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OZET

Kiimeleme analizi, veri setindeki veri noktalar arasindaki benzerlikleri veya
benzemezlikleri kullanarak, onlar1 miimkiin oldugunca kiime i¢inde homojen ve
kiimeler arasinda ise heterojen gruplara ayirmayi saglayan yontemlerden biridir.
Bilindigi iizere kiimeleme yontemleri hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme
yaklagimlar olarak ikiye ayrilir. Hiyerarsik kiimeleme yaklasiminda, kiimeleme veri
noktalarinin belirli boliimleme diizeylerinde birlestirmesi ve ayristirmasi seklinde
yapilir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yaklasiminda ise, veri noktalart belli

boliimleme kriterine gore dnceden belli sayida kiimeye ayrilir.

Bu tezde, hiyerarsik olmayan kiimeleme yaklasimina dayanan ve veri
setindeki veri gruplar1 arasinda kesin ayriminin s6z konusu olmadigi durumlarda
basariyla uygulanan bulamik kiimeleme algoritmalari incelenmistir. Bulanik
kiimeleme algoritmalarindan; bulamik c-ortalamalar ve bulanik c-regresyon
kiimeleme algoritmalarinin bulanik modellemeye uygulamalar1 ele alinmistir. Bu
baglamda, Mamdani, Takagi-Sugeno ve Sugeno-Yasukawa gibi ¢ok iyi taninan
bulanik modellerin yapis1 ve kurulmalar1 i¢in gerekli asamalar aciklanmistir. Daha
sonra Takagi-Sugeno modelinin yeni bir versiyonunun iizerinde durulmus ve
modelin tamimlanmasi i¢in algoritma adimlarla verilmistir. Ayrica, tezde bulamk
coklu regresyon modelinin (anahtarlamali regresyon modeli) iyilestirilmesi konusu

da ele alinmis ve bu amacla yeni modelleme algoritmasi sunulmustur.
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Son olarak, s6z konusu iki bulanik modelin 1iyilestirilmis versiyonu
Tiirkiye’nin elektrik tiiketiminin tahminine uygulanmistir. Bu modellerle bulunan
tahmin sonuglart Onceden kullanilan diger tahmin metotlarinin sonuclan ile
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglarin onceki tahminlerden daha iyi oldugu

anlagilmstir.

Anahtar Kelimeler: kiimeleme analizi, bulanik kiime, iiyelik fonksiyonu, dogruluk

indeksi, boliimleme matrisi, regresyon model, bulanik kural, tahmin.
Sayfa Adedi: 157
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ABSTRACT

Clustering Analysis is one of the methods which enable to separate data
points of data set into groups which should be homogeneous within clusters and
heterogeneous between them as possible through the wuse similarities or
dissimilarities between data points. As known, clustering methods are conducted by
hierarchical and non-hierarchical approaches. In the hierarchical approach, clustering
is done by merging and disjointing data points at certain levels of partition. In the
non-hierarchical clustering approach, however, data points are divided into the

predetermined number of clusters according to predefined partition criterion.

In the present thesis, fuzzy clustering algorithms based on non-hierarchical
clustering approach were studied which are utilized successfully when there is no
sharp separation between data groups. Applications of the fuzzy clustering
algorithms such as fuzzy c-means and fuzzy c-regression to fuzzy modeling have
been comprehensively considered. In this context, the structure and the necessary
model building stages of widely known fuzzy models such as Mamdani, Takagi-
Sugeno and Sugeno-Yasukawa were explained. Then, the development of new
version of Takagi-Sugeno model and algorithm for this model identification are
given. Furthermore, in this thesis, the improvement of fuzzy multiple regression
model (switching regression model) is handled and for this aim, the new modeling

algorithm is presented.
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Finally, the improved version of the two considered fuzzy models have been
applied to forecasting of electric energy for Turkey. The results obtained by these
models are compared with results got by methods applied previously. It is seen that

the forecasting performance of the models are better than these early methods.

Keywords: Clustering analysis, fuzzy set, membership function, validity index,

partition matrix, regression model, fuzzy rule, forecasting.
Total Page: 157

Thesis Director: Prof. Dr. Miibariz EMINOV
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1.GIRiS

Kiimeleme analizi, son zamanlarda is ve bilim alaninda sik¢a kullanilmaya
baslanan ¢ok degiskenli veri analiz yontemlerinden biridir. Bu yontemin temel
amaci, veri setindeki veri noktalarin1 benzerliklerine gore alt gruplara ayirmaktir.
Bagka bir ifade ile veri noktalar1 arasindaki benzerlikler dikkate alinarak benzer veri

noktalarinin ayn grupta veya kiimede toplanmasini saglamaktir.

Kiimeleme analizi yontemleri temel olarak hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan
olmak iizere iki yaklasima ayrilmaktadir. Hiyerarsik kiimeleme yaklasiminda, veri
noktalar1 optimal kiimeleme yapisi elde edilene kadar belirli diizeylerde birlestirilir
ya da ayrnistinlir. Bu algoritmalar i¢in kiime sayisinin onceden bilinmesine gerek
yoktur. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yaklasimlar1 ise gerek teorik dayanaklarinin
daha giiclii olmasi, gerekse kiime sayis1 konusunda o6n bilgi olmasi ya da
aragtirmacinin anlamli olacak kiime sayisina karar verebilmesi agisindan tercih

edilmektedir.

Bu calismada hiyerarsik olmayan kiimeleme yaklasimlarina dayanan bulanik
kiimeleme algoritmalar1 ve bu algoritmalardan Bulanik C-Ortalamalar ve Bulanik C-
Regresyon algoritmalarinin bulanik modellemeye uygulamalar ele alinmistir.
Ayrica, bulanik kiimeleme analizinin esnek ve yorum acisindan kullanigli olmasi,
konu ile ilgili uzman bilgisini dikkate almasi, istatistiksel yontemlerden farkli olarak
herhangi bir varsayima dayanmamasi gibi avantajlar1 esas alinarak bu analize

dayanan farkh kiimeleme algoritmalar1 da incelenmistir.

Bulanik modelleme ise, bulanmik modelin yapisiyla ve ilgili model
parametreleriyle sistem tanimlamasinin yeni bir koludur ve ornek bir veri seti ile
tanimlanan, yapisi bilinmeyen bir sistemin davranisini tahmin eder ve agiklar. Klasik
matematige dayanan sistem modellemesi, eksik tanimlanmis ve belirsiz sistemler igin
pek uygun degildir. Bunun aksine, bulanik mantiga dayanan modelleme sistemi,
hassas nicel analizler kullanmadan insan bilgisinin ve yaklagim siire¢lerinin nitel
taraflarin1 modelleyebilir. Son yillarda yeni konular arasinda ilk siray1 tutan bulanik
kiime, bulanik mantik ve bulanik sistemler hemen her mithendislik dalinda uygulanir
hale gelmistir. Su ana kadar bulanik mantiga dayanan modelleme islemi igin

Mamdani, Bulanik C-Regresyon, Takagi-Sugeno, Sugeno-Yasukawa bulanik model



vs. gibi degisik yaklasimlar gelistirilmistir. Bu bulanik modelleme yontemleri, sistem
hakkinda eksik bilgilerin veya belirsizligin olmasi durumunda bile sistem davranisini
tahmin edebilme yetenegine sahiptirler. Fakat bu bulamik modellerin
olusturulabilmesi i¢in kural sayisinin (Kiime sayisi), baslangi¢ ayrisim matrisinin ve
modelde yer alacak degiskenlerin ne olacagina Onceden karar verilmesi
gerekmektedir. Su ana kadar yapilan calismalarda, bu tiir baslangi¢ kosullarinin
secimi, en uygun model yapist ve model parametreleri elde edilene kadar siirecin
defalarca tekrarlanmasina dayanmaktaydi. Bu nedenle, bu c¢alismada, baslangic
kosullarinin sec¢imi ic¢in dogruluk indeksleri ve bulanik kiimeleme algoritmalari

kullanilarak bu tiir problemlerin ortadan kaldirilmas1 amaglanmaistir.

