seviyelerinde kesimleri,

A, =[a;,a; ] ve B=[b,,b;] olarak ifade edilirse; bu iki bulanik

alt kimenin toplami
(A+B), =[a; +b;,a; +b;] (3.1.1)

seklinde hesaplanabilmektedir.Bu toplamin grafik tgdmi sekil 3.3'de
gosterilmitir.

ii(x;a,b,c)

1.0

Sekil 3.3:1ki bulanik kiimenin toplami

Benzer olarak iki bulanik alt kiimenin birbirindenkariimasi

asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

((A-B), =[EK(a; -b;,a] -b}),EB(a; -b;,a; -b;)])  (3.12)
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Bu islemler herA seviyesi icin gecerli olmaktadig€¢n, 2001).

3.2. Bulanik Sayilarin Carpilmasi Ve Bolinmesi

iki bulanik sayinin carpim ve boélumglémlerinin anlaiimasi igin
oncelikle aralik sayilarinin bglemler kagisinda nasil olaganin bilinmesi
gerekli olmaktadir. Bir aralik sayisi sadece alttg sinir dgerleri ile
belirlenmektedir. Bir bgka deysle, bu alt ve st sinirlar arasinda bulunan
batin sayilarin Gyelik derlerinin 1’e git oldugu kabul edilirse, yukarida
stylenen lcgen veya yamuk ya#lkasayilari yerine dikdortgen bir sayi elde

edilir. Aralik sayilardan iki tanesi A=[a, b] ve Bx d] olsun.

Bunlarin ¢arpimi tanim olarak,

A.B =[EK(ac, ad, bc, bd), EB(ac, ad, bc, bd)] (3)2
seklinde yazilabilmektedir. Orgen; A=[-3, 4] ve B[1, 9] ise,

A.B=[EK(-3, , -27, 4, 36), EB(-3, -27, 4, 36)]=[-236]

elde edilir. Kural olarak, ilk sayinin dnce alt sinsonraki sayinin alt ve st
sinirlari ile carpilarak iki sayr ve benzer olargik,sayinin tst siniri ile yine
sonraki sayinin alt ve st sinirlarn carpilaraleetdilen dger iki say1 dnceki

iki say! ile bir arada diiintlirse, carpimsieminin sonucunu iceren dort

ogeli bir kime elde edilir.

Bu kime @elerinin en kic¢gu carpimin alt sinirini, en bugi ise

ast sinirini goéstermektedir.

Buna benzer olarak ayni iki sayinin bélmesi,
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A/B = [a,b]/[c,d]=[EK(a/c,a/d,b/c,b/d), EB(a/c,abd;,b/d)]  (3.2.2)

seklinde ifade edilmekte olup, buradan bdlen saysifira git olmamasi

gerekliligi cikmaktadir, yani € O ve d#z Oolmasi gereklidir.
Ornek olarak yine A[-3, 4], B=[1, 9] sayilarini Indék istersek,
A/B=[EK(-3/1, -3/9, 4/1, 4/9), EB(-3/1, -3/9, 4/4/9)]=[-3, 4]
seklinde elde edilmektedir.

A seviyesinde kesiligi iki bulanik sayi, A, =[a;,a; ] ve

B, =[b;,b;] ise, bunlarin

A kesim seviyesindeki carpimlari;
(A.B) ,=[EK(a;b;,a;b;,a;b;,a;b;), EB(a;b;,a;b;,a;b,,a;b;)] (3.2.3)
seklinde yazilabilmektedir. Bolmaglemi ise,

(A/B) ,=[EK(a, /b;,a; /b;y,a; /b;,a; /b)),

EB(a; /b;,a, /b;,a; /b;,a; /b;)] (3.2.4)
olarak tanimlanmaktadi§én, 2001).

3.3. Durulastirma Islemleri

Bir bulanik kiime glemi sonundaki bulanik kiimenin tek sayi haline
donistaralmesi gerekebilmektedir. Bu bulanigiama sleminin aksi olan
durulgtirma slemi ile yapiimaktadir. Yapilanslemler sonrasinda bulanik
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sonuclardan birisekil 3.4 (a)'deki gibi yamuk, d¢erinin ise, sekil 3.4
(b)'deki gibi Gcgen seklinde oldgu varsayildginda, bunlarin ikisinin

birlesimi ile yapilan son siem sonrasi bulanik c¢ikarim kiameleri elde

edilmektedir.
ii(x) ux)
A
1.0 1.4
A B
.y / B
O 7 X O : Latiore

Sekil: 3.4: iki bulanik kiimenin (a) birkémi, (b) kesimi

Sekil 3.4’'de iki tane bulanik kiimenin bigieni sonucunda elde
edilen bulanik c¢ikarim gO0sterilgtir. Literatirde dgisik durulastirma
islemleri bulunmaktadir. Hangi durglarma sleminin kullanilacgina ise

ele alinan problemin yapisina géresaireci karar vermelidir.
Belli bash durulastirma slemleri:

1) En biyiik Uyelikilkesi

2) Sentroid (Airlik Merkezi) Yontemi

3) Agirlikl Ortalama Y&éntemi

4) Ortalama En Biyuk Uyelik

5) Toplamlarin Merkezi

6) En Buyuk Alanin Merkezi

7) En buyuk ilk veya son Uyelik derecesi
8) OWA (Sirah girhiklh Ortalama)
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9) WABL (Weighted average Based on the levels) Yontemi
Bunlarin her birinde yapilaglemler farkhlgmaktadir.

En blyuk uGyelik ilkesi yonteminin bir ger adi Yukseklik
Yontemidir. Bu yontem unimodal yani bir tepe noktadan bulanik
sayllarda gecerli olmaktadir. Bulanik sayinin téonseleman olarak

adlandirllan gosterim d@eri olarak en buyik Uyelik gerine sahip eleman
secilmektedir.

Aﬁ(z)

1.0

;. >
Sekil 3.5: En buyuk dyelik yontemi duruarmasi
Sentroid (Airlik merkezi) yonteminde,

Kesikli olarak,

ZIUA( X )%
a=—— (3.3.2)

> Ha(X)

Sureklide,
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[ s (X)X

[l X)X

a (3.3.2)

olarak temsilci dger hesaplanmaktadir.

Agirlikli ortalama yontemi, k sayida bulanik saynibir ortak dger
olusturmak i¢in kullaniimaktadir.

iQO
CERS S (3.3.3)
;Mm)
Aill(z)
1.0
0.9 |
06|
\ . Z
0 a b

Sekil 3.6: Agirlikh ortalama yéntemi duruf@irmasi

Ortalama En Biyiik Uyelik Yontemi ayni zamanda eryiiiderin

ortasi diye de bilinmektedir. Bu bakimdan birindrdlastirma ilkesine ¢ok
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yakin bir yontemdir. Ancak burada en buyulk tyelildbn fazla olabilir. En

blyuk Gyelik derecesine sahip olanlarin ortalarahemaktadir.

Fqé% (3.3.4)

wz) 4

1.0

5 z

0 a z b
Sekil 3.7: Ortalama en blyuk tyelik durgtamasi
Toplamlarin merkezi yonteminde, iki bulanik kimertrlesimi

yerine onlarin cebirsel toplamlar kullaniimaktadu yontemin bir kusuru

ortisen kisimlarin iki defa toplama girmesidfie, 2001).

J'k H(X)xdx
a= X (3.3.5)
J 2 H(x)x

Bu yontem girhikh ortalama durulgtirmasina benzemektedir ancak,
toplamlarin merkezi yontemindegidiklar ilgili Gyelik fonksiyonlarinin
alanlaridir. Ortalamagarliklar yonteminde ise, bu uyelik derecesidyeq,
2001).



74

ii(z)

L pZ (M)

Sekil 3.8: Toplamlarin merkezi yontemi durgtamasi

En bluyuk alanin merkezi yonteminde, grafik olaréd&naen buyuk
olan eleman temsilci ger olarak secilmektedir.

En buydk ilk veya son Uyelik derecesi yonteminde eya biylk
Uyelik derecesine sahip eleman ya da en kucuk Kiyadrecesine sahip

eleman temsilci eleman olarak segilmektedir.

OWA(Sirali  Agirhikli - Ortalama) Yonteminde, a;,a,,......... a

degerlerine ortak bir a temsilcisi bulmak igin,

Once bu dgerler sirali olarak dizilirler, b, < b, « .......... b

sekline dongurler.
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Burada her birinea ,a,,......... ,a, degerlerine b@ll olmayarak

i

sadece siralamada i.yerde olan elemagifigs " olacaksekilde O ile 1

arasinda @rliklar verilir.
W Wt et W, Zwi =1, W, O[01] (3.3.7)

Sonra sirali  @rhikh  ortalama eitlik 3.3.8'deki  gibi

hesaplanmaktadir.

OWA(a, ,a,,........., a,)=) Wb (3.3.8)

Eser W=(1,0,.....,0) olursd= OWA(3 8z '@)=min (3)  (3.3.9)
Eger W=(0,0,......., 1) olursd OWA(%r82rwees &) =max(@) (3.3.10)
eserw="E 2 2Holursd™ owa ):i (3.3.11)
g e ok - T BN a, . 3.

WABL Yonteminde ise, bulanik sayinin ortalama gisteleseri

1

WABL(A)= I(CL Li(a)+cg Riy(a))p(a Xa (3.3.12)

- = >
€. - Cr =1 g CLiCk 20 yoqyian aranir.
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©Cr bulanik sayinin uygun sol veya gsdarafinin &irligini

belirtmektedir. Yani optimistik-pessimistik stratejini belirtmektedir.

P(a ), seviye kimelerinin@rliklarinin yggunluk fonksiyonudur ve
1
[plada=1; R()=0 (3.3.13)
0

sartint sglamahdir. Tamamen karar vericinin stratejisine glbabir
yontemdir. WABL yontemi seviyelere dayali yontemleginde en
evrenseldir ve eklemeli toplamali bir 6zgdi sahiptir. WABL yonteminde

yukari ve gagI bnem P@ ) ile, s&a ve sola onem ise, ,c ile karar verici

tarafindan ayarlanmaktadir (Nasibov, 2002).

WABL(A+B)=WABL(A)+WABL(B) (3.3.14)
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4.BULANIK REGRESYON MODELLER 1

Regresyon analizi aralarinda sebep sonykisii bulunan iki veya
daha fazla da&sken arasindaki gkiyi, o konuyla ilgili tahminler ya da
kestirimler yapabilmek amaciyla regresyon modelarak adlandirilan
matematiksel bir model ile tanimlanan bir istakistnaliz tekngidir. Ancak
guinimuzde sistemler oldukca kagnkayapida olduklarindan dolayi sistem
bilgilerinin elde edilmesinde kesin sayisal gdder her zaman elde
edilemeyebilir. Bunun yani sira atamalarda ki fikir ve dustincelerinden,
sistemin cevresindeki sinirli cevrede gozikeriticekesin olmayan
faktorlerden dolayr da klasik regresyon analizinkullanimi uygun

olmayabilir.

1982 vyilinda bulanik regresyon yontemi ilk olarakanaka
tarafindan ortaya atilgtir. Tanaka kesin olmayagin belirsizlik ¢aidini
ele almak icin bir lineer programlama tegnikullanarak ilk bulanik
regresyon modelini okturmuwstur. 1988'de Diamond klasik en kuguk
kareler regresyon analizine benzegekilde bulanik en kicuk kareler
regresyon yontemini ileri surngiiir. Daha sonrada birgok atemacilar
tarafindan gerek Tanaka’nin metoduna benzer programja dayall
matematiksel modeller gerekse Diamond'un bulanik kéigiik kareler

metoduna benzer, regresyon modelleri ortaya atumi

Yang, Liu (2003) interaktif bulanik @ousal regresyon modelleri
icin gurdlta azaltici bir algoritma onergterdir. Bu algoritmalar sapanlara
karsi duyarh algoritmalardir. Tran, Duckstein (2002)asik ve bulanik

regresyon modellerinin sirasiyla merkezilien ve olabilirlik 6zelliklerini



78

birlestiren ¢cok amach bir bulanik regresyon modeli suglamdir. Wu,
Tseng (2002); en kucuk kareler yaital ile bulanik parametre tahminli
bulanik regresyon modeli kurrglardir. Hajati, Bector, Smimou (2004);
sadece bamsiz dgiskenlerin bulanik, hem Kaml degiskenin hem de
bagimsiz dgiskenin bulanik oldgu durumlar igin hesaplanan yeni bir
yontem onermlerdir. Nasrabadi (2003) bulanik veya bulanik olaray
bagimh dezsisken, bulanik veya bulanik olmayan goasiz dgiskenli
bulanik dgrusal regresyon modelini ele alarak matematikseym@mmlama
teknigine dayali bir tahminleme yontemi ggilimistir. Wang, Tsaur (2000),
Tanaka’'nin bulanik olmayan @ansiz dgisken ve bulanik bamli
desiskenli problemin ¢6zimdi icin getirdigi modeli deistirerek yeni bir
bulanik en kucuk kareler yontemi ortaya afandir. Xu ve Li (2001),
bulanik sayilar tzerinde bir uzakhk tanimlamasparak, bulanik ¢ok
desiskenli dggrusal regresyon modelini ggirmislerdir. Ayrica tahmin ile
gOzlem dgeri arasindaki uyumun Olcusini veren bir de endeks
tanimlamglardir. Chang (2001),garliklandirnimis bulanik aritmegin yeni
bir tanimini ve iyi bilinen en kiguk kareler uyumtérini kullanan yeni bir

model 6nermtir.

Tanaka’nin matematiksel yaklanini ve onu 6rnek alarak
gelistirilmis modellerde amag¢ fonksiyon @anli desiskenin tahmin
deserlerinin yayllmalarinin minimizasyonundan ghaktadir. En kiguk
kareler yonteminde ise amac¢ fonksiyongioali desiskenin gozlem ile

tahmin dgeri arasindaki uzaldin minimizasyonundan ojmaktadir.

Tanaka'nin bulanik regresyon yontemi bazstaiéer almistir, bu

elestirilerden bazilarsunlardir:
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1)Tanaka’nin modeli @amsiz dgiskenlerin bulanik olmagi ve
bagimli ve ba&msiz dgiskenler arasindaki #kinin dogrusal oldgu
durumlar i¢in olgturulmwtur. Ancak b&msiz dgiskenler her zaman
bulanik olmayan sayilardan &loayabilir ve bg&mli ve b&msiz
degiskenler arasindaki gki her zaman dgrusal olmayabilir.

2)Sapanlara karoldukca duyarl bir yontemdir.

3)Elde edilen regresyon aral ile ilgili uygun bir yorum

bulunmamaktadir.
4)Tahminleme konusu tam olarak irdelenmgimi

5)Desisken sayisinin artmasi modelin ¢okluglaati durumuna

meyilli olmasina neden olur (Wang, Tsaur, 2000).

6)Modelde gozlem sayisi arttikga tahmin edilepifdét degiskenin
yayllmasi daha gegpihale gelir.ou durum ise daha c¢ok gdzlem daha lyi

tahmin sglar 6nsezisine aykiridir.

7)Bagimsiz dgiskenin buyukligl arttikca gozlemlenen Banli
degiskenin yayllmasi azalsa bile @l desiskenin tahmin dgerinin
yayllmasi daha gephale gelir (D’urso, 2003).

Buna kagin klasik en kicuk karelere benzgdden dolayl bulanik

en kicuk kareler yontemi daha azs@lealmistir.
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4.1. Klasik ve Bulanik Regresyon Modelleri Arasindki Farkliliklar

Gerek gunluk hayatin karm&@ligindan dolayr gerekse ggh
teknoloji sebebiyle giinimiuzde kaastigimiz ve bircok problemi cézmekte
kullandgimiz veriler her zaman kesin olarak toplanamaziamesin bir
nehrin su seviyesi akintidan dolay! dlcllengetie su seviyesi icin “30
metre dolaylarinda” denilebilir. Bu; “30 metre dglainda” sézcgu; “30
bulanik sayisi” olarak algilanmalidir. Ogme, herhangi bir kiimenin
icindeki elemanlarin “A” ile tanimlangini, kime dynin ise “B” ile
tanimlandgini distindrsek kime siirindaki elemanlarin hangi tanima
girecezini soyleyemeyiz. Bu ve buna benzer bulanik verizlgben
durumlarda bulanik modellerin kullaniimasi dahawyglacaktir. Zadeh’in
bulanik kiimeleri ortaya atmasindan bu yana litedatdulanik bilgi iceren
bir cok modeller yerini almgtir (Wu, 2002).

Bulanik regresyonun bazi durumlarda klasik regyeaygore daha

iyi sonuclar verega onceki calsmalarda gosterilngtir. Bu durumlar;

1)Veri seti istatistiksel regresyon analizi icinte desilse,
2)istatistiksel dailis varsayimlari ssanmiyorsa,
3)Regresyon modelinin temsildlizayif ise,

4)insan yargisi varsa (Girdi veya ciktilar bulaniki ssg),
5)Hata terimleri model bilgisinin belirsigiiile ili skili ise,
(Ozelkan ve Duckstein, 2000).

Balistik, psikometri, ergonomi, guvenirlilik pazaryonetim ve
muihendislik gibi bircok alanda bulanik bilgiyi dikte alan uygulamalar

vardir. Gercekte gozlemlerin tam olarak bilinng@dveya kesin olarak
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siniflanamadyl  bircok durum vardir, bu yizden onlarin yakka bir
tanimlamasi yapilir veya onlara kdik gelen araliklar verilir. Orngn, bir
video terminalinde karakter buyulgiiniin okuma yeterge tizerindeki etkisi
arggtinlirken deneysel c¢ikti olan okuma yetgneyasa, gori§ acisina,
cevreye, Kginin ne kadar yorgun oldwna bglidir. Bu faktorlerden bazilari
kesin olarak tanimlanamazlar, bu tip ciktilariny@ranimi bulanik ¢ikti tipi

ile yapilir (D’urso ve Gastaldi, 2000).

Istatistiksel regresyon analizi olasilik teorisirgyaharak girdi ve
ciktilar arasindaki ifkiyi ortaya koymada olduk¢a sik kullanilan bir
tekniktir. Modeller bulanik olmayan gkiyi ortaya cikarmasinin yaninda
rasgele dgsken olarak adlandirilan gercek cikti ve model tahmi
arasindaki sapmayi verir. Bu durum istatistiksétip@acisindan regresyon
modelin “oli frekansi® kavramini yansig seklinde gortulmektedir
(Tanaka ve Guo, 1999).

Istatistiksel regresyon analizinde, gozlem ve tahrdigerleri
arasindaki sapmalarin rasgele hatalar @idwarsayimi yapilir. Boylece
istatistikler teknikler regresyon analizinde henmhnénlemede hem de
ctkarimda kullanilir. Bu hatalar bazen de sistetgidinin yetersizlginden
veya belirsiz verilerden kaynaklanir. Regresyon etioth bu tipindeki
kesin olmayanlik rasgelelikten daha ¢ok bulanikjdsterir (Yang ve Liu,
2003) .

4.2. Bulanik Uzakhk Ve Farkllik Yontemleri

Literatiirde iki nicelik arasindaki uzafl veren bircok yontem

bulunmaktadir. Bir kismi bulanik sayinin kapfadialan dgerlerini
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kullanirken dger bir kismi da nokta derlerini kullanmaktadir. Bu
uzakliklar kullanilarak literatirde @sik bulanik en kicuk kareler

regresyon yontemleri dnerilgtir.

4.3. Diomand’un Bulanik Regresyon Modeli

R" Uzerinde butin normal, dst yar sidrekli bulanibbligey
kiimelerin bir sinifi e"olsun. Oyle kimeler vardir ki, seviye kiumeleri
araliklara yakin, en az bir noktasinin Uyelikgele 1 ve taniml oldgu

aralikta O dgildir. Bu tip kiimeler taiyici fonksiyonlari ile karakterize

edilirler.
ude"igin, S, (a , p)=Sup{<p, a>:au’], pl S} (4.3.1)
[U'l={x0OR"u(x)=a} 0<a<l (4.3.2)

S"'; R" de ||x|| kuresel yuizeydir. Buna gdPemetrik tanimlamasi

sOyledir:
P, (u, v)=([ 1[(Su(a,|0)-Sv(a,|0))2/4(dp) da )" (4.3.3)

(d,); S™ lizerinde birim dlgudur.

L, R=R" I - [0, 1] soldan surekli artmayan fonksiyonlardir ve
L(0)=R(0)=1"dir.

U(X)=L([m-x]/1), x« m ise;
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R([x-m)/r), x>m ise; (4.3.4)

Seklinde sol ve sayayilmalari sirasiyla I, r>0 ve tepe noktasi rmola
bir bulanik sayidir. (a, ¢) notasyonu L’nin ¢ift oldgu bulanik bir sayiyi
gostermektedir. D, T Gzerinde bir L, metrigidir ve P, metrigine denktir.
(T, D,) tam metrik uzaylardir. Diomand; saida verilen uzaklik

tanimlamasini yaprstir.
D,(u,v)’=(u" - v )*+(u™- v")?+(u" - v")? (4.3.5)

Burada u®=(u”,u™u*) ve v%=(v,v",v") licgen bulanik

sayllardir,u” ve v~ sirasiyla u ve v'nin sol uc derlerini, u* ve v* sirasiyla

u ve v'nin sg uc degerlerini gbstermektedir (Slowinski, 1998).

Diomand yukaridaki t¢gen bulanik sayilarin merksa, ve sol
degerlerini kullanarak bir bulanik uzaklik tanimlagnve bu uzakfia
dayanan bir bulanik en kicuk kareler regresyon mndaermitir. Ancak
Diamond’'un bu uzaklik tanimini tGg¢gen bulanik sawlalayandirarak
tanimlamasindan dolayr gr tip bulanik sayilar icin aynislemlerin
yapilmasi bazi kotu sonuclar goabilir. Ornein, aagidaki Uyelik
fonksiyonlarina sahip ticgen ve karesel iki bulesalayi ele alalim.

L, (X)= 1~( Vm _)f), VAR SA
v -y
1-( X+_Vm), Ve X V'
vi-v

0, aksi halde (4.3.6)
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u™-x - m
Le()=1 1-(———)"*, u": x:u
u™- u

m

X=u™ i
=)

u -u

1-( ums X uo

0, aksi halde (4.3.7)

Sekil 4.1’de goruldgu gibi bulanik sayilarin merkez, Sae sol ug
degerleri ayni oldgunda iki bulanik sayi arasinda=0 seviyesi haricinde
bazi farklihklarin oldgu goralir. Bu durumda isea =0 seviyesine
dayandirilarak yapilacak olan uzaklik tanimlamasiférkhliklari dikkate
almayacgindan yanl sonuclar verebilir.

£ #)

Sekil 4.1: u ve v'nin tyelik fonksiyonlari
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4.4. Kim Ve Bishu’nun Bulanik Regresyon Modeli

Kim ve Bishu bulanik sayilarin tanimlamasina dayakaMLS
(Bulanik  Oyelik fonksiyon en kicik kareler)regresyomodelini

onermglerdir. Modelde regresyon fonksiyodyledir:
Y =(y-|L7(a)l xe, y, y+lL " (a )| xe)

= (Wi, g, 1h) X +H(Wy, 0, 05) X+ H( W Ol ) X,

:(E_Wixi’ i%xi’ ilixi) (4.4.1)

Bagimli desiskenin gbzlem ile tahmin gerleri arasindaki Uyelik

degerleri farklihgina iliskin bir 6rneksekil 4.2'de verilmektedir.

X

Sekil 4.2: Bagimli degiskenin tahmin ile gdzlem gerlerinin Gyelik dgerleri

Iki Oyelik deseri arasindaki farklarin toplami sagidaki gibi
hesaplanir.
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D= J’ | 44y (X)- 1, (X)X (4.4.2)
s,0s;

Burada D iki Oyelik fonksiyonu arasindaki yelik ggelerinin
farkhligini  gostermektedir. S, S, sirasiyla 4 ,(X) ve 4y (X)'in

tagtyicilaridir(Kim ve Bishu, 1998).

S,=[a, b], S;=[c, d] olsun. Burada a, b, c, d sirasiyla y y&in

a =0 seviyesindeki minimum ve maximum noktgzelderini gostersin. [a,
b]O[c, d] ve [c, d]][a, b] olduyu varsayilsin. A, b, ¢, d’'nin farkh derleri
icin y ve ¥ cgen bulanik sayilanekil 4.3'de gosterildii gibi Gyelik

fonksiyonlarina sahip olabilir.

(a)

0 e

Sekil 4.3: Y ve YA arasindaki farklilik dereceleri ayni olan tyeldgérleri
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Sekil 4.3'de gosterilen y vey arasindaki farklarin toplami ayni
oldugu halde, iki Oyelik fonksiyonunun merkez gielerinin birbirinden

farkhl oldugu gorilmektedir. Dolayisiyla bu gibi durumlarda kan

sonugclara varilabilir.
4.5. Tanaka'nin Bulanik Regresyon Modeli

Tanaka m bamsiz dgiskenli, baimh degiskeni simetrik bir
bulanik sayr olan kamsiz dgiskenleri ise crisp olan bir model
gelistirmistir. I.g6zlem icin baimsiz degisken vektoru
X, =(Xig) XgsoX)T, Y. = (¥, &), tahminlenen bulanik fgamli
degiskendir. AmacY = A X, + A X +.ooevenes +A X, = AX, seklinde bir
(FLS) bulanik lineer regresyon modeli tahmin etrirektModelde
A= (;b;& ....... ;\1) bulanik katsayilarin bir vektorudur véj =(a;,a;).;
j=0.....n simetrik bir bulanik sayidir. Tanaka tanaan gektirilen modelde
bulanik parametreler belirfartlara gore tahminlenir. Bgartlardan birisi
belli bir h seviyesineQ: h: Jlmak Uzere karar verilmesidir. Tanaka ve
Watada, belli bir h seviyesi icin tahmin gelerinin toplam yayillmasini

minimize ederken bulanik parametrelere karar vernmg@k bir lineer

programlama problemi (Min.problemi) gglrmislerdir.

m

Min Z a; X |

= ]=
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Z}ajxij+|L‘1(h)|Z)aj | X; B-yi+ L7 (h)]e, i=12...m
4 £

J_
a;UR,a,20, j=01....n (4.5.1)

Tanaka’nin modelinin avantaji onun programlama esaplama
kolayligidir. Buna kagin modelin dezavantajlari da vardir. Bunlardansbiri
modelin sapanlara karolduk¢ca hassas olmasidir. Tanaka'nin metodunun

hesaplama karngikligi O(m?n)’dir. Diomand’'in hesaplama karm&ligina
baktgimizda OfQ*m?®); Tanaka'’nin modelinin hesaplama kolayli

acisindan Diomand’'un modeline gore daha avantajlldugo

soylenebilmektedir (Wang, Tsaur, 2000).
4.6. Nasrabadi Ve Nasrabadi’nin Bulanik Regresyon Mdeli

Bulanik c¢ikti ve crisp girdi ile bulanik regresyanodellerinin
parametrelerini tahminlemek icin matematiksel biogramlama modeli

gelistirmislerdir. Model go6zlem ve tahmin @erleri arasindaki toplam
farkliligin karesini minimize etmeye dayanmaktadir. Mode@e,i:O, 1,2,

....n simetrik bulanik sayilardir. Amag¢ fonksiyon @gm deserlerinin

yayllmalari ve tahmin regresyonunun yayllmasi adeli farkliligin

toplam karesini minimize etmektir. FLR modelininwny derecesi, belli bir
esik degeri olan h'a git yada buyuktir. Q< h:  )IMatematiksel model:

Minimize Z(h) = Z(alxi |-e)?
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seklinde ifade edilmektedir(Nasrabadi and Nasraliz@bys).
4.7. Wang'in Bulanik Regresyon Modeli

Wang(2000), crisp girdi ve bulanik c¢iktili verilerITanaka’nin

modelini biraz dgistirip yeni bir metot dnerngtir.