Bu dogrultuda, adi gecen bulanik modellerden Takagi-Sugeno ve
Anahtarlamali Bulanik Regresyon modellerinin, Bulanik C-Ortalamalar ve Bulanik
C-Regresyon kiimeleme algoritmalar1  kullanilarak  gelistirilmesi  {izerinde

durulmustur.

Ayrica bu calismada, bahsedilen bu iki gelistirilmis bulanik model
Tiirkiye’nin elektrik tiiketim miktar1 verilerine uygulanmis ve elde edilen sonuglar
Regresyon Teknigi, Box-Jenkins ve Yapay Sinir Aglann gibi diger modelleme

tekniklerinden elde edilen sonuclarla karsilastirilmistir.



2. KUMELEME ANALIZi
2.1 Kiimeleme Analizine Giris

Kiimeleme Analizi (KA), bir arastirmada incelenen birimleri aralarindaki
benzerliklerine gore belirli gruplar icinde toplayarak siniflandirma yapmayi,
birimlerin ortak ozelliklerini ortaya koymayir ve bu smiflar ile ilgili genel
tanimlamalar yapmay1 saglayan bir yontemdir. Analiz sonucu elde edilen kiimeler
yiiksek diizeyde kiime ici homojenlik ve yiiksek diizeyde kiimeler aras1 heterojenlik

gosterirler (Sharma, 1996).

Veri: Kiimeleme teknikleri, kategorik, sayisal veya her ikisinin karigimi olan
verilere uygulanabilir. Veri, genellikle fiziksel baz1 siireclerin gézlemleridir. Her bir

gozlem n boyutlu satir vektorii olarak gruplanan n tane Ol¢iim igerir.
X, =[x X0 Xy, T X, € R" N tane gozlemin kiimesi X={ X [k =12,..,N}

seklinde gosterilir. Desen tanima terminolojisinde, X’in satirlar1 desen veya birey

olarak, siitunlar1 ise 6zellik olarak adlandirilir ve X matrisine desen matrisi denir.

Kiimeler: Kiimelemenin amacina gore kiimelerin farkli tanimlar1 yapilabilir.
Genel olarak kabul edilen bir tamim su sekildedir; Kiime diger kiimelerdeki bireylere
gore birbirlerine daha benzer olan bireylerin olugturdugu gruptur. Buradaki benzerlik
matematiksel benzerlik olarak anlagilabilir. Kiimeler farkli boyutlarda, geometrik

sekillerde ve yogunlukta olabilir (Balasko vd., URLS).

Kiimeleme Analizi de X veri matrisinde yer alan ve dogal gruplamalar kesin
olarak bilinmeyen bireyleri, degiskenleri ya da birey ve degiskenleri birbirleri ile
benzer olan alt kiimelere ayirmaya yardimci olan yontemler toplulugudur. KA;
birimleri p degiskene gore hesaplanan ve benzerlik Ol¢iisii olarak kullanilan bazi
Olciiler kullanarak homojen gruplara bolmek amaciyla kullanilir. Bu amaglar dort
grupta toplanabilir.

= n sayida birimi, nesneyi, olusumu, p degiskene gore saptanan
ozelliklerine gore olabildigince kendi i¢inde tiirdes (homojen) ve kendi aralarinda
farkli (heterojen) alt gruplara (kiime) ayirmak.

= p sayida degiskeni, n sayida birimde saptanan degerlere gore ortak
ozellikleri agikladig1 varsayilan alt kiimelere ayirmak ve ortak faktor yapilarn ortaya

koymak.



= Hem birimleri hem degiskenleri birlikte ele alarak, ortak n birimi p
degiskene gore ortak 6zellikli alt kiimelere ayirmak.
= Birimleri, p degiskene gore saptanan degerler i¢in, izledikleri biyolojik ve

tipolojik siniflamay1 ortaya koymak (taksonomik siniflandirma yapmak).

KA, kiimelerin sayisina veya kiime yapilarina iligkin herhangi bir varsayimda
bulunmaz. Diger cok degiskenli istatistiksel analiz yontemlerinde Snemli bir yer
tutan normallik varsayimi, bu analizde prensipte kalmakta ve uzaklik degerlerinin

normalligi yeterli goriilmektedir.

Kiimeleme analizinin uygulama asamalar1 asagidaki gibi verilebilir.

= Birim ya da degiskenlerin dogal gruplamalari hakkinda kesin bilgilerin
bulunmadigi popiilasyonlardan alinan n sayida birimin p sayida degiskenine iliskin
gozlemlerin elde edilmesi (Veri matrisinin belirlenmesi).

= Birimlerin/degiskenlerin birbirleri ile olan benzerliklerini ya da
farkliliklarin1 gosteren uygun bir benzerlik Olgiisii ile birimlerin/degiskenlerin
birbirlerine uzakliklarinin hesaplanmasi (Benzerlik ya da farklilik matrisinin
belirlenmesi).

= Uygun kiimeleme yontemi yardimi ile benzerlik/farklilik matrislerine
gore birimlerin/degiskenlerin uygun sayida kiimelere ayrilmasi.

= Elde edilen kiimelerin yorumlanmasi ve bu kiimeleme yapisina dayali
olarak kurulan hipotezlerin dogrulanmasi icin gerekli analitik yoOntemlerin

uygulanmasi (Sahin, 2002).

Kiimeleme analizi, iki gézlemin benzerlikleri veya farkliliklar1 temel alinarak
yapilir. Uzaklik oOlciileri ya da benzerlik Olglileri veri matrisinde yer alan
degiskenlerin Olcii birimlerine gore de farklilik gostermektedir. Eger degiskenler
oransal ya da aralikli Olgcekle elde edilmis degerler ise uzaklik ya da iliski tiirii
olciilerden yararlamlir. Olgiimler sayisal degerler olarak yapilmis ise tercih edilen
Olciiler ki-kare uzaklik olgiisii ya da Phi kare uzaklik olciistidiir. Eger ikili (binary)
gozlemlere gore Olgiimler yapilmis ise birimler arasindaki benzerlikleri belirlemede
Oklid, kare Oklid, boyut farkliigi (size difference), desen farkhiligi (pattern
difference), Lance ve Williams farkliligi, sekil farkliligi (shape difference) gibi
benzerlik ya da farklilik 6lciilerinden yararlanilmaktadir (Ozdamar, 2002).



Yaygin olarak kullamlan kiimeleme yontemleri birimler arasindaki
uzakliklara dayanan benzerlik ya da benzemezlik matrisine gore islem
yaptiklarindan, farkli kiimeleme yontemleri farkli uzaklik oOlgiilerine gore farkli
sonuclar verebilmektedir. Ayirmaya dayanan kiimeleme yontemlerinden bazilar1 her
veri setinin her bir birimini bir ve yalnizca bir kiimeye ayirir. Boylelikle hiyerarsik
ya da bazi hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri her bir birim icin kesin karar
alirlar ve bir kiimeye atarlar. Sonuclan itibariyle yaklasik aymi sonuglar1 veren
kiimeleme algoritmalarinda bazi birimlerin farkli kiimelerde yer aldigi

gozlenebilmektedir (Hamarat, 1998).
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Sekil 2.1 Kiimeleme Siirecinin Adimlari

Kiimeleme siireci, kiimelemede kullanilan 6zel kritere bagli olarak, veri
setinin farkli boliinmeleri ile sonuglanabilir. Bu yiizden, kiimelemeden ©nce bir
takim islemler yapmak gerekir. Kiimeleme siirecini gelistirmenin Sekil 2.1°den

goriildiigii gibi basit adimlar1 asagidaki gibidir.

Ozellik Secimi: Amag, ilgilenilen konuda miimkiin oldugu kadar cok bilgiyi
kodlayabilen, kiimeleme ile ilgili 6zellikleri dogru diiriist bir sekilde se¢mektir. Bu

yiizden, verilerin kiimeleme adimlarindan 6nce islenmesi gerekli olabilir.