Min. i(icjxij -e)’
=0 =1

N N
s.t. ZC)’JX“ +(l_h)l/ZZCI |X|] |2 yl +(1_h)l/2e|
]:

]=
N

N
- Zajxij +(1- h)llz Z)Cj | Xij R-y +@- h)llzq
J: =

I

¢, 20, a,0R ,X,=10: h: 1 (4.7.1)

seklinde ifade edilen modelin amag fonksiyonu toplamaniklgl minimize

etmektir. Wang'in modelinin avantaji Tanaka’nin rale gére daha dar
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bir tahmin aralgi elde edilmesine kaun hesap karmgakligi Tanaka’'nin

modelinin hesap karmngekligiyla aynidir; OM *N).

4.8. Nasibov'un Wabl Yontemine Dayanan Uzaklik Taimlamasi Ve
Bulanik Regresyon Modeli

Bulanik parametreli problemlerin ¢dzulmesi s6z kanwld@gunda
bulanik kiime dgerlerinin nokta dgerinin belirlenmesi bir ¢6zim olacaktir.
Dolayisiyla, béyle bir nokta gerinin mimkun oldgunca bulanik kiimenin
bircok  karakteris@iini  blnyesinde barindirmasi  gereklidir.Bulanik
deserlerin nokta dgerlerinin olgturulmasinda minmax, galik merkezi,
tyelik fonksiyonunun maksimum gerini kullanan yéntem, Nasibov’'un
bulanik sayilarin dekompozisyon gosterimine dayaryaklasimi gibi
yontemler kullanilir. Nasibov’'un bu yontemi her lseviyeler kimesini
kendi a&irhg ile isler ve bulanik sayinin gave sol taraflarinin
onemlendirilmesini olanakli hale getirir. Bulanikaysnin ortalama
gosterimini bulmak icin karar verici tarafindan y@mdirilen karar verme
stratejisi, bulanik sayinin taraflarinin 6nem kgisaina ve seviye

kiimesinin girliklandiriima glemine dayanir.

F(E) bulanik uzayini gostersin. Herhangi bift1AF(E) bulanik

sayisinin gagidaki LR gosterimi ile ifade edildi varsayilsin.

A= (J(.A,) (4.8.1)

a0[04]
BuradaOa 0[01]: A =[L,(a), R, (a)] O (=, c0) dir.

L:[0, 1] - (-« ,«) monoton olarak azalmayan surekli sol fonksiyon,
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R:[0, 1]- (-<,x) monoton olarak artmayan surekli sol
fonksiyondur. Bir bgka deyile, L(a )= *(a), R(a )= *(a) dir. Burada
,u;l(a), ,ujl(a) L(t) fonksiyonunun sirasiyla artan ve azalan tarafiarin

ters fonksiyonlaridir.

suppA(t):l gibi butin bulanik sayilarin normalize ediidi

tOE
varsayllsin. Derecelerin 6neminin glas yogunluk fonksiyonu sagidaki

normalizasyon kaulunu sglayan negatif olmayan bir fonksiyondur.

P:[0, 1]- [0, « ).
j’ p(a)da =1 (4.8.2)

Tanim 1:A bulanik sayisinin seviyelere dayangirlgklandiriimig
ortalama gosterimi (WABL)

I(A)=c, | (A +cql 5 (A) (4.8.3)

seklindedir.Buradec, 2 0,c, 20,c, - c; =1 ve

I (A) :}LA(a) p(a)da (4.8.4)

I (A) :}RA(a) p(a)da (4.8.5)
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Cc, ve c,_ katsayllar sirasiyla bulanik sayl Uzerinde yapila

islemlerde sol ve gatarafin 6nem derecesini gostermektedir.

Tanim 2:A bulanik sayisinin ortalama geglngi,

1

D(A)= [(Ra(@) ~La(@)) p(a)da =1 (A) 1 (A) (4.8.6)
0
seklindedir. Burada (a) ve I;(a) sirasiyla yukarida tanimlargigibidir.
Burada gagidaki 6zellikler sglanir.
1)CAOF(E)C 1 (A) OSuppA;

2)CAOF(E)C D(A)=0.Eger Ca O (01]:p(a )>0 ise, o zaman
D(A)=0 = supA=a, alE;

3)CABOF(E):AOBLC D(A): D(B).

Tanim 3: Nasibov'un 1. uzaklik tanimi

NDZL(A, B)=y[1(A) -1 (B)]? +[D(A) - D(B)]? (4.8.7)
seklindedir.

Bu uzaklik taniminda,
[909d() = [ f(0d(x)

seklinde integralleri gt olan iki fonksiyonun birbirine yakkak olarak it

oldugu varsaylimaktadir ve bugki = gibi gosterilir.
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ND1 su dzellikleri sglar.

1) ND1(A, B)=0,

2) A=B = ND1(A, B)=0,

3) ND1(A, B)+ND1(B, C:ND1(A, C),
4) ND1(A, B)=ND1(B, A).

Tanim 4: Nasibov'un 2.uzaklik tanlml,:[g(x)d(x) :j)'f(x)d(x)
varsayimi altinda

ND2(A, B)=[I(A)-I(B)|+|D(A)-D(B)| (4.8.8)
seklindedir. Bu uzaklik tanimisagidaki 6zellikleri sglar.

1) ND2(A, B)=0,

2) A=B = ND2(A, B)=0,

3) ND2(A, B)+ND2(B, CEND2(A, C),
4) ND2(A, B)=ND2(B, A).

Nasibov bu uzaklik tanimlarina dayanarak ND1'e dayabulanik
en kucuk kareler regresyon analizi ve ND2'ye dayabalanik en kuguk

mutlak sapmalar regresyon analizi modellerini cataymstir.
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4.8.1 R(XX)=L(x)=max(0,1{x|*) kahp fonksiyonuna sahip LR tipi
bulanik sayilar icin ND1'e dayanan bulanik en kugikkareler

regresyon analizi

Nasibov ve Bekgi (2004)'e gore, bulanik regresyonkkiyonunun

modelinin katsayilarinin tyelik fonksiyonunun,

-a
Lia (@)= ( N], =) . A <as< A
A=A
a-A" )
0, aksihalde (4.8.1.1)

oldugu varsayilsin.

Burada S bulanik sayiningae solseklini veren 0’dan buyuk bir

sayidir, AjM merkez, A; ve A’ ise sirasiyla bulanik sayinin sol vessa

tarafinin u¢ noktalarini gdstermektedir.Buna goredet sdyle yazilabilir
(=1, ....,N)

Y= (A A ADHAL AT AN X
() AL AL AN X (D)

X; =0 bulanik olamayan bir say¥,
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} YM_y - M
=i-(- YT sysY,
by, (Y) El (YiM —Yf) y
0 y-Y" > .,
T I AR
Ak g
0, aksi halde (4.8.1.2)

uyelik fonksiyonuna sahip olsun. Banl degiskenin gozlem dgeri Y, ‘ nin

asagidaki gibi tanimlandii varsayilsin.
Y=Y, YY)

Burada Y M merkez, Y, = inf{y|,uY[, (y)=0 }

Y =sudy| i, (y) 20 }dr.
Buna gore baiml desiskenin gozlem dgeri Y, ,
Y =(Y",d",df)

seklinde tekrar yazilir. Buradal' =Y =Y~ ve df =Y*-Y" bulanik

bagimli degiskenin gdézlem dgerinin sirasiyla sol ve §ayayillmalaridir.

Bagimli degiskenin tahmin dgeri Y, ‘in asagidaki gibi tanimlandi

varsayilsin.

Yi* Z(Z(ijij _5joij)'Z£inj’Z(£jxij +5ijij )
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BuradaZEinj merkez,Z(ijij -0/ X;) ve Z(ijij +07X;)
IE IE 1=

ise a = 0 kesitinde sirasiyla en kicuk ve en buyuk noktgederidir,

X, =1'dir.

Bagiml degiskenin tahmin dgeri Y,
Y =( S & X, 3 o X, , n O X. )seklinde tekrar yazilabilir.Burada
; PN ; i Nij ; i N

Za}xﬂ , Z,Jijij tahminlenen bulanik gamli degiskenin sirasiyla sol ve

sg yayllmalandir, i=1, ...., N, j=0, ...., n.

ijxij, Z(ijij =07 X;), Z(fjxij +07X;) sirasiylam, ¢,
J= J= J=

d, sembolleri ile gosterilirseY, ‘in Uyelik fonksiyonu gagidaki gibi

tanimlanir.

. _D_ m-y
,Uy,.(Y)—g- (—m—q) C<ysm

—1( ' ') m<ys<d

= 0, aksi halde (4.8.1.3)

&, ; basimli desiskenin gozlem ile tahmin geri arasindaki bulanik

uzaklg verir,
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& =Y, )Y,

seklinde tanimlanir ve bulanik hata olarak adlahdirKlasik regresyona
benzersekilde en kicuk kareler ¢cozimuini bulmak icin, bikamatalarin

karelerinin toplaminin minimize edilmesi gerekir.
Miny &2 =Y (Y ()Y)

Burada N veri sayisini ifade etmektedir.gBall deziskenin gozlem
ile tahmin dgeri arasindaki uzalgin hesaplanmasinda ND1 uz&kli

dikkate alinarak minimizasyon problemsaaidaki gibi tanimlanir.

N

Min B3 ([1(%) = 1 (% )17 +[D(Y,) - DY )]?) }
1=1
Burada I (Y, ) ve 1(Y, ), baiml desiskenin sirasiyla gozlem ve
tahmin dgerlerinin ortalama gosterim gerleridir.D(Y,) ve D(Y,") ise
bagimli degiskenin sirasiyla gozlem ve tahmin gadelerinin  genglik

degerleridir.

Derecelerin  6nem yaunluk da&ihs fonksiyonu aagidaki

normalizasyon kgulunu sglar.Bu normalizasyon koilunu dikkate alarak

p(a),
P(a )=(k+1)a*

seklinde tanimlanir. Burada k bir gal sayidir. p@ ), karar vericinina
seviyeler kimesi tzerinde g#i sekilde girliklandirma yapmasini olanakli
hale getirir.
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Nasibov E., derecelerin 6nem gidas yogunluk fonksiyonlarinin

seciminde gagidaki temel fonksiyonlari 6nermektedir.

1) Batin a seviye kiumelerine sé& 6nem verildgini gosteren
p(a)=1 (k=0),

2) Uyelik derecesi argi oraninda ilgili a seviye kiumelerine

agirhklandirma yapildiini belirten p@ )=2a (k=1),

3) Uyelik derecesi arttikca seviye kiimelerinin éneminin karesel

olarak arttgini gosteren pf )=3a? (k=2).

,uf([ (y) ssitli gi kullanilarak L, (a ) ve R, (a ) siraslyla,
Ly (@) =Y - (L-a)"d’
R, (@) =Y"+@1-a)"°d}

seklinde yazilir. Buradan, () asagidaki gibi elde edilir.

I(Y,)= CL}[YJ” - (-a)"*d"J@+k)a“da
+ cR}[Yi'“ +(1-a)"°dR)A+K)ada

1
= ¢ Y"-c @+ k)diLJ'a" a-a)'*da
0
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1
+C Y™ +c 1+ k)diRJ'a" a-a)"*da
0

1

Burada,‘l'a"‘(l—a')l’S integrali B(1+k, 1&) seklinde gosterilebilen
Q
) S

bir beta fonksiyonudur.Bu beta fonksiyonu da gamrmanksiyonu

kullanilarak,

ra+mra+i)

B(1+k, 1+=)= 1
S r@E+k+3)
S

seklinde bulunur. Gamma fonksiyonu,
r(b) =y 'e”dy
0

seklinde tanimlanan bir fonksiyondur.

Beta fonksiyonu kullanilarak ¥ ),

1
(CRdiR - CLdiL)r[1+ g]

M2+k+2]
S

seklinde elde edilir. Burada (1+K)(1+k)=I" (2+K) esitli gi kullaniimistir.

Bagimh degiskenin tahmin dgerinin ortalama gosterimi,
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L’;j = Z[gjxij —(1—a)1’35fx".]
a

R;,- = i[f]xij +(1_a)l/85inij]

tanimlariyla bulunur, i=1, ..., NX;; =O0.

Derecelerin 6nem g¢dis fonksiyonundaki normalizasyon §du

dikkate alinarak yazilirsa(Y," ),

1Y) =CL}[2(£]' X~ (1_a)1/85jLXij)](k +Da“da

+CRJ1.[2(<(J' X+ (1_0)1/35,'inj )I(k +Da“da

n us

=CL Zf, X —c @+ k)}[i(djl-xij )A-a) la“da

n

+Cy ;51 xij +Cy @+ k),c[[;(éijij )(1_a)1/s]akda
N 1/s

n 1
:cLZg‘inj -c 1+ k)ZJjLXijI(l—a) a“da
J= J= 0

1/s
n

n 1
:CRZEinj +c L+ k)ZJjRXUI(l—a) a“da
1= IE 0
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seklinde gitlik elde edilir. Beta ve gamma fonksiyonlari ladhlarak

1(Y)),

4 R L 1

, Z(CRJj Xy =C.0 X M2+ KM+

|(Y.) =3 & X =
; J |

M2+k+2]
S

elde edilir. B&mh desiskenin gdzlem ve tahmin derlerinin ortalama

genklikleri olan D(Y;) ve D(Y, ) siraslyla gagidaki gibi yazilabilir.

DY) =[(R, (a) - Ly (@)p(a)da =1 (¥)) ~ 1. (¥)

DOY)= [(R, (@) =L, (@)p@)da = 1,({)~1.(Y)

seklinde tanimlanir.Burada p() sekil'de tanimlandii gibi ve k=0,1,...’dr.

Buradan

1

D(Y,) D(Y)=[(¥"+ L-a)"°d7 - (V" - 1-a)"°d")) 1+ Kk)a“da

=[(@-a)"°df + @-a)'°d" )@+ Ka*da

1/s 1/s

=dR@+ k)J'(l— a) a%da+d- @1+ k)}(l— a) a“da
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seklinde elde edilir. Gamma ve beta fonksiyonlarildwlarak D(Y; )

asagidaki gibi elde edilebilir.

(dR +db)r2+ k]r[1+i]

D(Y,)=

M2+k+3
S
DY )= 1 > (€%, +(1-@)"*87X,) =3 (&%, ~(1-a@)" %8} X, (1+k)a'“da

1 1/s

+I[i (@-a) OFX, +(1-a)6 X, )]A+K)a"da

1/s 1/s

n 1 n 1
=+ k)Z)é'jRXijJ'(l— a) a“da+ @1+ k)Zdjoij I(l— a) a“da
J= 0 J= 0

D(Y;) ‘ve benzegekilde elde edilir.

Bagiml degiskenin gozlem ile tahmin geri arasindaki uzalgin
hesaplanmasinda ND1 dikkate alinarak, bulanik etikklareler regresyon

parametreleri gagidaki minimizasyon problemi ile elde edilir.
Min

?Z[(Yim B ij Xy + q’(k’S)Z[CR(diR = 07X, ) e (=df +7X;)])?

+ (@K, s)i((df‘ ~57X,)+(d" -3 X, )] }
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2+ Kr+ Y

Burada®(k,s) = 1 S dir.
M2+k+-]
S

Bu minimizasyon probleminded >0,d; 20, & 20 kosullari
aranir. Buradaki s, Uyelik fonksiyonungaklini veren bir sayidir §= D
R(x)=L(x)=max(0, 1} x|°) kahp fonksiyonuna sahip bulanik sayinin tyelik
fonksiyonunun d@sik s deserlerinde aldil bicimler sekil 4.4(a), 4.4(b),
4.4(c)‘de gosterildii gibidir.
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()
W
] i RGO ma 11 - jx|7)
] |
|
] |
] |
] |
0 Fm | -
0
ke
(b)
W®
d
AN
| 9
1‘ % R(x)» max Ll - [x[)
o
dAo1N
|
|
|
04 e i e
0 %
(©)
oy
0.84

R(x) = max 1,1 -J>:|2j
0.6

0.4+

0.27

SEKIL 4.4: R(x)=L(x)=max(0.1-|x}) kalip fonksiyonuna sahip bulanik sayilarin tyelik
fonksiyonlari (a) s=1/2, (b) s=1, (c) s=2.
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4.8.2 R(x):L(x):e_‘X‘ e Kalip fonksiyonuna sahip LR tip bulanik
saylilar icin ND1'e dayanan bulanik en kicuk karelerregresyon

modeli

Bulanik regresyon modelinin kat sayilarinin Uyétikksiyonunun

m

A
E><IO[( )] Al sas Al

“A

{ E A Al<as A’
k(@) =1 Exp[- (A Am)] a

0, aksihalde

oldugu varsaylimaktadir. Burad#" merkez, A/, A| sirasiyla sol ve ga

tarafin uc noktalaridir. Bu tiyelik fonksiyonuna ipakatsayilari olan model
Y= (A A ADHAL AT AKX
(e AL AT AN X (H)€

‘dir.

X; 20 bulanik olmayan bir sayr veY, asagidaki Uyelik

fonksiyonuna sahip olgw varsayilsin.
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Y™ -y
Y -y-

1, (y)={ Exp[-( )°L Y <y<Y?

0, aksihalde

L(x)= e’ kalip fonksiyonuna sahip pemh desiskenin gbézlem ve
tahmin dgerlerinin WABL ve ortalama aralik gerlerini bulmak icin
gerekli olan Uuyelik fonksiyonlarinin sol ve gataraflarinin ters

fonksiyonlari,

L, (@) =("~(in-")"*d})

R, (@) =(("+(In=)"d)

. e B ll/s L
LY,(a)-;(fjxij (In=)"°57 ;)

R, (@)= 3 (€%, +(n )"*07X,)

seklindedir.i=1, ..., N, X, =0.

Bu sitliklerden yararlanarakl (Y, e 1(Y, ) asagidaki gibi elde

edilmektedir.

10 =c, [T - (n 2)**a J+Ka*dar+
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1
G [IY™ + (In1)°47 ]+ K)ar*da
5 a

1/s

1
1
=c Y™ -c +Kk)d [(In=) a“da
L L -!. a

1/s

1
m R l k
+crY," +cy L+ k)d, !(Ina) a‘da
= Y™+ (Cad® —c d )L+ k) VST [+ ]
<

. n n ~ 1
(Y, )=Zgjxij +Z)(cRc5ijij —chSjoij )L+K) 1’Sr[1+g]
]: =

J
seklinde bulunur.

D(Y,) ve D(Y, ) sirasiyla;

D(Y,) = (dF +d" )1+ k)'”sr[l{]

DOF)=3 (87 +6;X; )+ k)'“sr[1+§] dir.
J:

Bagimh degiskenin gozlem ile tahmin @eri arasindaki uzalgin
hesaplanmasinda ND1 dikkate alinarak, bulanik &dilkilareler regresyon

parametreleri gagidaki minimizasyon problemi ile elde edilir.
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Min

Ei[(iY'm =& X+ W(9)[ck(df —5jRXij Y+c, (-d" + 5]_L X, L+ k)1%)?2
L= 0=

+(q’,(5)i[(diR - 5ijij )+ (diL - 5joij )+ (diL - 5joij @A+ k)_lls)z] )

W(s) :r[1+%], 07=20,0;20,& 20dr.

S Uyelik fonksiyonunurgeklini veren bir sayidir ve>s ’@ir. Farkli
k ve s dgerlerine gore minimizasyon problemi farklgekilde
gosterilmektedir. Orngn k=2 ve s=1 i¢in minimizasyon problemi,

N n

{ Z[(Z}(Y.m = ¢ +%[CR(diR _JjRXij )tC, (_diL + JjLXij m)?

+<§i{<df* ~57%,)+(d" = 3%, )]}

seklinde gd0sterilebilmektedir. Bu minimizasyon preflinde s uyelik
deserinin seklini veren bir sayidir. Farkli s gerleri icin LR tipi bulanik

sayinin Uyelik fonksiyorekilleri Sekil 4.5(a), (b), (c)’'de goOsterilrtir.
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()
=)
1, ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ
0.5
I By
061 i
i
[
0.4+ |
; |
02 " a e
0

SEKIL 4.5: R(x)=L(x)=e_'X'Stipi kalip fonksiyonuna sahip bulanik sayilarin likye
fonksiyonlari (a) s=1/2, (b) s=1, (c) s=2.
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4.8.3 R(X)=L(x)=1/(1+|x]) Kalip fonksiyonuna sahip LR tip bulanik
sayllar icin ND1'e dayanan bulanik en kicuk karelerregresyon

modeli

Nasibov, ayrica farkl kalip fonksiyonlara ait buila sayilar icinde

ND21’e dayanan bulanik en kic¢uk kareler regresyodetieri gelitirmistir.
R(X)=L(x)=1/(1+H x|°*) kalip fonksiyonuna sahip LR tipi bulanik sayiigin
ND1'e dayanan bulanik en kucik kareler regresyomeahgparametreleri

asagidaki minimizasyon problemi ile elde edilir.

Min( Z[(ZW -6%,

+(k 9[ca(dF ~ 07X, ) +c, (<" + 37X, )’
+0(k, (Y (01 ~8%,) +(d =81 X, )]

4

M+ k- e+
S Sdir.67 20, 67 20, & 20 kosullar

o(k,s) =

M1+K]
aranir. Problemin calabilmesi igin 1+k—£ >0 varsayiminin gganmasi
S

gerekmektedir. Farkl k ve s glerlerine gére minimizasyon problemi farkli
sekilde gosterilmektedir. Orgen k=2 ve s=1 igin minimizasyon problemi,

N n

{3 (4" =&, +oa(d = 8Tx) +o, (! + 1% )’

=1 |=
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+3 (31" =) + (@ =)D

seklinde gdsterilebilmektedir. Bu minimizasyon prefinde s yelik
degerinin seklini veren bir sayidir. Farkli s gerleri icin LR tipi bulanik
sayinin Uyelik fonksiyogekilleri Sekil 4.6(a), (b), (c)'de gosterilrgtir.

() (b)

.-'1(1) £ _ﬂl:x) Tf———————

SEKIL 4.6: R(X)=L(x)=1/(1+|x[) tipi kalip fonksiyonuna sahip bulanik sayilaripelik
fonksiyonlar (a) s=1/2, (b) s=1, (c) s=2.
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4.8.4 R(X)=L(x)=max(0,1}x|*) kalip fonksiyonuna sahip bulanik

sayllar icin ND2'ye dayanan bulanik en kicuk mutlak sapmalar

regresyon analizi

ND2'ye dayanan bulanik en kicuk mutlak sapmalagregyon
modelinde ¢b6zime, :Yi{—}\?i 'da tanimlanan bulanik hatalarin mutlak

degerinin toplamlarinin minimizasyonundan elde ediltaeelk.

N N .
Min ZI& I=;IYi ~Yi

N=06rneklem 6lctimu

Nasibov'un ND2 uzaklik tanimlamasi kullanilarak Kgadaki)'de

yer alan minimizasyon problemi,
Min{ Z(I 1Y) = 1Y) [+1D(Y,) — D(Y,) D}}

seklinde yazilabilmektedir. Buradaki Y() ve I(Y,), sirasiyla bgmli
desiskenin gozlem ve tahmin derlerinin seviyelere dayali ortalama
gosterim dgerleridir. D(Y,) ve D(Y,') ise b&mli desiskenin sirasiyla

g6zlem ve tahmin deerlerinin ortalama geslik degerleridir.

Regresyon katsayisi ve hata terimi bulanik olararkl regresyon

modeli,
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Y= (A A A AL AT AKX,
(e )AL AT AN ) X (4)€
Xy 20 bulanik olamayan bir say}{,i

g x'-y
AY,(y)—El (YiM V=

0, aksihalde

Bulanik regresyon fonksiyonunun modelinin katsaymia Uyelik

fonksiyonunun,

S
A" -a )
K (a)zé-‘(ﬂ) , Aj sas AJM
i j
a- A

—S M +
AJ.*—A}V') A" <asA

1-(

0, aksihalde.

oldugu varsayiimaktadir. AyricaX), I(Y;"), D(Y;), D(Y,) ;
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(cxdF —c M) [L+ ]
1Y) =Y+ 3

M2+k+2]
S

n

n > (€%, —cLajoij)r[2+k]r[1+i]
|(Y|) :ijxij +-=
2

M2+k+1]
S

(AR +dE )2+ KIr L+ 1]
D(Y,) = 3

M2+k+2]
S

1/s

D(Y )=+ k)idﬁx” }(1— a) a“da+

1/s

n 1
a+ k)ZJjoij I(l— a) a“da
J= 0

seklinde ifade edilmektedir.

Bagiml desiskenin gozlem ve tahmin deri arasindaki uzalgin
hesaplanmasinda ND2 kullanilarak, bulanik en kisdfmalar regresyon
modelinin parametreleri sagidaki minimizasyon problemi ile elde
edilmektedir.

Min 5 (%"~ 3 &, +
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o(k,9) icR (dR - 67x,) + ¢, (~d* + 3 %))] |
+o(k,9) i[(df* —57%,) +(d" = 3-%,)] D}

2+ Kri+

Burada®(k, s) = 1 S dir.
r2+k+]
s

Bu  minimizasyon  probleminde &7,07,&,20  kosullarl

sglanmalidir

Bu minimizasyon probleminde s, Uyelik fonksiyonggklini veren
bir sayidir ve k karar vericinim -seviyeler kimesi Uzerindegi#i sekilde
agirhklandirma yapmasini olanakh hale getirmektedWasibov (2002),
derecelerin 6nem @dis fonksiyonlarinin secimi sirasindaagidaki temel

fonksiyonlari 6nermektedir.

1. Bltin a -seviye kimesine s¢ ©Onem verildgini gosteren
p(a )=1 (k=0) fonksiyonu.

2. Uyelik derecesi argi oraninda ilgili a -seviye kumelerine
agirhklandirma yapildiini belirten p@ )=2a (k=1) fonksiyonu.

3. Uyelik derecesi arttikca - seviye kiimelerinin 6neminin karesel

olarak arttgini gosteren pf )=3a? (k=2) fonksiyonu.

Farkli s ve k dgerleri icin minimizasyon problemi de farkli

olmaktadir. Orngin k=2 ve s=1 i¢in minimizasyon problemi,



116

N

m n 1 n
{ Z (qv"- fj X +Z Z[CR (diR - JjRXij )+c, (_diL + 5jLXij N
Eil E E

1 n
+|Z Z[(diR - JjRXij )+ (diL - 5jL X 1D}
]:
seklinde gdsterilebilmektedir.

4.8.5 R(x):L(x):e_|X| Kalip fonksiyonuna sahip bulanik sayilar igin
ND2'ye dayanan bulanik en kiguk mutlak sapmalar regesyon

modeli
Bu kaliptaki regresyon modeli,
N n
Min{ S 1(S [V = &,%]
2 Z i%i

1

+(9ca(df = OF%, ) +c (=d + 3% ))(A+K) © |

1

+|¢I(S)i[(diR B 5jRXij ) + (diL - 5jLXij )](1+ k)_; D}
Burada,

1,
Y(s) = r[1+g] dir.

Bu  minimizasyon  probleminde J7,6;,& 20  kogullari

saglanmalidir. S tyelik fonksiyonunweklini veren bir sayidir. Farkli s ve k
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degerleri icin minimizasyon problemi de farkli olmakita Ornegin k=2 ve

s=1 i¢in minimizasyon problemi,

0 (Z[Y”" -1+ Ha @ -7+, + 3D

1 n
+|:_3 Z[(diR - JjRXij )+ (diL - JjL X 1D}
J:
seklinde gosterilebilmektedir.