Kiimeleme Algoritmasi: Bu adim, veri seti i¢in iyi bir kiimeleme tasariminin

tanimindan ortaya c¢ikan algoritmanin secimiyle ilgilidir. Yakinlik Olgiisii ve



kiimeleme kriteri ¢ogunlukla, veri setinin yapisina uygun kiimeleme tasarimini
tanimlamak icin olduk¢a hizli ve verimli calisan kiimeleme algoritmasini niteler

(karakterize eder).

i) Yakinlik Olgiisii: 1ki veri noktasimn birbirlerine ne kadar benzer olup
olmadiklarim 6lcer. Cogu durumda veri noktalarinin tiim 6zellikleri yakinlik
Olciisiiniin hesaplanmasinda esit katkida bulunur. Veri noktalarinin hi¢ bir

ozelligi digerlerine gore baskin degildir.

ii) Kiimeleme Kriteri: Bu adimda, sabit bir fonksiyon ile ya da diger bazi
kural cesitleri vasitasiyla ifade edilebilen kiimeleme kriterini tanimlamak
gerekir. Veri seti icerisinde meydana gelmesi beklenen tiim kiime cesitlerinin
g6z Oniine alinmas1 gerekir. Boylece, veri setine uygun boliinmeyi saglayan

en iyi kilmeleme kriterini tanimlayabiliriz.

Sonuclarin Gegerliligi: Kiimeleme algoritmasinin sonug¢larinin dogru olup olmadig:
uygun kriter ve tekniklerle test edilebilir. Mademki, kiimeleme algoritmalar1 6nceligi
bilinmeyen kiimeleri tanimlar, o zaman kiimeleme metotlarina bakilmaksizin,

verinin sonug boliinmesi cogu uygulamada bazi degerlendirmeler gerektirir.

Sonuclarin Yorumu: Bircok durumda, uygulama alanindaki uzman kisiler dogru
karara varmak icgin diger deneysel kanitlar1 da g6z oOniine alarak kiime sonuclarim

degerlendirmek zorundadir.
2.2 Kiimeleme Uygulamalari

Kiimeleme analizi ig ve bilim dallarindaki bircok uygulama icin ana aractir.
Bu vesile ile agagida, kiimelemeyi kullanan basit uygulamalara deginilmistir.
e Veri Azaltma: Kiimeleme analizi, bilgi iceren verinin sikistirilmasina katkida
bulunabilir. Birkag¢ farkli durumda, elde edilen veri cok biiyiik olabilir ve bu verinin
islenmesi cok dikkat gerektirebilir. Kiimeleme veri setini ilgilenilen sayida kiimeye
bolmek i¢in kullanilabilir. Daha sonra, veri seti, tek bir kiime gibi islenmek yerine,
siirecimizin i¢inde tamimmlanan kiimelerin 6rnedi gibi benimsenir ve bodylece veri
sikistirilmasi basarilmis olur.
e Hipotez Olusturma: Kiimeleme analizi, burada veriyi ilgilendiren baz

hipotezler olusturmak icin kullamlir. Ornegin, bir aligveris merkezini ziyaret eden



miisterilerin yaslariyla ile onlarin satin alma saatlerini bir veri tabaninda tuttugumuzu
diisiinelim. Bu verileri kullanilarak su sekilde bir hipotez kurulabilir.
Geng insanlar aksam saatlerinde aligveris yapmaktadir
Yasli insanlar sabah saatlerinde alisveris yapmaktadir.

e Hipotez Testi: Bu durumda, kiimeleme analizi acik¢a belirtilen bir hipotezin
dogrulugunu saglamak igin kullanilabilir. Ornegin, asagidaki gibi bir hipotez oldugu
disiiniilsiin “Geng insanlar aksam saatlerinde alisverig yapmaktadir”. Bunun dogru
olup olmadigini saglamanin bir yolu o©rnek veri setine kiimeleme analizini
uygulamaktir. Her verinin miisterinin yasini, igini vs. temsil ettigi diisiiniiliirse ve
kiimeleme analizi uygulanirsa, gen¢ insanlarin aksam satin almalarina karsilik gelen
kiime olusturulmus olacaktir. Boylece hipotez kiimeleme analizi tarafindan
desteklenir.

e Gruplara Dayanan Ongorii: Kiimeleme analizi veri setine uygulanir ve
kiimelere giren bireylerin ozelliklerini karakterize eden kiimelerinin olusumunu
saglar. Daha sonra bilinmeyen bireyler bu kiimelere olan uzakliklarina veya
benzerliklerine gore herhangi bir kiimeye dahil edilir. Buradan ilgilenilen verilere
iliskin kullamsh bilgiler cikarilabilir. Ornegin aym hastalifi geciren hastalarla
ilgilenen bir veri seti oldugu varsayilsin. Sonucta, hastalarin verilen ilaglara
gosterdigi farklh tepki sayist kadar kiime olusacaktir. Kiimeleme yapildiktan sonra
birka¢ yeni hasta incelenecek ve bu hastalar verilen ilaca gosterdigi tepkiye gore,

onceden belirlenen bu kiimelerden herhangi birine girecektir.

Kiimelemenin genel olarak kullanilan bazi uygulamalar1 da asagidaki gibidir:
Is: 1s sektoriinde, kiimeleme, miisteri veritabanlarina gére 6nemli pazar gruplarini
belirlemeye yardimci olabilir.
Biyoloji: Biyolojide, benzer fonksiyonel ozellikleri tasiyan genleri kategorize
etmede ve popiilasyonun dogasini kavramada kullanilabilir.
Uzayla llgili Veri Analizi: Uydu goriintiilerinden, tibbi aletlerden, Cografik Bilgi
Sistemleri’nden (CBS), goriintii veri tabani arastirmalarindan vs. elde edilebilen
uzaysal verinin ¢ok biiyiik miktarlarda olmasi bu verilerin islenmesini ¢cok pahali ve
uzaysal verinin detaylica incelenmesini ¢ok zor hale getirir. Kiimeleme uzaysal

verinin anlasilmasini ve siirecin analizinin yapilmasini otomatik hale getirebilir.



Genig uzaysal veri tabanlarinda var olabilen ilging karakteristikleri ve bireyleri
cikarmada ve 6zdeslestirmede kullanilabilir.

Web Madenciligi: Burada kiimeleme web {iizerindeki belgelerin anlamli gruplarini
kesfetmede kullanilabilir. Web belgelerinin bu siniflandirmasi, bilgi kesfinde

yardimeci1 olur.

Genel olarak kiimeleme, siniflandirma gibi bulunan kiimelerin iglenmesini

saglayan, diger algoritmalardan 6nceki siirectir.
2.3 Kiimeleme Algoritmalarimin Kategorileri

Literatirde Onerilen c¢ok fazla kiimeleme algoritmasi mevcuttur. Bu

kiimeleme algoritmalar1 agagidaki gibi siniflandirilabilir.
e Algoritmaya veri girisinin ¢esidine gore.
e Veri noktalar1 arasindaki benzerligi tanimlayan kiimeleme kriterine gore.
e Dayandig1 teori ve esaslara gore (Bulanik Teori, Istatistik gibi).

Boylece kiimeleri tammmlamak i¢in kabul edilen metoda gore, algoritmalar
asagidaki gibi simiflandirilabilir (HALKIDI vd , 2001).
Hiyerarsik kiimeleme: Hiyerarsik kiimeleme, kiiciik kiimeleri biiyiik bir kiimede
birlestirme veya biiyiik kiimeleri kiigiik kiimelere parcalama islemini basariyla
yiiriitiir. Bu algoritmanin sonucu dendogram olarak adlandirilan ve kiimelerin
birbirleriyle olan iliskilerini gosteren, agac¢ sekilde yapidan olusur. Dendogram
istenilen seviyede kesilerek, veri parcalarinin ayrik gruplara bir kiimelemesi elde
edilebilir.
Boliimlemeli Kiimeleme: Boliimlemeli kiimeleme, veri setini direk olarak ayrik
kiimelerin bir setine ayristirmayi dener. Daha c¢ok kriter fonksiyonunu optimize
edecek boliinmelerin sayisin1 belirlemeye calisir. Kriter fonksiyonu, verinin yerel
veya global yapisi iizerinde durur ve bu kriter fonksiyonunun optimizasyonu
dongiisel bir prosediir ile yapilir.
Yogunluga Dayalh Kiimeleme: Bu cesit kiimelemedeki ana fikir, veri setindeki

nesneleri yakinliklarina gére yogunluk kosullarina dayanan kiimelere ayirmaktir.