4.8.6 R(X)=L(x)= 1/(1+|x]) Kalip fonksiyonuna sahip bulanik sayilar
icin ND2'ye dayanan bulanik en kiguk mutlak sapmala

regresyon modeli

R(X)=L(x)=1/(1+|x}) kalp fonksiyonuna sahip bulanik sayilar icin
ND2'ye dayanan bulanik en kicgik mutlak sapmalareggn modelinin

parametreleri gagidaki minimizasyon problemi ile elde edilir.
N n
Min{ Y (IS (%" =&,
202, %

+0(K,9)[c(d = 3%, ) + ¢, (-d" +31%)]) |

I

I

+lo(k, s)i(df‘ — 57, ) +(d* - 3vx, )] )}

M+k-rp

Burada®(k, s) = F[lik] S dr.
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Bu minimizasyon probleminded >0, J; 20, &, 20 kosullari

aranir. Problemin calbilmesi icin 1+k—£>0 varsayiminin gganmasi
Q

-

gerekmektedir. Farkh k ve s glerlerine gore minimizasyon problemi farkli

bicimde ifade edilmektedir. Orgm k=2 ve s=1 i¢in minimizasyon problemi,

(3 > (" =1 +Lon(@ =0 -, (-a + S5 D)

+ Z[(diR - JjRXij )+ (diL - JjL Xj 1D}
E
seklinde gdsterilebilmektedir.
4.8.7 WABL determinasyon katsayisi

Klasik regresyon analizinde R semboli ile gosterilen
determinasyon katsayisi glasal regresyon modelinin verileri ne 6lgtde
yansittginin bir ifadesi olarak tanimlanmaktadir. Veri redktinin hepsinin
regresyon modelinin Gzerine ghiiesi halinde determinasyon katsayisi 1
olarak bulunacaktir. Regresyon modeli veri noktaldan ne kadar uzak
olursa, determinasyon Kkatsayisinin gelé de o kadar O'a dwou
yakinlggmaktadir. Bu nedenle @ousal durumlar igin determinasyon
katsayisinin regresyon modelinin geceiiilin - bir 6lgisi  oldgu

soylenebilmektedir.

Y; bagimh degiskenin gozlem dgeri ve Y; bazimli dezsiskenin
tahmin dgeri, Y ; ise ba@mli desiskenin gdzlem dgerinin ortalamasi

olarak gosterildiinde, klasik regresyon modelinde
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Zw -Y)? = Zw W+Z( mz

N ~
esitli gi yazilabilmektedir. Buraday (Y, -Y,)? hata kareler toplamini ifade

ederken, N, de g6zlem sayisini gostermektedir.r@t@asyon katsayisi ise

bu sitlikten yararlanilarak

_-<>

> (% =¥)°

R2=1-2
> (1 =V)*

formuliyle ifade edilebilmektedir.

Nasibov, ND1 olarak tanimlagh birinci uzaklgini kullanarak
bulanik en kucuk kareler regresyon analizi icin iybim determinasyon
katsayisi olan WABL determinasyon katsayisini ongmmi Bulanik
sayllarin WABL, ortalama geglik degerleri ve ND1 (Nasibov’un birinci
uzaklgr) kullanilarak bu yeni determinasyon katsayisi,

([l(Y)—l(Y )I” +[D(Y,) = D(Y,)1*)

Z([I ZI(Y)/N] +[D(Y;) - ZD(Y)/N])

seklinde formdille gosterilngtir.
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5. BULANIK YAPAY SINIR AGLARI YAKLA SIMININ
BULANIK REGRESYON ANAL IZINDE KULLANIMI

Yapay sinir glar (Neural Network) non-parametrik regresyon
analizinde c¢@u argtirmacinin bgvurdusu bir yontemdir. Kullanilan

baglanti gzirliklari asagidaki gibi siniflandirilabilir.

1) Bulanik olmayan @rliklar (nonfuzzy)
2) Simetrik bulanik girliklar
3) Simetrik olmayan bulanikgarliklar

Bu yaklgimlarin yaninda nonparametrik regresyon analizn ici
yapay sinir glarinin bulanik ¢ikarim sistemi ile gucli bir kombsyon

kurmasi gerekmektedir.

Literatirde bulanik yapay sinir glari  konusunda agarma
bulunmaktadir. Cheng ve Lee, bir bulanik radyal derfonksiyon &
(FRBFN) adi ile bulani regresyon analizi icin biretot 6nermglerdir
(Cheng and Lee, 1997).

Jang ve Sun, bulanik olmayan radyal temelli fonksiygzinin
fonksiyonel olarak bulanik ¢ikarim sistemingt ®ldugunu gostermierdir
(Jang and Sun, 1995).

Ayrica Cheng ve Lee, bulanik sinigia(FAN) adi altinda yeni bir
model 6nermilerdir (Cheng and Lee, 1999).

Bu modelde (FAN) bulanik sinirgg iki kisimdan olgmaktadir.
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1) Oncul parametrelerin tanimlanmasi: Bu tanimlageride

uretilmis algoritmalar kullanilarak uygulanmaktadir.

2) Sonsal parametrelerin tanimlanmasi: Bu tanim|anaeiliksal bir

lineer sistemi ¢c6zmek vasitasiyla uygulanmaktadir.

Bulanik cikarsama sistemi, bulanik kiime teorisilabilkk eser-ise
kurallari ve bulanik muhakemeye dayali kulinbir hesaplama yapisi
olusturmaktadir .Regresyon modelinin  bilinmeyen paraatetinin
tahmininde kullanilabilen bulanik siniglari bulanik ger-ise kurallar ve
bulanik cikarsama sistemine dayanmaktadir. Far&ilichlardan gelen
bulanik girdilere bir regresyon gausu tahmin etmek sézkonusu cidada
genelde Sugeno bulanik c¢ikarim sistemi kullanifabKtedir. Sugeno

bulanik ¢ikarim sisteminin bulanik kurali ;
R = Eger (X, =F/ iseveX, =F] ise ...... veX, =F/ ise)
Y=Y =c)+clx +.......... +chX, 5.1)

esitli gi ile ifade edilmektedir.

BuradaF,! bulanik kimeyi, Y'!, R' kuralina gére sistem giktisini

ifade etmektedir (I=1, ...m). Bu bulaniger-ise kurallari kimesinden sonug
ctkarmak igin bir ¢ikarim mekanizmasina ihtiyac alayaktadir ki bu da
bulanik muhakeme magti olarak adlandiriimaktadir. Bu ¢ikarim
mekanizmalari tim kurallardan toplam bilgiye daysainuc¢ sglar. Sugeno

bulanik ¢ikarim sistemindec- bulanik sayl varsayilarak regresyon

analizinde bulanik c¢ikti elde edilebilecektir.
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Bulanik kurallara gore elde edilen modellerigiraklandiriimis
ortalamasi, Sugeno bulanik ¢ikarim sisteminin siéttr ve farkl siniflardan
gelen veriler icin ortak regresyon modeli bgiraklandiriimis ortalama ile

ifade edilebilmektedir.

S w'y'

Y =1 (5.2)

m

2"

W' agirligl, 6nerilenY =Y' ‘niin gercek dgerini gostermektedir ve

asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

W' =[] 4k (%) (5.3)

1=1

Ornek olarak bg tabakali bir (FAN) bulanik sinir gini vermek
istedigimizde varsayalimki bulanik cikarim sistemgag@daki 4 kural

icersin:
R' =eger (X, kiguk ise veX, disiik ise) sonra
Y =Y!'=c} +¢/% +CiX,
R? =eger (X, kucuk ise veX, yiksek ise) sonra
Y=Y =00 Heix HOX,

R® = eger (X, buyuk ise veX, disuk ise) sonra
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Y =Y3=c}+cix +cix,
R* = eger (X, buyik ise veX, yiiksek ise) sonra
Y=Y =05 e +0x,

Bu cikarim mekanizmasinda iki boyutlu girdi mevautt

Sekil 5.1: Bes tabakali bir bulanik sinirg yapisi

Bes tabakadan okan sistemin her bir tabakasinda yapilglanler

asaglda tanimlanmaktadir.

Tabaka 1: Sistem iki duzeyli iki dgiskenden meydana gefdliicin
4 bulanik kurala sahiptir. Bu kurallaragkin bulanik kimelerF,, F,, F;,

F, ile gbsterildginde tabakadaki h.sinirin ¢iktisi:

Fin = ke (%) h=12icin. (5.4)
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Len 5 F°oino dyelik fonksiyonudur. F, igin farkli Uyelik

fonksiyonlari tanimlanabilmektedir. Burada veriteriparametre seti

{V,,c¢,} olan normal dahmdan geldg distnildizinde uyelik

fonksiyonlari g@agidaki gibi tanimlanabilir.

e (X)) =% p[—(%)z] ,h=1, 2 icin.

h

() =ex PI=(21)?], h=3, 4igin, (5.5)

h

Bu tabakadaki ¥,,c,} parametre seti Onsel parametreleri

gOstermektedir.

Tabaka 2: Bu tabakadaki her sinir sabitlengvsinir olmakla beraber

L, sembolu ile gosterilmektedir. Birinci tabakadaregegirdi sinyallerine
sahiplerdir vel_, ; bu girdi sinyallerinin ¢arpimgeklinde tanimlanmaktadir.

Bu tabakaya ikkin sinir fonksiyonlari,
for W' = 2y (%) Hea (%)
Foz W2 = L1 (%) He o (%)
Fos =W = e, (X)-Hea (%)

foa =W* = e, (%)M 4 (X5)

olarak ifade edilebilmektedir.
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Tabaka 3: Bu tabakadaki sinirleN, ,| = 1234. ile etiketlenmgtir

ve 2. tabakada olg@u gibi sabit sinirlerdir. Bu tabakanin ¢iktisi @bakanin

ciktisinin bir normalizasyonudur.

W |

m

2"

Tabaka 4: Bu tabakanin cikti sinyalleri de bir fonksiyongshdir ve

f3,1 =W'=

| = 1234 (5.6)

Y', bulanik ger-ise kurallarinin sonug kismidir ve
Yi=co+ % +o%,

L

ile verilmektedir. c¢-, bulanik sayilardir ve sonsal parametreleri”

gostermektedirler.
f,, =W I=1234 (5.7)

Tabaka 5: Bu tabakadaki tek sinir sabitlengnsinirdir ve gelen

sinyallerin timandn toplami olarak hesaplanmaktadir
7 i_l |
fe, =Y=IWY (5.8)

Verilen girdi — c¢ikti veri ciftleri arasindaki smaginin esitimi hata
Olcutine dayanmaktadir.gdlan tahmin edilen tahmin ile hedeflenen c¢ikt
arasindaki fark hata olarak tanimlafidda, & bu hata olgutini en kiguk
yapacaksekilde model olgturabilmek Uzere @tilmektedir. Egitim hata
Olcltl, 6nceden belirlenen bir gigden kicuk oldgunda sonlanmaktadir.

Tahmin ile hedeflenen ¢ikti arasindaki farklilik bhargozlem igin
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& =Y _}YAk
seklinde hesaplanabilmektedir.

Y, ; k.hedef cikti ve\?k ; k.girdi vektord icin & ciktisini

gostermektedir.

Oncil ve sonsal parametrelerin belirlenmestimi icin kullanilan
farkli metotlar bulunmaktadir. Clnku, sinigidle parametre tahmini, hata
Olcutinin en kucuklenmesi prensibine dayanmaktéfditasi en kicik olan
tahmine ulamak o©nsel parametrelerin @go belirlenmesine ve

guncellenmesine ve ayrica sonsal parametrelgledioa

Y =W (C) + el et CLX ) FW2(C2 +C2% ok C2X) +

=clW!+cl(W'x)+........ ch(W'x,)) +....+cT(W™X,) (5.9)

Y=A - AX - AX, " e - AX, (5.10)
esitli gi ile ayni olmaktadir.

Bu lineer @itk Tanakanin lineer programlama tekni ile
¢ozimlenmekte ve c¢';i =01,...,p;l =12,....m .sonsal parametreleri

asagida verilen bu modelle bulunmaktadir.
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N m p

Min Z Z W 'b! x,
st.b>0 ,i=0,..,p,, | =1....m;

m

P m L
Z Wlailxik+(1_a)z Zwlbllxikzyk-'-(l_a)ek’

m P m p
'Z Wlailxik+(1_a)z W'bx, 2 -y, + L-a)e,,
=1 1= =1 1=

k=1,...,N. (5.11)
Esitlik(5.11)'in kisitlari,
[Y.], O[Y,], k=1....,N. (5.12)

sartini sglamak zorundadir. Buradan'L;

k.gozlem Y, ‘nin tahmini, [], ise, a seviye kimesini

gOstermektedir.

Oncul parametrelerin guincellenmesi is genellikleri ggayihm
algoritmalari kullanilarak yapiimaktadir. Elde edilgarametre setinin stireg

icerisinde guncellenmesi

aé‘kz Mt afr+;|_,h

‘95,1 :W’ gr,l = Z‘grﬂ,h of (5-13)
k = r,l

biciminde tanimlanan geri yayilim hatalaringlocar ve
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rp=-n9E (5.14)
0p

esitli gi ile yapilmaktadir.

Buradaki p, onsel parametre setini,ise, 0 ve 1 arasinda ghr

alabilen ve karar verici tarafindan belirlenegréhme oranini ifade

etmektedir.

Burada bahsedilen butin byitkklerin bir algoritma (FAN) ile

gosterilmektedir.

Adim 1:1lk olarak a degserini ayarla ve 6nsel parametre setine karar

ver{V, ;¢ ;}
Adim 2: Sonsal parametre seti jdanimla .
Adim 3: Hata olcutu E'yi hesapla .
13 ~ N
=N(;(yk =9)° +(&—&)%) (5.15)
Eger E, 6nceden belirlen;ikiicik bir hata dgrinden kigukse ;

dur, deilse, adim 3’e git.

Adim 3: Geri yaylhim hatalarini hesapla, 6nsel peetre setini geri

yayllim algoritmasini kullanarak guncelle.

Adim 4: Adim 1’e git.



129

Cheng ve Lee, bir 6rnek Gzerinde FAN ile FRBFN algualarini
karsilastirmislardir.Sonucta ise, FAN'In fonksiyon tahminlemegreginin
FRBFN’'den daha iyi oldgunu gosterngierdir.Ayrica FAN’In, bir noktaya
yakinsama hizinin FRBFN'ye gore daha yuksek @ldu gosterngierdir
(Cheng and Lee, 1999).
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6. SWTCHING REGRESYON MODEL i

Klasik regresyon analizinde verilerin tek bir starf geldgi
distinilmekte ve bdylece pamsiz veriler XIR? ile bazimli veri YOR'
arasinda basit fonksiyonel bir skinin oldusu varsayilmakta ve genel

model,
Y=f(x)+ & (6.1)

seklinde ifade edilmektedir. Veri kiimesi klasik regyondakinin aksine,
birbirinden farkh dgilimlara sahip iki veya daha fazla siniftan alinan
gozlemlerin bir araya getiriimesiyle meydana gelrolabilmektedir. Bu

durumda, c sinif sayisini gostermek uzere, herlifaskuf bir f.

fonksiyonuyla ve rasgele hata ile tanimlandginda switching regresyon

modeli olarak tanimlanan model;
Y, =f(x)-0 1:i: c (6.2)

seklinde ifade edilmektediSekil 6.1 ‘de goruldgu gibi siyah ve beyazlarla
gosterilen noktalari ayni regresyongdasuyla temsil etmemiz olanaksizdir.
Bu yuzden siyah noktalarin bir siniftan, beyaz atakin ise bgka bir
siniftan geldii distnulerek iki farkh sinif ile switching regresyononteli
kurularak bu noktalar temsil edilebilir.
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3.02
e =class |
o =class 2
0.004
-3.03
-397 0.00 8.83

Sekil 6.1: Switching Regresyon Modeli (c=2 i¢in)

Gozlem kumesindeki verilerin birden fazla siniftatusmasi ve
verilerden bir kisminin siniflara ait olma durumonkesinlik tgimadgi

yerlerde bulaniklik kavrami ile kalasiimaktadir.

Bu durumda sgtlik 6.2’de verilen modeldeki c farkli sinif iciayelik
fonksiyonlari tanimlanarak bu fonksiyonlar, gézlerm timdnd yansitmasi

sglanarak,

N
W Yi

> w

modelindew; agirliklarinin yerine koyulmaktadir.

Y = (6.3)

Regresyon analizinde bir veri kimesi icin go6zlemletek bir
siniftan geldii dustnulir ve bgiml ve b&imsiz dgisken arasindaki basit
fonksiyonel ilski esitlik (6.1)'de verildigi gibidir. Veri kiimesi birbirinden

farkll dagilimlara sahip birden fazla siniftan elde edilerzlginlerin bir
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araya getiriimesiyle elde edilgiolabilir. Bu durumda c sinif sayisini
gostermek Uzeresilik (6.2) yazilabilmektedir ve bu model switching

regresyon modeli olarak tanimlanmaktadir (Wolkernal

Wolkenhauer'a gore, m; =(x;,y; )verisi icin bir switching

regresyon modelisagidaki gibi yazilabilmektedir.
y, = f(x6)- & 1:i:cC (6.4)

Istatistiksel bir cergevedes‘ nin optimal tahmini & rasgele
desiskenlerinin  d&ilimi  hakkindaki varsayimlara pdir. Genellikle
& 'lerin, pdf p(e,7,¢ ) ile normal dgihimdan geldéi varsayilimaktadir (O
ortalama vec ; bilinmeyen standart sapma ile).

~(e-n)?

p(&, ¢ )=Le 20° (6.5)

O~ 27T

Ornezin ¢ sinif sayisini gostermek tizere c=2 ve |1=2,icin
y=f,(X;6))+¢, (6.6)
y="f,(x6,) + &, (6.7)

Her bir m, =(x;,y, )'nin i tane modelden Pr(i) olastliile meydana

geldigi varsayilmaktadir.

iPrG) =1 (6.8)
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Verinin Log-likelihood fonksiyonu,

£(6;M )=Inl(6;M )=InPr(M |6)

=% InS Pr@).p(m, |i,8)

d
=Z In[PrG).p(yj _911)(1 -6, 10,0,)
]:

+((1-Pr()).p(y; - 621X, = 65, [0,¢,))) (6.9)

seklinde yazilmaktadir. Bu M=fn; } nin c alt modele bdlimlenmesi ve

regresyonlag,; ‘ nin bulunmasiyla ¢oztimlenmektedir.

Hathaway ve Bezdek’e gore;

Bulanik switching regresyon modellerinde M bulandtarak

bélimlenmektedir. 6,,6,,........... ,6. bulanik c-ortalamalar algoritmasi
(FCM)'yi tasarlamakla birlikte tahminlenmektedireHbir m; bir bulanik

etikete atanmaktadiuf [JU ). Hata kriteri ise,
E [61=lly; - fi(x;;6)IF (6.10)

Amagc fonksiyonlari:

E.[U.{6}] =

3 U E[6)] (6.11)

1=1 =1
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Eger regresyon fonksiyonlarf, (x;6, ¥ parametrelerinde lineerse,

parametreler @rhklandiriimis en kucgik karelerin bir ¢cozimi gibi elde

edilebilmektedir:

6 =[ X W X ] X WY (6.12)
TD 0
30 mo
X O S/ZD
O 0O O
00 80
X=0 O0Y=@
OO0 oo
OO0 0o
15
@(dT@ B/dF
[0,0..en 00
O
%)ui2 .............. 05
0 O
] U
W= U
O U
[] U
B U
B 0P
ve X, =[X 1].

Fuzzy c-regresyon algoritmasinin adimlari:
Hazirhk:

1) c'yi 2« c<d arasinda olmagarti ile belirle.



135

2) termination toleransini se¢> . 0

3) wyi 1: w<o« arasinda olmak tzere belirle.
4) U @ Oy, baslangic dgerini rasgele olarak seg.

L=1, 2, ....i¢cin tekrarla:

Adim 1: Asagidaki hata fonksiyonunu global olarak minimize eden

6" model parametrelerini hesapla.

V10N = Z” E,[6]

Adim 2: U'yu E; = E;[8"™ ]ile glincelle ve

.1
Z( Sk

esitli gini sagla, ezer E; >0 isel: i: c igin.

Ve aksi takdirdeu; = Qeger E;>0 veu; O [01] (u; - ........ u,)=1

ile.

Algoritmayi |JU® -U ™ |k & olana kadar caiir (Wolkenhauer ).
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7. UYGULAMA

Bu bélimde 5. bolimde verilen FAN (Fuzzy AdaptivetiMork) adi
altindaki bulanik sinir @& algoritmasinin programi yazilgtir. Program C++
Builder 6.0 programlama dili ile yazilgtir ve program kodlari Ek 1'de

verilmistir.

Cheng ve Lee'ninsagidaki ornei kullanilarak ayni sonuclar elde
edilmis ve boylece programin catiigi gosterilmitir. istenen her tirli veriyi
kullanarak program cahirilabilmektedir.

Deneme verilerini genekérmede aagidaki U¢ yapay fonksiyon

kullaniimistir.
f (X, X,) =2423r% (075-r?) +5,

r? =(x /10-05) +(x, /10— 05)°. (7.1)

£ (%, %,) = 1.3356(1.5(1—%) +es sin(SH(% ~06)%) +

gl /10-09 sin(4n(i(—é ~09)%) +4 (7.2)

(Hwang, 1994).

Sin@(x, ~5)) sin@(x, -9)) , .

. (7.3)
2(x, =9) 2(X, =)

f3(x, %) =10.
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(Jang, 1993).

30 cift girdi-cikti verileri her bir fonksiyondanlgturulmustur. Bu

veriler 6rneklem 1, érneklem 2, érneklem 3, olarébnksiyonlarindan elde

edilmistir. Her bir veri seti girdi &,,, X, ), k=1, ..... 30 olmak tzere uniform

rasgelesekilde [0, 10F olusturulmustur.

Bulanik hedef giktiy, ‘nin merkezi:
Yo =) = (XasX2) - k=1, ....30 ; =1, 2, 3 i¢in (7.4)
Buna kasilik hedefin yayiimasi:

:%yk , k=1, ....30i¢in (7.5)

Bu verilere ve ¢ fonksiyona dayanarak bulanik rgrkasistemi

asagidaki gibi formule edilmytir.
R' =Eger (x, smalll(kucukl) vex, small2(kuiguik2))ise sonra;
Y =Y'=c§ +Cx +CX, (7.6)
R? = Eger(x,small1(klglk1)vex, medium2(orta2))ise sonra;
Y =Y?=cZ+cix +CoX, (7.7)
R® =Eger(x,smalll(kiigiik1)vex, large2(biyik2))ise sonra;

Y =Y®=cd +cix +Cix, (7.8)
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R* = Eger(x,medium1(ortal))vex, small2(kiigiik2))ise sonra;
Y=Y*=c) +c'x +CiX, (7.9)
R® = Eger(x,medium1(ortal))vex, medium2(orta2))ise sonra;

Y =Y® =g +C)% +C5X, (7.10)
R® = Eger(x,medium1(ortal))vex, large2(biyiik2))ise sonra;

Y =Y®=cg +c'x +CoX, (7.11)
R’ = Eger(x,largel(buyikl))vex, small2(kiiciik2))ise sonra;
Y=Y"=c¢/+c¢/x +clx, (7.12)
R® = Eger(x,largel(biyiikl))vex, medium2(orta2))ise sonra;

Y =Y®=c}+cPx +cix, (7.13)
R® = Eger(x,largel(blylkl))vex, large2(bllyiik2))ise sonra;

Y =Y =¢] +¢)x, +C5X, (7.14)

Her bir girdi dgiskeni Cizelge7.1'deki gibi Gi¢ kisma boltUngbiir.
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Cizelge 7.1:0Onsel parametrelerin varsayilan ilkggeleri

Orneklem 1 Orneklem 2 Orneklem 3

Vv c v ¢ Vv c
Small 1 1 5 2 5 2 5
Mediuml 5 5 5 5 5 5
Largel 9 5 8 5 9 5
Small 2 1 5 2 5 1 5
Medium?2 5 5 5 5 5 5
Large2 6 5 8 5 9 5

Bu cikarim sistemix; ve x, olmak tzere 2 girdi diiimi olan ve 5
tabakadan okan bir (FAN) bulanik sinir @& ile gosterilmgtir. Bu & yapisi
Sekil 5.1'de verilmitir. Tabaka 1'deki d@umler x, ve X,girdilerine
karsilik gelen her Gc¢ dgiimle 2 alt gruba bolunmgtiir. Geriye kalan tim
tabakalar 9 dgiime sahiptir. Tabaka 1 ve 4’teki glimlerin fonksiyonlari
siraslyla 6nsel ve sonsal parametre setlerindekiranpetreleri
gostermektedir. Fer tabakalardaki diiimler karma dglumlerdir. Sonug¢

olarak tabaka 5; tek bir ¢ikti ile tabaka 4’Un tgrktilarinin toplamidir.

Tabaka 1'de dgiim fonksiyonu v vec parametreleri ile gaussian
dyelik fonksiyonu ile tanimlanmgtir. Burada v merkez¢ ise gengligi
gostermektedir. Bu merkezler ve ggikler icin varsayilan ilk dgerler
Cizelge 7.1'de listelenniir.

Orneklem 1, 2 ve 3'U0 kullanarakgagciktilari, hedef ciktilar ve
tahminlenen ciktilar 3 farkl veri seti icin Cizelgy.2, Cizelge 7.3, Cizelge
7.4’de listelenmitir.
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Cizelge 7.2:0Orneklem 1'in uygulama sonuglari

Girdi degerleri Hedef ciktilan Ag ciktilari
%, X, y € y &
6.628 6.609 11.680| 3.628 11.795 3.756
9.297 7.181 16.962 | 4.840 16.962 4.840
3.178 7.145 7.734 2.468 7.997 2.760
3.553 4.261 7.481 2.510 7.500 2.531
1.194 6.210 3.926 1.236 4.361 1.720
3.922 8.984 9.707 3.140 9.707 3.140
2.639 5.727 7.278 1.848 6.984 2.307
9.736 8.843 17.832 | 4.482 17.68( 4.651
3.711 3.831 6.990 1.990 7.256 2.547
2.830 3.631 5.800 2.237 5.800 2.237
0.891 7.150 3.714 1.408 3.885 1.598
6.349 2.660 10.115| 2.877 9.815 3.250
7.188 1.798 11.475| 3.353 11.475 3.353
6.349 2.394 9.576 3.227 9.576 3.227
1.300 4.852 4,117 1.725 4.182 1.797
0.516 5.976 3.249 1.074 2.890 1.472
7.579 3.559 12.373| 3.232 12.707 3.603
0.725 2.129 4,132 1.459 4,132 1.459
1.071 7.482 4.463 1.700 4.463 1.700
8.931 7.540 15.267 4.221 15.369 4.530
7.106 2.084 11.245| 2.984 11.108 3.368
5.248 6.667 10.117 | 3.214 9.788 3.579
2.967 8.828 6.784 2.273 7.186 2.720
3.609 8.893 8.979 2.867 8.871 3.024
3.919 8.990 9.386 2.552 9.668 3.137
5.696 9.632 12.078 | 3.095 12.013 3.167
3.161 7.127 8.085 2.618 7.968 2.748
5.802 0.217 8.913 2.819 8.913 2.819
4.486 9.433 9.621 3.067 9.710 3.166
0.807 9.837 4.860 1.576 4.860 1.576
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Girdi degerleri Hedef ciktilar Ag ciktilari