Izgara Tabanh Kiimeleme: Bu cesit algoritma, uzaysal veri madenciliginde
onerilir. Bu kiimelemenin ana karakteristigi, herhangi bir araligi sonlu sayida
hiicreye bolmektir ve biitiin islemleri bu boliinen aralik iizerinde yapmaktir.

Bulamik kiimeleme: Verileri kiimelemek i¢cin bulanik teknikleri kullanirlar ve bu
tekniklerde bir nesne birden fazla kiimeye simiflandirilabilir. Bu tip algoritmalar
gercek sayilarin belirsizligini ele aldigindan giinliik yasamin tecriibelerine uygun
kiimeleme sekillerinin ortaya c¢ikmasimi saglar. En Onemli bulanik kiimeleme

algoritmas1 Bulanik C-Ortalamalar (BCO) algoritmasidir.

Yukanidaki kategorilerin her biri i¢in, kiimeleri bulmanin farkli algoritmalart
mevcuttur. Boylece, degisken tiplerine gore veri seti asagidaki sekilde
siniflandirilabilir.

Istatistiksel, istatistiksel analiz kavramlarina dayanir. Bunlar nesneleri boliimlemek
icin benzerlik dlciilerini kullanirlar ve sayisal veriler ile sinirlandirilirlar.

Kavramsal, kesin (kosulsuz) verileri kiimelemek icin kullanilir. Bu teknikler
nesneleri tasidiklarr anlama gore kiimeler.

Klasik kiimeleme, tekniginde bir veri noktasinin sadece bir kiimeye girdigi
varsayilir. Bir verinin birden fazla kiimeye girme durumu bu teknikte yoktur. Sonucu
klasik kiime olan kiimeleme algoritmalarinin ¢ogu, klasik kiimeleme sinifina
girebilir.

Kohonen Ag Kiimeleme, sinir aglarinin kavramlarina dayanir. Kohonen ag1 girdi ve
cikt1 diigiimlerine sahiptir. Girdi katmanda kayitin her 6zelligi i¢in bir diiglimii vardir
ve her biri her bir ¢ikti diigiime baglanir. Her baglanti ¢ikti diigiime karsilik gelen
pozisyonu belirleyen bir agirlik ile birlestirilir. Bdylece algoritmaya gore geregi gibi

degisen agirliklar ¢ikt1 diigiimii bir kiimeye tasir.

Genellikle, kiimeleme algoritmalar1 verilen bir boliinmenin kalitesini 6lgmek
icin bir kritere dayanir. Kiimeleme algoritmalar girdi olarak baz1 parametreler alir ve
verilen parametreler i¢in veri setinin en iyi boliinmesini tanimlamaya calisir.
Boylece, bu algoritmalar varsayimlara dayanan veri setinin béliinmesini tanimlar ve

veri setini en iyi boliinmeye uydurur.

Kiimeleme algoritmalari, onceligi bilinmeyen kiimeleri kesfettiginde, veri

setinin sonug¢ boliinmeleri, ¢ogu uygulamada bazi degerlendirmeler gerektirir.
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Ornegin “Veri setinde kag tane kiime var?”, “Meydana gelen kiimelerin diizeni bizim
verilerimize uyuyor mu?”’, “Bizim verilerimiz i¢in en iyi bdlinme var mi?”
seklindeki sorular, kiime sonuglarmin gecerligini gormek amaciyla sorulur.
Kiimeleme algoritmalarinin  sonuclarinin  nicel degerlendirilmesini  yapmay1
amagclayan metotlar “Kiimeleme Dogruluma” metotlar1 olarak bilinirler (HALKIDI

vd, 2001).
2.4 Kiimeleme Yaklasimlari
2.4.1 Hiyerarsik kiimeleme yaklasim

Hiyerarsik kiimeleme, dendogram olarak bilinen kiimelerin agac yapisim
veya diger bir deyisle bir kiime hiyerarsisi ortaya c¢ikarir. Her kiime diigiimii, ortak
ebeveynlere sahip noktalarin cocuk ve kardes kiime boliinmelerini igerir. Boyle bir
yaklagim, farkli seviyelerdeki diigiimlerin dikkatle incelenmesine olanak saglar.
Hiyerarsik kiimeleme metotlar1 toplanmis (agglomerative) ve bdolen (divisive)
metotlart olarak smiflandirilabilir (Jain vd, 1988, Kaufman vd, 1990). Toplanmis
kiimeleme tek noktadan (singleton) olusan kiimelerden baslar ve bu kiimeleri tekrarh
olarak en uygun kiimeleri sekilde 2 veya daha fazla kiimede birlestirir. Bolen
kiimeleme ise biitiin veri noktalarini igeren tek bir kiimeden baslar ve bu kiimeleri en
uygun bicimde tekrarli olarak parcalara ayirir. Bu siire¢ bitirme kriteri saglanana

kadar devam eder.
Hiyerarsik kiimelemenin avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir:
e Diigiimlerin seviyesine iliskin esneklik 6zelliginin olmas1
e Benzerlik ve uzaklik bigimlerini ele almanin kolaylig
e (Cesitli niteliklere uygulanabilme 6zelliginin olmasi
Hiyerarsik kiimelemenin dezavantajlari ise su sekildedir:
e Bitirme kriterinin belirsizligi

e Gercekte cogu hiyerarsik kiimeleme algoritmasi, gelistirilme amaclarina

gore arada bulunan kiimelere (dendogramda) tekrar ulagilmasina izin vermez.

Hiyerarsik kiimelemeye klasik yaklasimlar, Baglantih-Olgiilii (Linkage

Metric) olarak adlandirilan alt boliimde gosterilir. Hiyerarsik kiimelemede, diizenli
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ozelliklerden olusan veri noktalarinin temsili bazen ikinci sirada gelmektedir. Onun
yerine, hiyerarsik kiimeleme genellikle, egitim noktalarinin arasindaki benzerlik veya
uzaklik matrisleriyle ilgilenir. Bu matris bazen baglantisallk matrisi olarak
adlandirilir. Baglanti 6l¢iimleri bu matrisin elemanlarindan olusturulur. Bu kadar
biiyilik bir matrisi bellekte tutma gereksinimi gercekei degildir. Baglantisallik matrisi
ile veri noktalan X, agirliklar1 veri ¢iftleri olan E kenarlarindan olusan G=(X,E)
baglantisallik grafigi birlestirilebilir. Boylece hiyerarsik kiimeleme ile grafik

boliinmesi arasinda baglant1 kurulur.
2.4.1.1 Toplanmus hiyerarsik kiimeleme yontemleri

Baslangicta tiim birimlerin ayr1 kiime olusturdugunu kabul ederek, n birimi
hiyerarsik olarak sirasiyla n,n-1,...,n-r...,3,2,1 kilmeye yerlestirmeyi amaclayan bir

yaklagimdir.

Toplanmis (agglomerative) hiyerarsik kiimeleme yonteminde, kiimeleme
siirecinin baslangicinda her birey bir kiimedir, siire¢ sonunda ise tiim bireyler tek bir
kiimede toplanir (Tathdil, 2002). isleyis daha ayrintili bir sekilde asagidaki gibi bir

algoritma ile ifade edilebilir.
1. n tane birey, n tane kiime olmak {iizere isleme baslanir.
2. En yakin (d;; degeri en kiigiik olan) iki kiime birlestirilir.

3. Kiime sayis1 bir azaltilarak yinelenmis uzakliklar matrisi bulunur.
4. 2 ve 3 no'lu adimlar n-1 kez tekrarlanir (Tatlidil,2002).

Bu siirecte birden ¢ok gozlemli kiimenin vektor olarak gosterilebilmesi
amaciyla degiskenlerin ortalama degerlerinden yeni vektor olusturulmakta ya da bu
kiimedeki tiim gozlemler ile baska kiimedeki gozlemlerin uzaklik ortalamalar

kullanilabilmektedir.

Yukarida verilen algoritmaya dayali yedi farkli hiyerarsik teknikten soz
edilmektedir. Bu teknikler sirasiyla tek baglantili, tam baglantili, grup ortalama,

merkezi, ortanca, minimum varyans ve Ward teknikleridir.