X X, y € % é

8.486 0.674 8.301 2.075 8.242 2.140
3.613 9.075 7.535 1.884 7.535 1.884
4,104 4,537 5.182 1.296 5.200 1.421
0.379 2.430 8.187 2.047 8.187 2.047
8.839 5.784 7.219 1.805 7.219 1.805
5.998 1.443 7.029 1.757 7.029 1.757
7.971 4.760 6.423 1.606 6.408 1.631
1.081 4,159 7.295 1.824 7.295 1.824
8.395 2.577 7.429 1.857 7.429 1.857
2.009 1.523 7.751 1.938 7.738 1.952
8.278 5.040 6.674 1.668 6.664 1.681
0.473 5.337 7.717 1.929 7.729 1.964
5.365 1.823 6.605 1.651 6.616 1.672
6.386 4522 5.379 1.345 5.333 1.431
8.106 3.923 6.681 1.670 6.663 1.690
8.345 1.463 7.946 1.987 7.936 1.998
3.206 9.349 7.835 1.959 7.904 2.036
4,795 1.650 6.740 1.685 6.752 1.698
2.017 3.649 6.670 1.668 6.701 1.702
9.915 4,733 7.981 1.995 7.959 2.020
2.672 3.086 6.451 1.613 6.481 1.660
9.035 8.424 8.190 2.047 8.170 2.068
3.285 1.113 7.491 1.873 7.491 1.873
5.397 2.195 6.302 1.576 6.312 1.615
3.082 4.163 5.749 1.437 5.810 1.535
0.953 8.301 8.155 2.039 8.201 2.398
1.747 0.926 8.150 2.037 8.196 2.088
6.550 5.012 5.422 1.356 5.376 1.429
8.583 9.516 8.364 2.091 8.364 2.091
5.200 5.181 5.013 1.253 4.967 1.362
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Cizelge 7.4:0Orneklem 3'iin uygulama sonuglari

Girdi degerleri Hedef ciktilari Ag ciktilari

X X, y € % é

6.859 9.688 4,992 1.248 5.030 1.290
7.215 0.617 4.849 1.212 5.126 1.520
3.199 2.898 5.256 1.314 4.776 1.847
0.260 9.151 4.994 1.248 4.994 1.248
5.528 7.114 3.275 0.819 3.428 1.605
3.539 2.766 4.837 1.209 4,572 1.814
9.476 8.443 5.042 1.260 5.042 1.260
5.968 9.446 5.276 1.319 5.276 1.319
7.562 2.678 5.384 1.346 5.353 1.546
5.103 3.324 4.379 1.095 3.830 1.754
2.802 6.101 4.208 1.052 5.042 1.978
2.831 6.492 4.887 1.222 5.094 1.933
8.287 6.081 5.167 1.292 5.203 1.332
5.479 2.999 3.382 0.845 4.140 1.687
0.423 0.885 5.033 1.258 5.033 1.258
6.134 2.824 4.273 1.068 4.679 1.616
8.976 1.165 5.160 1.290 4,743 1.753
2.316 7.121 5.310 1.328 5.851 1.838
0.080 2.127 5.036 1.259 5.223 1.467
2.937 1.300 4,755 1.189 5.074 1.543
5.408 1.343 6.047 1.512 6.047 1.512
6.512 6.041 5.163 1.291 4,930 1.550
3.504 5.534 5.409 1.352 4.839 1.986
9.319 1.516 5.075 1.269 5.531 1.776
6.879 2.906 5.318 1.330 5.104 1.568
6.793 0.142 5.035 1.259 4.858 1.456
8.325 2.432 4.904 1.226 5.218 1.575
0.539 8.211 5.012 1.253 5.221 1.486
1.544 6.900 4.863 1.216 4.301 1.841
9.298 2.566 4.826 1.207 4.437 1.640
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Uygulamadan sonraki 3 veri seti i¢cin oncil paramedeserleri
Cizelge 7.5'te gosterilmektedir. Yakinsama olcumldata olctimleri ve
hesaplama zamani (CPUIME) ¢ veri seti icin de Cizelge 7.6'da
listelenmektedir.

Cizelge7.5: Denemeden sonraki 6ncil parametrgedieri

Orneklem 1 Orneklem 2 Orneklem 3
Vv ¢ v ¢ Vv c
Small 1 1001 5001 1701 4735 2005 4968
Mediuml 4994 4998 5043 5110 4997 5036
Largel 9002 4995 7772 5039 8963 5031
Small 2 1005 5004 2277 4945 1073 5068
Medium?2 5003 4998 5849 4975 4923 5038
Large2 6003 4998 7461 5491 9032 4995
Cizelge7.6: FAN icin Denemenin Hesaplama Sonuglari
Orneklem 1 Orneklem 2 Orneklem 3
500 159 174
E 0.0148 0.0992 0.3469
APE 4 % 15 % 32 %
CPU Time 297 70 85

Buradaki E Kitlik (5.15)'de verilmk olan hata dl¢utidir.CPU Time,
deneme verilerinin bilgisayar tarafindan hesaplanmarformansini
gostermektedir ve dakika cinsinden ifade edilmekte®PE ortalama hata

yuzdesini gostermektedir veagidaki gibi tanimlanmaktadir.

N u_ qu SL L
N &

Tk (7.15)
Y ~ Yk

Buraday,,y, [V.],'nin sirasiyla ust ve alt limitleriniy,, ¥, ise

sirasiyla [y, ], ‘ nin Ust ve alt limitlerini gostermektedir.
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Y =Y td-a)e,, (7.16)
Yo =Y —A-a)e, (7.17)
V% =V +L-a)é (7.18)

Yo =9~ A=) (7.19)

Sinir g olwturmak igin Borland C++ builder tasarimi altinda

program tasarlanmtir (Sekil 7.1).

4 Form1 E]@@

1 "2
SMALL  V=[15 LARGE  V=[sn SMALL  W=[1g LWREE V=[50

Sig=[5.0 Sig=[e0 Sig=[5.0 Sig=[5.0

¢ 0,000, ©0.000) § 0.000, 0.000F ( 0.000, 00003 -
¢ 0.000, 0.000) ¢ 4.758, 0.000F ¢ -2.227, 5.233)
{ 0.000, 0.000) ¢ 0.000, 0.000F ( 0.000, 0.000)
¢ 0,000, ©0.000) § 0.000, 0.000F ( 0.000, 00003
3.922 8.984 9.707 -0.738

21=3.92199993133545

xZ=8.984000Z0599365

¥=9.70699377874756

2=3.14000010450417

YFAN=3_737694621086121

eFAN=Z_ 0721340179443

mal01101=0.7922

mal01111=0.2531

mul1][0]1=0.4091

mal11111=0.9544

wl01=0. 3241

wl1]1=0.7861

wiz]=0. 2220

wl31=0. 2142

w[0]=0.1245

wl1]1=0.3370

wl2]1=0. 1556

wla]=0.3629

lmac vektoru:
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.00C

Hisitlar:

13.494  13.382 8.988 8.738 4.844  11.277 8.z02 0.072 0.479 0.477 0.169 1.117 1.114
Fisitlar matrisi:
0.144 0.95% 0.955 0.337 z.z34 z.z27 0.156 1.031 1.028 0.363 z.406 2.399  -0.144
v
< >

Sekil 7.1: FAN Programinin Bgangi¢c Formu.

Programimizda kullanilan 6nsel parametrelerin  walaa ilk
deserleri Cizelge 7.7’ de verilrgiir. Ayrica 6rneklemin girdi dgerleri ve
hedeflenen cikti deerleri de Cizelge 7.8’ de verilgtir. Sistemimiz dort

bulanik kurala sahiptir. Bu kurallar,
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R' =Eger (x, smalll(kucukl) vex, small2(kuiguik2))ise sonra;
Y =Y!'=c} +¢/% +CiX,

R? = Eger(x,small1(klglikl)vex, large2(biyik2))ise sonra;
Y=Y =0 Heix HCX,

R® =Eger(x, largel(buyukl)vex, small2(kiigiik2))ise sonra;

Y =Y =¢ +c’x +Cix,

R* = Eger(x,largel(buyikl) vex, large2(bilyiik2))ise sonra;
Y=Y*=cj +¢'x +CoX,

Cizelge 7.7:6nsel parametrelerin varsayilan ilkseéeleri

Orneklem
v c
Small 1 1.5 5
Largel 5 6
Small 2 1 5
Large?2 6 S
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Gizelge 7.8: Orneklemin girdi ve hedef ¢kt gerleri

Girdi degerleri Hedef ciktilar

X, X, y €

6.628 6.609 11.680| 3.628
9.297 7.181 16.962 | 4.840
3.178 7.145 7.734 2.468
3.553 4.261 7.481 2.510
1.194 6.210 3.926 1.236
3.922 8.984 9.707 3.140
2.639 5.727 7.278 1.848

Verilen girdi deerleri icin 10 iterasyon yapilmive bulunan en
kicuk hata kareler toplami Cizelge 7.9'da her bierasyon igin

gosterilmitir.

Cizelge 7.9:iterasyon sonundaki en kiiciik hata kareler toplami

Iterasyon E
1. iterasyon 5.89
2. iterasyon 2.14
3. iterasyon 1.08
4. iterasyon 1.31
5. iterasyon 2.14
6
7
8
9
1

. iterasyon 1.67
. iterasyon 1.79
. iterasyon 3.93
. iterasyon 1.36
O.iterasyon 2.73




147

8. SONUC VE TARTISMA

Bu calsmada gtincel teknikler olan Soft Computing tekniklier
regresyon analizinde kullanilmasi Uzerine sarmalar yapilmgtir.
Uygulama kismi olarak Sinirghari kullanilarak regresyon modelinde en
kicuk hata kareler toplami gitgide kiculen b yapisi ayarlanmgtir ve
bunun Borland C++ Builder 6.0 sisteminde bilgisaya@zilimi

olusturulmustur. Programin kodlari EK 1’ de verilgtir.

Calsmada yer alan iterasyon sonuglarindan da gogiildizere en
kicuk hata kareler toplami E’ nin g her bir iterasyonda giderek
kiculme gilimi gostermektedir. Ancak az iterasyon yap#iddan dolayi
sabitlenmeye ukalmamstir. Daha cok iterasyonda siniglarinin yapisi
gerezi E’ nin kucik dgerlerinde sabitlenmeye ylr.
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EKLER

Ekl  FAN Program Kodu
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EK1 FAN program ldu

#include <vcl.h>

#pragma hdrstop

#include <math.h>

#include <stdio.h>

#include <string.h>

#include <stdlib.h>

#include "UFAN.h"

#define N 10

#define m 4

#define p 2

#define NM 200

typedef float m50_50[NM][NM];

typedef float *m50;

int b[NM];

int bazaj;

void zameshenie(int M1,int N1,int ki,int kj,m50_&a

void optima(float aaa[m][p+1],float bbb[m][p+1],#& Vv[2][2], float
sig[2][2],float w[m]);

void backpro(float x1,float x2,float E,float yk[nfipat v[2][2],float
sig[2][2],float ww[m]);

m50 simplex(int M1,int N1,m50 f,m50 ogr,m50_50 a&(hx);

m50 simplex2(int M1,int N1,int baza,m50 f,m50 ogs®50 aa,m50 50
a,m50 x);

float x[p+1][N]={{2,2,1,1,1,1,1,1,1,1},//1,1,1,1,1¥1,1,1,1,1},
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{6.628,7.297,3.178,3.553,1.194,3.922,2.639,5.385£8.769},//1.432,6.2
31,9.123,3.333,2.871,3.590,1.037,7.943,5.955},

{6.609,7.181,7.145,4.261,6.210,8.984,5.727,5.488,23.271}};//4.109,4.
298,1.093,2.984,9.453,7.233,3.873,8.222,7.988}};

float
y[N]={11.680,16.962,7.734,7.481,3.926,9.707,7.228324,9.764,4.260};//
8.098,6.573,2.321,7.987,4.345,7.546,9.212,4.983)2634 34},

float
e[N]={3.628,4.840,2.468,2.510,1.236,3.140,1.8484,3.922,2.639};//5.37
5,2.467,3.271,4.109,4.298,1.093,5.654,8.223,1.2B403;

AnsiString kural[m]={"00","01","10","11"};

#pragma package(smart_init)
#pragma resource "*.dfm"
TForm1l *Form1,;

__fastcall TForm1::TForm1(TComponent* Owner)
: TForm(Owner)

{

}

void __ fastcall TForm1::Button3Click(TObject *Semyle

{
int M1,N1;
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mb50 f,ogr,X;
m50_ 50 aa;

f=new float[NM]; ogr=new float[NM]; x=new float[2*W];

M1=3;
N1=7;

f[0]=4; f[1]=1; f[2]=3; f[3]=5; f[4]=0; f[5]=0; f[6]=0;

ogr[0]=20; ogr[1]=12; ogr[2]=30;

aal0][0]= 3; aa[0][1]=1; aa[0][2]=1; aa[0][3]=6; HA[4]=1; aa[0][5]=0;
aa[0][6]=0;

aa[1][0]= 1; aa[l][1]=1; aa[1][2]=1; aa[1l][3]=1; HE[4]=0; aa[l][5]=1,
aa[1][6]=0;

aal2][0]= 2; aa[?][1]=1; aa[2][2]=4; aa[2][3]=8; EA[4]=0; aa[2][5]=0;
aa[2][6]=1;

simplex(M1,N1,fogr,aa,x);
}

m50 simplex(int M1,int N1,m50 f,m50 ogr,m50_50 a&(hx)
{

/Im50 x=new float[2*NM];

static m50_50 a;



//Dvuxetapnoye reshenie

/[Form1->Memol->Lines->Add(* ETAP I.");

simplex2(M1,N1,1,f,ogr,aa,a,x);

if(a[1][0]<0)
/[Form1->Memo1l->Lines->Add("Hell yoxdur!);
return NULL;
}
else {
14:for(int i=0; i<M1; i++)
if(b[i]>=N21){

if(fabs(a[i+2][0])<0.001){
for(int j=1; j<bazaj; j++)
if(afi+2][j]'=0){zameshenie(M1,N1,i,j,a); gottt;}
for(int ii=i+2; ii<M1+2; ii++)
for(int j=0; j<M1+N21+1; j++)alii][j]=alii+1][j];
M1=M1-1;
}
}

simplex2(M1,N1,0,f,ogr,aa,a,x);
}

return x;

}

159



160

void zameshenie(int M1,int N1,int ki,int kj,m50_&)

float c;

intil,i2;

c=a[ki+2][kj+1];

for(i2=0; i2<bazaj; i2++)
alki+2][i2]=a[ki+2][i2]/c;

for(i1=0; i1<M1+2; i1l++){
if(il==ki+2)continue;
c=a[il][kj+1];
for(i2=0; i2<bazaj; i2++)

afil][i2)=a[i1][i2]-a[ki+2][i2]*c;

}

bki]=kj;

}

m50 simplex2(int M1,int N1,int baza,m50 f,m50 ogs®50 aa,m50 50
a,m50 x)

{

bool opt=false, neogr=false;
float tt,c;
int ki Kj;



char s[NM+2][NM*10];
char s1[NM*10],s2[NM*10];

bazaj=N+1;
/[formirovanie dvuxetapnoy simplex-tablisi a[M+2]Nil+1]
if(baza==1){
bazaj=M1+N1+1;
for(int i=0; i<M1; i++)b[i]=i+N1;
a[0][0]=a[1][0]=0;
for(int j=1; j<N1+1; j++)a[0][j]=-f[-1I;
for(int j=N+1; <M1+N1+1; j++)a[0][j]=0;
for(int j=1; j<N1+1; j++)a[1][j]=0;
for(int j=N+1; <M1+N1+1; j++)a[1][j]=-1;
for(int i=2; i<M1+2; i++)a]i][0]=ogr[i-2];
for(int i=2; i<KM1+2; i++)
for(int j=1; j<N1+1; j++)a[i][j]=aali-2][j-1];
for(int i=2; i<M1+2; i++)
for(int j=N1+1; <N1+M1+1; j++)a[i][j]=((i-2)=<j-N-1))?1:0;

for(int i=2; i<KM1+2; i++)
for(int j=0; j<bazaj; j++)a[baza][j]=a[bazaltA{il[il;
}
I*
for(int i1=0; i1<M1+2; i1++) strcpy(s[il],™);
strepy(s2,™);

Forml1l->Memol->Lines->Add(" A matrisi:");
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for(int i1=0; i1<M1+2; i1++){
for(int i2=0; i2<bazaj; i2++){
sprintf(s1,"%8.3f ",a[i1][i2]);
strcat(s[il],s1);
}
Form1->Memol->Lines->Add(s[il]);
}
Forml1l->Memol->Lines->Add(" Bazis deyiskenler:");
for(int i1=0; i1<M1; il++){
sprintf(s1,"%3d ",b[i1]);
strcat(s2,s1);

}
Forml1l->Memol->Lines->Add(s2);

I
while(('opt)&&('neogr)){
kj=-1; c=999999;
for(int j=1; j<bazaj; j++)
if((a[baza][j]<0)&&(a[baza][j]<c)){kj=j-1; c=apazal[i];}
if(kj==-1){opt=true; goto 11;}
else{
opt=false; tt=999999; ki=-1;
for(int i=2; i<KM1+2; i++)
if((a[i][kj+1]>0)&&(a[i][0)/a[i][kj+1]<tt)) {
ki=i-2;tt=a[i][0)/a[i][Kj+1];
}
if(ki>=0){
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zameshenie(M1,N1,kikj,a);
goto I1;
}

else{neogr=true; goto 11;}

for(int i1=0; i1<N1+M1; i1++)x[i1]=0;
for(int i1=0; i1<M1; i1++)x[b[i1]]=a[i1+2][0];

return x;

}

void weights(float x1,float x2, float v[2][2], fldasig[2][2], float w[m]){
float mu[2][2];

mu[0][0]=exp(-pow((x1-v[0][0])/sig[0][0].2));
mu[0][1]=exp(-pow((x1-v[0][1])/sig[0][1].2));
/Imul0][2]=exp(-pow((x2-v[0][2])/sig[0][2],2));
mu[1][0]=exp(-pow((x2-v[1][0])/sig[1][0],2));
mu[1][1]=exp(-pow((x2-v[1][1])/sig[1][1],2));
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for(int i=0;i<2;i++)
for(int j=0;j<2;j++)}{
AnsiString s="mu["+IntToStr(i)+"]["+IntToStr(#"]=";
Form1->Memol->Lines->Add(s+FloatToStrF(mulilffFixed,7,4));
}

float sum=0;

for(int i=0;i<m;i++){
int i0=kural[i].SubString(1,1).Tolnt();
AnsiString jjo;
jjO=kural[i].SubString(2,1);
int j0=}j0.Tolnt();
w[i]=mu[O][i0]*mul[1][jO];
sum-+=wf[il;
AnsiString s="w["+IntToStr(i)+"]=";
Form1->Memol->Lines->Add(s+FloatToStrF(wl[i],fffed,7,4));
}
for(int i=0;i<m;i++){
w[i]=w]i]/sum;
AnsiString s="w["+IntToStr(i)+"]=",
Form1l->Memo1l->Lines->Add(s+FloatToStrF(wl[i],fffed,7,4));
}
}

void optima(float aaa[m][p+1],float bbb[m][p+1],dht w[m]){
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float fim][p+1];
float gla[N][m][p+1],91b[N][m][p+1],g1c[N];
float g2a[N][m][p+1],92b[N][m][p+1],g2c[N];

float alfa=0.5;

for(int 1=0;I<m;++)
for(int i=0;i<p+1;i++){
fl0i1=o0;
for(int k=0;k<N;k++) fI][i]+=w[I]*x[i][K];
}
for(int k=0;k<N;k++){
glc[K]=y[k]+(1-alfa)*e[K];
g2c[k]=-y[K]+(1-alfa)*e[K];
for(int 1=0;l<m;|++)
for(int i=0;i<p+1;i++){
glalK][][i=wI*x[][KI;
g1b[K][i]=(1-alfa)*wI*x[i][KI;
g2a[K][[i]=-wlII*x[i][K];
g2b[K][I][i]=(1-alfa)*w[I]*X[i][K];
}

}
m50 50 aa;

m50 ff,xx;

m50 ogr;

ff=new float[NM]; ogr=new float[NM],xx=new float[NMj;
for(int k=0;k<2*N;k++)
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for(int j=0;j<3*m*(p+1)+2*N;j++) aa[k][j]=0;

for(int i=0;i<3*m*(p+1)+2*N;i++)ff[i]=0;
for(int I=0;l<m;l++)
for(int i=0;i<p+1;i++)ff[2*m*(p+1)+I*(p+1)+i]=f[l ][i];

for(int i=0;i<N;i++)ogr[il=g1c[i];
for(int i=N;i<2*N:i++)ogr[i]=g2c][i];

for(int k=0;k<N;k++){
for(int 1=0;I<m;|++)
for(int i=0;i<p+1;i++){
aa[K][I*(p+1)+i]=glalK][[i];
aa[K][m*(p+1)+I*(p+1)+i]=-gla[K][I][i];
aa[K][2*m*(p+1)+I*(p+1)+i]=g1b[K][[i];
}
aa[k][3*m*(p+1)+k]=-1;
}

for(int k=N;k<2*N;k++){
for(int 1=0;I<m;|++)
for(int i=0;i<p+1;i++){
aa[K][I*(p+1)+i]=g2alk-N][I][i];
aa[K][m*(p+1)+I*(p+1)+i]=-g2a[k-N][I][i];
aa[k][2*m*(p+1)+1*(p+1)+i]=g2b[k-N][[i];
}
aa[K][3*m*(p+1)+k]=-1;



}
char s[2000],s1[100];

int N1=3*(p+1)*m+2*N;
int M1=2*N;
simplex(M1,N1,ff,ogr,aa,xx);

for(int 1=0;I<m;l++)
for(int i=0;i<p+1;i++){
aaa|l][i]=xx[I*(p+1)+i]-xx[m*(p+1)+I*(p+1)+i];
bbb[l][i]=xx[2*m*(p+1)+I*(p+1)+i];
}

Form1l->Memo1l->Lines->Add("---- c[i][l] katsayilar-");
for(int 1=0;l<m;1++){
strepy(s,™);
for(int i=0;i<p+1;i++){
sprintf(s1,"(%8.3f,%8.3f) ",aaa[l][i],bbb[l][i]);
strcat(s,sl);
}
Forml->Memol->Lines->Add(s);

}
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void __ fastcall TForm1::Button1Click(TObject *Semye
{

float w[N][m],ww[m];
float x1,x2;
float v[2][2],sig[2][2];
float aaa[m][p+1],bbb[m][p+1];
float yy[N],ee[N],yk[m];
v[0][0]=Edit1->Text.ToDouble();
v[0][1]=Edit3->Text.ToDouble();
/IV[0][2]=Edit3->Text.ToDouble();
V[1][0]=Edit5->Text.ToDouble();
v[1][1]=Edit7->Text.ToDouble();
IIV[1][2]=Edit7->Text.ToDouble();
sig[0][0]=Edit2->Text.ToDouble();
sig[0][1]=Edit4->Text.ToDouble();
//sig[0][2]=Edit4->Text. ToDouble();
sig[1][0]=Edit6->Text.ToDouble();
sig[1][1]=Edit8->Text.ToDouble();
/Isig[1][2]=Edit8->Text.ToDouble();
int kk=0;
dof
Forml1l->Memol->Lines->Add("lterasyon "+IntToStHKK));
Forml1l->Memo1l->Lines->Add(" x1 X2 y YFAN");
for(int k=0;k<N;k++){
x1=x[1][K]; [/Edit9->Text. ToDdle();
x2=X[2][K]; //Edit10->Text. Touble();
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weights(x1,x2,v,sig,ww);
optima(aaa,bbb,ww);
yy[K]=0; ee[K]=0;
for(int 1=0;l<m;++){
yk[I]=0;
for(int i=0;i<p+1;i++){
yk[I+=aaa[l][i*[i][K];
yy[K]+=ww][l]*aaa[l][i]*x[i][K];
ee[K]+=wwIJ*bbb[I][i*X[il[K];
}

}
char s1[100];

sprintf(s1,"%8.3f %8.3f %8.3f %8.3f",x1,x2,y[K],\lD;
Forml1l->Memol->Lines->Add(sl);

Ir*
Form1l->Memol->Lines->Add("x1="+FloatToStr(x1));
Form1l->Memo1l->Lines->Add("x2="+FloatToStr(x2));
Form1l->Memol->Lines->Add("y="+FloatToStr(y[k]))
Forml1l->Memol->Lines->Add("e="+FloatToStr(e[Kk]))
Form1l->Memol->Lines->Add("yFAN="+FloatToStr(y&});
Form1l->Memol->Lines->Add("eFAN="+FloatToStr(kp);

1%l
backpro(x1,x2,y[K]-yy[K],yk,v,sig,ww);
}
float E=0,eps=2;
for(int k=0;k<N;k++)E+=pow((y[k]-yy[KI),2)+pow((E]-ee[k]),2);
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E=E/N;
Form1->Memol->Lines->Add('==============E="+F|FatStr(E));
Form1->Memo1l->Lines->Add("™;

Il if(E<eps)break;

Jwhile(kk<3);

void backpro(float x1,float x2,float E,float yk[nflpat v[2][2],float
sig[2][2],float ww[m]){

float e[5][4],mu[2][2];

float dvO,dv1,dv2,dv3;

float dsig0,dsig1,dsig2,dsig3;

float eta=0.1;

mu[O][0]=exp(-pow((x1-v[0][0])/sig[0][0],2));

mu[O][1]=exp(-pow((x1-v[0][1])/sig[0][1],2));
/I mu[O][2]=exp(-pow((x2-v[0][2])/sig[0][2].2));

mu[1][0]=exp(-pow((x2-v[1][0])/sig[1][0],2));

mul1][1]=exp(-pow((x2-v[1][1])/sig[1][1],2));
Il mu[1][2]=exp(-pow((x2-V[1][2])/sig[1][2],2));

e[4][1]=-2*E; /I (y[K]-yy[K]);

for(int I=0;l<m;++)e[3][l]=e[4][1];

for(int I=0;l<m;++)e[2][l]=e[3][]*YK[I];

float ss=0;

for(int 1=0;l<m;l++)ss+=wwl[l];
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for(int I=0;l<m;l++){

e[1][l]=e[2][l)/ss;

for(int 11=0;11<m;11++)e[1][l]-=e[2][I]*ww][l]/( sS*SS);
}

e[0][0]=e[1][0]*mu(1][0]+e[1][1]*mul1][1];
e[0][1]=e[1][2]*mu[1][0]+e[1][3]*mu[1][1];
e[0][2]=e[1][0]*mu[0][0]+e[1][2]*mu(O][1];
e[0][3]=e[1][1]*mu[0][0]+e[1][3]*mul[O][1];

dv0=2*eta*e[0][0]*exp(-pow((x1-v[0][O])/sig[0][0]2))*(x1-
v[0][0])/pow(sig[0][0],2);

dvl=2*eta*e[0][1]*exp(-pow((x1-v[O][1])/sig[0][1]2))*(x1-
V[O][1])/pow(sig[O][1],2);

dv2=2*eta*e[0][2]*exp(-pow((x2-v[1][O])/sig[1][0]2))*(x2-
V[1][0])/pow(sig[1][0],2);

dv3=2*eta*e[0][3]*exp(-pow((x2-Vv[1][1])/sig[1][1]2))*(x2-
V[1][1])/pow(sig[1][1],2);

dsig0=2*eta*e[0][0]*exp(-pow((x1-Vv[0][0])/sig[O]],2))*pow((x1-
v[0][0]),2)/pow(sig[0][0],3);

dsigl=2*eta*e[0][1]*exp(-pow((x1-Vv[0][1])/sig[OIL],2))*pow((x1-
V[O][1]),2)/pow(sig[O][1].3);

dsig2=2*eta*e[0][2]*exp(-pow((x2-V[1][0])/sig[1]],2))*pow((x2-
V[1][0]),2)/pow(sig[1][0],3);

dsig3=2*eta*e[0][3]*exp(-pow((x2-v[1][1])/sig[1]L],2))*pow((x2-
V[1][1]),2)/pow(sig[1][1].3);
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v[0][0]+=dvO; v[0][1]+=dv1; v[1][O]+=dv2; V[1][1}=dV3;
sig[0][0]+=dsigO; sig[0][1]+=dsigl; sig[1][0]+=dg2; sig[1][1]+=dsig3;
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