Toplanmis hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde, birimlerin birbirleri ile

birlestirilmesinde degisik yaklagimlar uygulanmaktadir. Bu nedenle degisik isimlerle
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anilan toplanmis hiyerarsik kiimeleme yontemleri bulunmaktadir. Bu yontemlerden
siklikla kullanilan ve genel kabul gormiis olanlart asagidaki gibi sayilabilir

(Ozdamar, 2002).
(1) Tek baglantili kiimeleme yontemi (TekBKY)

En Yakin Komsuluk (Nearest Neighor-Single Linkage-SLINK) olarak da
bilinen bu teknikte uzakliklar matrisi kullanilarak birbirine en yakin birey ya da
kiimeler birlestirilmekte ve birlestirme ardi ardina tekrarlanarak siirdiiriilmektedir

(Tathdil, 2002).

Johnson tarafindan onerilen bu teknikte eger i ve j. kiime birlestirilmis ise

birlestirilen kiimenin k. kiime ile iliskisi uzaklik dlciitii

dy, =Min(d,,d,) 2.1)

k(i j)
Bu yontem hiyerarsik kiimeleme yontemleri i¢inde bireylerin olusturduklari
hiyerarsik kiimeleri belirlemede kullanilan en basit yontemlerden biridir.
TekBKY ile hiyerarsik kiimeleme yapmak icin asagidaki islem sirasi izlenir:
1) X veri matrisinin D Oklid uzaklik matrisi hesaplanur.
2) Eger istenirse D matrisinden Sim (benzerlik) matrisi hesaplanir.

3) D ya da Sim matrisinde en kiigiilk degerli birimler hiyerarsik olarak
birbirleri ile birlestirilir. Kiime (ij) olusturulur. i.ve j kiimeleri birbirleri ile
birlestirildikten sonra D (ya da Sim) matrisinde j. kiimeye iligskin satir silinir
ve ij kiimesinin uzakligi (ya da benzerligi) i. kiilmenin uzaklig1 olarak kalir

(d<d,).

4) Tim kiimeler birbirleri ile birlestirilinceye kadar 3. satirdaki islemler

tekrarlanir (Ozdamar, 2002).
(2) Ortalama baglantih kiimeleme yontemi (OrtBKY)

OrtBK yonteminde bir birimin m. kiime olarak hangi birim ya da kiimelerle
birlestirilecegi, birimlerin yeni olusan kiimelerle olan uzakliklar1 dikkate alinarak
belirlenir. m. kiimenin daha once olusan k. ve l. kiimelerden hangisi ile birleserek

olusacagim belirlemek icin j. kiime ile k. 1. kiimelerin uzakliklarina bakilir. Bu
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uzakliklar k ve | kiimelerinin eleman sayisi ile ¢arpilarak agirliklandirilir. Elde edilen

toplam yeni olusacak m. kiime eleman sayisina boliiniir (Ozdamar, 2002).

m. kiimenin j. kiime ile olan uzakhg (d,,);
dmj = (dekj + Nldij)/Nm (22)

seklinde belirlenir.

Birbirine en ¢ok benzeyen ¢iftin bulunmasinda grup ici benzerlik ortalamas1 k
ve 1 kiimelerine ait ciftlerin benzerlik Olgiilerinden ve birim sayilarindan

yararlamlarak hesaplanir (Ozdamar, 2002).
(3) Tam baglantih kiimeleme yontemi (TBKY)

En Uzak Komsuluk (Furhest Neighor Complete Linkage-CLINK) olarak da
bilinen bu teknik yine Johnson tarafindan onerilmistir. Tek baglantili teknigine ¢ok
benzeyen bu teknikte tek farklilik iki kiime arasindaki uzaklik olarak her kiimedeki
eleman ciftleri arasindaki uzakligin en biiyiigii almaktadir. Bu farkliligi yukarndaki

esitlige paralel olarak

dy, = Max(d,,d,) 2.3)

k(i)
biciminde gosterebiliriz (Tathdil, 2002).

Hala kullanilmakta olan bilgisayar algoritmalarinin biiyiik cogunlugu tek ve
tam baglantili tekniklerini kullanmakla birlikte, tek baglantili teknigi saglikli
sonuclar vermesi agisindan tercih edilir ancak islemlerin uzun siirmesi agisindan
sakincalidir. Tam baglantilhi teknigi ise aym kiime igerisindeki bireylerin
uzakliklarinin belli bir degerden kii¢iik olmasi durumunda tiim kiimelerin saglikli
olusturulmasini garanti etmemektedir. Son yillarda sikca kullanilmaya baslayan
ortalama baglantili teknigi, bu iki u¢ teknik arasinda sonuglar vermesi nedeniyle bir
alternatif olarak oOnerilmektedir. Ayrica merkezi, ortanca ve minimum varyans
teknikleri de bu ii¢ teknigin benzerleri olup uygulamada pek sik kullanilmamaktadir

(Tatlidil, 2002).
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Algoritma:

Admm 1: Her bireyi kendi kiimesine yerlestir. Tiim sirasiz birey ciftleri i¢in bireyler

arasindaki uzakligin listesini olustur ve bu listeyi kiiciikten biiyiige dogru sirala.

Adim 2: Birbirlerine en uzak (uzaklik degerleri en biiyiik) olan birey ya da kiimeler

birlestirilir.

Adimm 3: Biitiin bireyler birlestirilen bir kiimenin iiyesi ise islem bitirilir. Aksi

takdirde Adim 2’ye geri doniiliir.

Baglanti kiimelemeye dayanan hiyerarsik kiimeleme, zaman karmagikligi
problemine maruz kalir. Zaman karmasikligi problemine ragmen bu algoritmalar

yaygin olarak kullanilir.
(4) McOuity baglantili kiimeleme yontemi (MBKY)

m. kiimenin olusumu, k. ve l. kiimelerin j. kiime ile olan uzakliklar
ortalamasi dikkate alinarak belirlenir. Agirliksiz ortalama baglant1 yontemi olarak da

bilinmektedir. Yeni olusan m. ve j. kiimeler arasindaki uzaklik;
d, =(d;+d;)2 (2.4)
bicimde belirlenir (Ozdamar, 2002).

(5) Merkezsel baglantili kiimeleme yontemi (MerBKY)

OrtBK yonteminin 6zel bir bi¢imindedir. m kiimesinin j kiimesine olan

uzakligs;

D, =(dekj+N,dl.j)/Nm—NkN,dkl/N,i (2.5)
bicimde belirlenir.
(6) Ortanca baglantih kiimeleme yontemi (OBKY)

McOuity baglanti kiimeleme yonteminin 6zel bir bi¢cimidir. m ve j kiimeleri

arasindaki uzaklik;
d,=W;+d;)/2-d, /4 (2.6)

biciminde belirlenir (Ozdamar, 2002).
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(7) Ward baglantili kiimeleme yontemi (WBKY)

Ward baglanti yontemi merkezsel ve ortanca baglanti kiimeleme

yontemlerinin karma ve agirlikli bicimidir. m ve j kiimeleri arasindaki uzaklik;

biciminde belirlenir (Ozdamar, 2002).
2.4.1.2 Bolen kiimeleme yontemleri

Bolen (divisive) kiimeleme yontemi, baslangicta tiim birimlerin bir kiime
olusturdugu kabul ederek birimleri hiyerarsik olarak n birimi sirasiyla 1,2,3...,n-
r,....,n-1,n kiimeye ayirmayi amaclayan bir yaklasimdir. Toplanmis hiyerarsik
kiimeleme yoOnteminin tersidir. Toplanmis yonteme iliskin sonuclardan bolen

yonteme iliskin sonuglarda elde edilebilir.
2.4.2 Boliimlemeli kiimeleme yaklagimi

Boliimlemeli kiimelemenin temeli, baslangic bdliinmesinden baslayarak,
bireyleri yinelemeli olarak kiimeleme kriterini azaltacak sekilde kiimelere tahsis
etmek olusturur. Yinelemeli boliimlemeli kiimelemenin genel algoritmasi asagidaki

sekilde goriildiigi gibidir.

K Kime Sayisin
Seg

I Hayir

“eni Balianmeyi w “eni Kiame
Clugtur el hierkezlerini Amag
Hesapla Fonk . Cptimal mi

Ewvet

Hayir

“eni
Gruplagma . Gruplamalar
SOreklimi Blirlegtiv Loy i

Sekil 2.2 Boliimlemeli Kiimelemenin Akis Diyagrami



16

Boliimlemeli kiimeleme algoritmalarinin yapilabilmesi igin bircok kriter

vardir ve bu kriterler su sekildedir;

¢ Bagslangi¢c Kosullar

Kiime Temsil Semast

Tahsis etme fonksiyonlari

En iyilik Kriteri

Birlestir/Ayir Kosullari

Boliimlemeli kiimeleme algoritmalari, yinelemeli yigin yordami oldugundan
dolayi, verilen baslangic kosullar1 i¢in global minimumu garanti etmez. Eger
uygulama alani ile ilgili 6n bir bilgi varsa, bu bilgi daha uygun baslangi¢ kosullarini
belirlemek i¢in kullanilabilir. Bununla birlikte 6zellikleri bilinmeyen bir veri kiimesi
icin, bu metot, ¢ok sayida calistirilir ve en sik meydana gelen kiime yapis1 dogru

boliinme olarak kabul edilir.

Bir kiime temsili, genellikle kiime igindeki bireyleri karakterize eden
matematiksel veya geometrik bir yapidir (Michalski vd, 1981). Miimkiin temsil
semalar arasinda; kiimenin merkezi, kiimenin en ugtaki ii¢ bireyi, normal dagilim
fonksiyonu, siniflandirma agaci, baglayici ifadeler yer alir. Verilen bir kiime temsil
semast, kiime temsil fonksiyonu, verilen kiime icin en iyi temsili belirler. Tahsis
etme fonksiyonlari, temsil etme fonksiyonlarinin tersidir: bir kiime temsili verildigi

zaman her bir kiimeye giren bireyleri belirler.

Kiime en iyilik kriteri, kiimelerin dogrulugunu belirleyen bir ol¢iidiir. Bu
kriter ayrica yinelemenin devam edip etmeyecegini belirtir. Kiime en iyilik kriteri bu
kiimeleme algoritmasi i¢in oldukca Onemlidir. Dogru sec¢ilmedigi durumda yanlig

kiimelerin olugmasina sebep olacaktir.

Boliimlemeli  kiimeleme  algoritmalari, kiime temsilcilerinin  nasil
olusturulacagi baglh olarak, yinelemeli en iyileme boliinme algoritmalar1 k-medoids

ve k-ortalamalar olmak iizere iki gruba ayrilabilir.
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2.4.2.1 Klasik k-ortalamalar algoritmasi (KOA)

K-ortalamalar algoritmas1 (KOA), 1975 yilinda Hartigan tarafindan
tanimlanan standart kiimeleme algoritmasidir ve hala genis ¢apli kullanilmaktadir. K-
ortalamalar algoritmasi, endiistriyel ve bilimsel anlamda kullamilan en popiiler
kiimeleme araglarindan birdir. Adi, kitle merkezi (centroid) olarak adlandirilan, k
tane kiimenin her birini temsil eden noktalarin ortalamasindan gelir. Kesin
niteliklerde ¢ok daha iyi calismayacag bellidir. Sayisal nitelikler igin iyi bir
geometrik ve istatistiksel anlama sahiptir. Nokta ile kitle arasindaki farkliliklarin
toplam1 amag fonksiyonu olarak kullanilan uygun asagidaki uzaklik ol¢iisii ile ifade

edilir.

EO= Y Sl ¢, 2.8)

J=1 xeC;

Burada x;: veri noktalarini, ¢;: merkezini k: kiime sayisini gostermektedir. K-

ortalamalar yontemi, ilk once n adet nesneden rasgele k adet nesne secer ve bu
nesnelerin her biri, bir kilmenin merkezini veya orta noktasini temsil eder. Geriye
kalan nesnelerden her biri kendisine en yakin olan kiime merkezine gore kiimelere
dagilirlar. Yani bir nesne hangi kiimenin merkezine daha yakin ise o kiimeye
yerlesir. Ardindan her kiime icin ortalama hesaplanmir ve hesaplanan bu deger o
kiimenin yeni merkezi olur. Bu islem tiim nesneler kiimelere yerlesinceye kadar
devam eder (Han, 2000). Bir nesne grubunun, Sekil 2.3'de goriildiigti gibi uzayda
konumlanmis oldugu varsayilsin. Kullanicinin bu nesneleri iki kiimeye ayirmak
istedigi varsayilirsa, k=2 olur (Han, 2000). Sekil 2.3‘te uzayda ilk once rasgele iki
nesne, iki kilmenin merkezi olarak secilmis ve diger nesneler de bu merkezlere olan
yakinliklarina gore iki kiimeye ayrilmiglardir. Bu ayrima gore her iki kiimenin
nesnelerinin yeni ortalamasi alinmig ve bu deger kiimelerin yeni merkezleri olmustur.
Bu yeni merkezler Sekil 2.3(b)'de iistiinde carpr isareti bulunan noktalarla
gosterilmektedir. Bu yeni carp1 isaretli merkezlere gore, her iki kiimede de birer
nesne diger kiimenin merkezine daha yakin duruma gelmislerdir. Bu durum Sekil
2.3(c)'de goriilmektedir. (5,1) koordinatindaki nesne ile (5,5) koordinatindaki nesne
kiime degistirmislerdir. Her iki kiimedeki bu yeni katilimlar ile kiimelerdeki

nesnelerin ortalama degerleri ve dolayisiyla merkezleri degismistir (Han, 2000). Yeni
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hesaplanan merkezler Sekil 2.3(d)'de iistiinde c¢arp1 isareti bulunan noktalarla
gosterilmektedir. Artik agikta bir nesne kalmadigi ve her nesne icinde bulundugu
kiimenin merkezine en yakin durumda bulundugu i¢in k-ortalamalar yontemi ile

kiimelere boliinme islemi Sekil 2.3(d)'de goriildiigii gibi sonlanmistir (Han,2000).
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Sekil 2.3. k-ortalamalar Yontemi

k-ortalamalar yontemi, sadece kiimenin ortalamasi tanimlanabildigi
durumlarda kullanmilabilir (URL7). Kullanicilarin k degerini, yani olusacak kiime
sayisim1 belirtme gerekliligi bir dezavantaj olarak goriilebilir. Esas &nemli olan
dezavantaj ise disarida kalanlar (outliers) olarak adlandirilan nesnelere karsi olan
duyarliliktir (Han, 2000). Degeri ¢ok biiyiik olan bir nesne, dahil olacagi kiimenin
ortalamasin1 ve merkez noktasini biiyiik bir derecede degistirebilir. Bu degisiklik

kiimenin hassasiyetini bozabilir (URL6).

k-ortalamalar algoritmasi, varyans analizinin saglam temeli {izerine

kurulmustur. K-ortalamalar algoritmasi ile ilgili olagan bazi siipheler vardir.
e Sonuglar kitle merkezlerinin baglangi¢ tahminlerine baglidir.
e Kiime sayis1 k ne olacagi ¢ok acik degildir.

¢ Buislem aykin degerlerin olmasi durumunda basarili sonuglar vermez.
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e Bu algoritma 6l¢eklenebilirlik 6zelliginden yoksundur.
e Sadece sayisal nitelikleri kapsar.
e Meydana gelen kiimeler dengeli olmayabilir (HALKIDI, 2001).

Baslangic kiimelerinin etkilerini azaltmak icin basit birka¢ yol vardir. ilk
olarak, rasgele iiretilen birkac kiiciik veri 6rnegi lizerinde k-ortalamalar hesaplanir.
Bu olusturulan sistemlerden her biri, tiim 6rneklerin birlesimi icin baslangi¢ olarak
kullanilir. Bu yolla olusturan en iyi sistemin kitle merkezi, biitiin veriler iizerinde k-

ortalamalar algoritmasinin uygulamak icin baslangic tahmini olarak nerilir.
Algoritma;

Adim 1: Algoritmanin baslangi¢ degerleri i¢in k tane kitle merkezi iiret.

Adim 2: (2.8) ifadesini en kiiciikleyecek sekilde her bir bireyi kiimelere tahsis et.
Adim 3: Uyelik degerlerini giincelle.

Adim 4: her bir i bireyi icin

] nr”xl. -,
h = argmin—— (2.9)

r#j n, -1

X, —c

nh”'xi - Ch” nj
<

n,—1 n; -1

Burada n, r. kiimeye giren eleman sayis1. Eger ise i. bireyi

j- kilmeden h. kiimeye tas1

Adim 5: Eger herhangi bir bireyin yeri degisirse Adim 4’e geri don, aksi takdirde

dur.

K-ortalamalar algoritmasinin en biiyiik avantaji zaman karmagikliginin O(n)

yani kii¢iik olmasidir.
2.4.2.2 Klasik k-medoid algoritmasi1 (KMA)

Degeri cok biiyiik olan bir nesne, dahil olacagi kiimenin ortalamasini ve merkez
noktasini biiyiik bir Olciide degistirebildiginden kiimedeki nesnelerin ortalamasini
almak yerine, kiimede ortaya en yakin noktada konumlanmis olan nesne anlamindaki

medoid kullanilabilir. Bu islem k-medoids yontemi ile gerceklestirilir. k-medoids
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kiimeleme yonteminin temel stratejisi ilk olarak n adet nesnede, merkezi temsili bir
medoid olan k adet kiime bulmaktir (Han, 2001). Geriye kalan nesneler, kendilerine
en yakin olan medoide gore k adet kiimeye yerlesirler. Bu boliinmelerin ardindan
kiimenin ortasina en yakin olan nesneyi bulmak i¢in medoid, medoid olmayan her
nesne ile yer degistirir. Bu islem en verimli medoid bulunana kadar devam eder
(Han, 2001). Sekil 2.4'de O; ve Oj iki ayn kiimenin medoid'lerini, O rasgele segilen
ve medoid adayr olan bir nesneyi, p ise medoid olmayan bir nesneyi temsil
etmektedir. Sekil 2.4 O rasgele'nin, su anda medoid olan Oj'nin yerine ge¢ip, yeni

medoid olup olamayacagini belirleyen dort durumu gostermektedir (Han, 2001).

O; | O; O i 0;
+-. | =+
L____‘_fj F-"J 1 +U_! O,
_/ E
+ P + » s
Dnsguté Drng:ll: Gmsg'l:l: P DE‘;;H.:
{n) (L] (=} (<

& ver nervest

+ kiime merkexi
— yor degisticmeden Snce
--- wer degistirnraden somr

Sekil 2.4 k-medoids Yontemi

(a): p nesnesi su anda O; medoidine baglidir (O; medoidinin bulundugu kiimededir).
Eger O;, O rasgele ile yer degistirir ve p O;’ye en yakinsa, p nesnesi O;’ye geger.
(b): p nesnesi su anda O; medoidine baghdir. Eger O;, O rasgele ile yer degistirir ve

p O rasgele'ye en yakinsa, p nesnesi O rasgele'ye gecer.

(c): p nesnesi su anda O; medoid'ine baghdir. Eger Oj, O rasgele ile yer degistirir ve

p hala O rasgele 'ye en yakinsa, p nesnesi yine O; 'ye bagh kalir.

(d): p nesnesi su anda O; medoid'ine baghdir. Eger O;, O rasgele ile yer degistirir ve

P O rasgele ‘ye en yakinsa, p nesnesi O rasgele 'ye gecer.
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Algoritma
Adim1: Veriler arasindan medoid olarak rasgele k tane birey seg.

Adim2: ie secilmis bireyler (medoid olarak), h € secilmemis bireyler bunlarin

yerlerinin degistirildigini varsayalim. i ve h arasindaki uzakbik d(x;,x,) ile

gosterilirse,

Toplam yer degistirme katkis1 7, soyle hesaplanir.
T, =.Cy (2.10)
j

Burada C; . birey icin i ‘nin h’a Katkisidir ve asagidaki gibi 4 farkli sekilde
hesaplanabilir.

-- j. bireyin i. medoid tarafindan tanimlanan kiimeye girdigini ve j. ve h. bireyler

arasindaki uzakligin d( x, x, ) oldugunu varsayalim. Bu durumda; eger h j’ye ikinci

en iyi medoid i sinden daha uzaksa
Cu=d(x; —x,)—d(x; —x;) (2.11)
Eger hj’ye i’’den daha yakinsa

Cop =d(x, —x,)—d(x, - x,) 2.12)

Jih

--Eger j k. kiimeye giriyorsa k #i j. birey ile h. birey arasindaki uzakligin kontrol

edilmesi gerekir.
--- Eger h ile j arasindaki uzaklik k. medoid ile j arasindaki uzakliktan daha biiyiikse
0 zaman j. bireyin katkisi

C.

jin =0 (2.13)
--Eger h ile j arasindaki uzaklik k. medoid'le j arasindaki uzakliktan daha kiiciikse

0 zaman j. bireyin katkis1
Ciy=d(x; —x,)—d(x; —x;) (2.14)

Adim3: (i",h) = argminl_* T

ih

T,<Oise i ile i yer degistir.
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Adim 2’ye geri don.

Adim 4:Medoid olarak secilmemis bireyleri en yakin medoid'e gore kiimelere

yerlestir.

k-medoid yontemi veri seti i¢indeki aykir1 degerler olmas1 durumunda da iyi

caligir.
Bu yontemi kullanmanin dezavantajlari ise su sekildedir:

e Bu algoritmaya girdi degeri olarak k kiime sayisinin verilmesi gerekmektedir. Bu
nedenle iyi bir kiimeleme elde etmek i¢in k sayisinin ne olacagma karar vermek

gerekir. Bu secimin kullaniciya bagli olmasi bu yontemin dezavantajidir.
e Zaman karmagsikligi, algoritmanin her yinelemesi i¢in O(#n*) ‘dir.

e Medoid'ler kullanildigindan, kiimelerin baska herhangi bir sekilde tanimlamasini

saglamaz.
2.4.3 Yogunluga dayah kiimeleme yaklasim

Yogunluga dayali kiimeleme (YDK), tipik olarak kiimelere, veri seti i¢indeki
bireylerin yogun oldugu bolgeler goziiyle bakar ve bu veri setini diisiik yogunluktaki
bolgelere bolmeye calisir. Bu kiimelemeye gore noktalar1 sonlu sayida kiimeye
bolmek i¢in, yogunluk, baglanabilirlik ve sinir gibi kavramlarin bilinmesi gerekir. Bu
kavramlarin noktalarin en yakin komsulariyla ilgili oldugu agiktir. Yogunluga dayali
kiimeleme algoritmalart keyfi sekilli kiimeleri ortaya ¢ikarmada basarilidir. Bu tiir
kiimeleri bulmak diger bircok kiimeleme algoritmast icin problem olurken,

yogunluga dayali kiimeleme algoritmalar1 bu tiir kiimeleri rahatlikla ele alir.

Bu yontem, ayrica aykirt gézlemlere kars1 dogal bir koruma saglar. Ancak bu
gibi iyi Ozellikleri olmasina ragmen, bazi rahatsizliklardan dolay1 oOlgiilii olarak

kullanilmaktadir.

Yogunluga dayali kiimeleme algoritmalarindan yaygin olarak kullanilan
algoritma, DBSCAN’dir. Bu algoritmanin ana fikri, kiime icindeki her nokta (bu
noktalara merkez goziiyle bakildiginda) i¢in; verilen bir yarigap etrafinda en az
minimum sayida nokta olmak zorundadir. DBSCAN Ester tarafindan onerilen artan

(incemental) kiimeleme algoritmast gibi kullanilir. Yogunluga dayali dogasi
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yiiziinden bir bireyin silinmesi veya eklenmesi, sadece bu bireyin komsular i¢indeki
gecerli kiimelemeyi etkiler ve boylece DBSCAN’a dayanan bu algoritmalar ile var

olan kiimelemeye ekleme ve silme islemleri yapilabilir (Ester vd,1998).

Baska bir yogunluga dayali kiimeleme algoritmasi ise DENCLUE
(Hinneburdg vd, 1998) dir. Bu algoritma, biiyilkk coklu ortam veri tabanlarini
kiimelemek icin kullanilan yeni bir yaklagim sunar. Bu yaklasimin temel amaci, veri
noktalarinin etki fonksiyonunun toplami seklinde noktalarin yogunlugunu analitik
olarak modellemektir. Etki fonksiyonu, bir veri noktasinin komsularinin iginde
etkisini tanimlayan bir fonksiyon olarak goriilebilir. Sonra yogunluk cekiciler
(density attractor) belirlenerek kiimeler teshis edilebilir. Yogunluk cekiciler, toplam
yogunluk fonksiyonunun yerel maksimumudur. Ek olarak, keyfi sekilli kiimeler
toplam yogunluk fonksiyonuna dayanan basit bir esitlik tarafindan kolayca
tanimlanabilir. DENCLUE algoritmasimin ana avantaji, aykir1 degerlerin cok
miktarda oldugu veri setlerinde 6zelliklerinin iyi bir sekilde kiimelenmesine ve ¢ok
boyutlu veri setlerindeki keyfi sekilli kiimelerin matematiksel olarak tanimlanmasina
olanak saglamasidir. Ancak, DENCLUE kiimeleme iki tane parametreye dayanir ve

kiimeleme sonuglarinin kalitesi bu parametrelerin se¢cimine baglidir. Bu parametreler:
i) Bir veri noktasinin komsularinin i¢indeki etkisini belirleyen N.

ii) Yogunluk cekicilerin sayisim azaltmaya izin veren, performansi gelistirmeye

yardime1 olan ve yogunluk cekicilerin anlamli olup olmadigin tanimlayan < dir.
2.4.4 1zgara tabanh kiimeleme yaklasimi

Izgara tabanh kiimeleme (ITK) algoritmalari, veri uzayini sonlu sayida
hiicreler ile niceliklendirir ve biitiin islemleri bu nicelik uzay1 tizerinde yapar. Tiim
kiimeleme yoOntemleri, 1zgara yapisi iizerinden hesaplanir. Bu yaklagimin ana
avantaji, sadece nicelik uzayindaki her bir boyuttaki hiicrelerin sayisina bagh olan,
veri sayisindan bagimsiz olan isleme zamaninin hizli olmasidir. Izgara tabanl

algoritmalar 3 alt boliime ayrilabilir.

STING (Statistical Information Grid) algoritmasi, 1zgara tabanhi kiimeleme
yonteminin en iyi temsilcisidir ve hiyerarsik yapiyr kullanarak uzaysal bolgeyi
dikdortgen seklindeki hiicrelere boler. STING (Wang vd, 1997) algoritmasi,

hiicrelerin icindeki bireylerin sayisal ©zelliklerinin her birinin ortalama, standart
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sapma, varyans, minimum, maksimum gibi istatistiksel parametrelerini hesaplar.
Sonra farkli seviyelerdeki kiimeleme bilgisini temsil ettigi gibi, 1zgara hiicrelerinin
hiyerarsik yapisini olugturur. STING, yeni bir bireyin kiimelere verimli tahsisini veya
sorgulama icin kiimeleme bilgisinin kullanimini kolaylastirir. Bu algoritmanin diger

kiimeleme yontemlerinden farkli avantajlari su sekildedir:

e Veriler hakkindaki 6zet bilgiyi (kiime merkezleri gibi ) temsil eden her bir hiicrede

depolanan istatistiksel bilgiden dolayi, hesaplanmasi sorgulamadan bagimsizdir.
e [zgara yapisindan dolay1 paralel islemeyi ve giincellestirmeleri kolaylastirir.

e Yeterlilik en biiyiik avantajidir. Hiicrelerin istatistiksel parametrelerini hesaplamak
icin ilk olarak veri tabanimi olusturur ve bu nedenle olusan kiimelerin zaman
karmagikligi, n bireylerin toplam sayist olmak iizere O(n)’dir. Hiyerarsik yapi
olustuktan sonra, sorgu isleme zamani, O(g)’dir. Burada g, genellikle n’den daha

kii¢iik olan en diisiik seviyedeki 1zgara hiicrelerinin toplam sayisini gosterir.

WAVECLUSTER (Sheikholeslami vd, 1998), literatiire en son giren 1zgara-tabanli
kiimeleme algoritmasidir. Bu algoritma, uzaysal veriyi frekans alanina doniistiirmek
icin ve doniistiiriilen uzaydaki yogun olan bdlgeleri bulmak icin isaret isleme
tekniklerini kullanir. Ilk olarak veri uzayina ¢ok boyutlu 1zgara yapisi yiiklenerek
veri Ozetlenir (Han vd, 2001). Her bir 1zgara hiicresi, hiicrelerle eslesen nokta
gruplart hakkindaki bilgiyi 6zetler. Sonra orijinal 6zellik uzaym doniistiirmek igin,
dalgacik doniisiimiinii kullanir. Dalgacik doniisiimii uygulandiginda, ayrigmanin
farkli seviyelerinde bireyler arasindaki goreli uzakligi korumak i¢in veriler iizerinde
doniisiim islemi yapilir. Bu 6zellik veri seti icindeki dogal kiimelerin daha ayirt
edilebilir olmasin1 saglar. Sonra, yeni etki alamindaki yogun olan bolgeler

aragtirilarak kiimeler belirlenebilir.

Bu yontemin avantajlar su sekildedir:

¢ Bu kiimeleme yontemi danigsmansiz kiimeleme saglar ve noktalarin yogun oldugu
bolgeleri ortaya ¢ikarmak igin ¢izgi-bigimli (line-shaped) filtre kullanir. Bu 6zelligi
sayesinde ayn1 zamanda kiime sinirlar1 disindaki zayif bilgilerin ortadan kalkmasini

saglar.
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® Coklu-ayristirma (multi-resolution) ozelligi, farkli dogruluk seviyelerindeki

kiimeleri ortaya ¢ikarmada yardimci olur.
¢ n veri tabanindaki bireylerin sayisi olmak {izere, zaman karmagikligr O(n)’dir

e Keyfi sekilli kiimeleri ortaya c¢ikarmada ve biiyiikk veri setlerini islemede

basarilidir.
e Aykin gozlemler olmasi durumunda da basarili sonuglar verir.
e Kiime sayis1 veya komsuluk yaricapi gibi girdi parametrelerine gerek duymaz

CLIQUE kiimeleme algoritmasi, maksimum boyutlu alt uzaylarda yogun kiimeleri
teshis eder. Bu algoritma orijinal uzaydaki alt uzaylarn icindeki kiimeleri bulmanin
daha etkili oldugunu kanitlamaya calisir, ¢iinkii ¢cok boyutlu veri uzayinda aykir ve
esit olarak dagilmis degerler olabilir. Cok boyutlu uzaylarda dahi, veri uzayinda
herhangi bir yerdeki noktalarin ortalama yogunlugunun ¢ok diisiik olmasi muhtemel
bir durumdur. CLIQUE algoritmasi 6zellik uzayini hiicrelere boler. Veri noktalarin
yogun oldugu bolgeleri bulmak icin her bir hiicre icindeki noktalarin sayisinmi bulur

(Yu vd, 1998).
2.4.5 Bulanik kiimeleme (BK) yaklasim

Bulanik kiimeleme yontemi, kiimeler birbirinden belirgin bir sekilde
ayrilamiyorsa ya da iiyeliklerinde bazi birimler kiime iiyeliginde kararsizsa uygun bir
yontem olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bulamik kiimeler kiimedeki birimin iiyeligi olarak
tamimlanan O ile 1 arasindaki her birimi belirleyen fonksiyonlardir. Birbirine c¢ok
benzeyen birimler aymi kiimede yiiksek iiyelik iligkisine gore yer alirlar. Bundan dolayi
Bulanik Kiimeleme Yontemi, birimlerin kiimeye ya da kiimelere ait olabilme
katsayilarini hesaplar. Uyelik katsayilarimin toplami daima 1’e esittir. Boylelikle birim
en yiiksek iiyelik katsayisna sahip oldugu kiimeye atamr. Uyelik fonksiyonlari,
kiimedeki elemanlar siirekli veya siireksiz olsun bir bulamk kiimedeki bulaniklig
karakterize fonksiyonlardir. Klasik kiimeleme yontemlerinde ise her bir birim sifir
olmayan sadece bir iiyelik katsayisina sahiptir ve bu deger daima 1 dir. Dolayisiyla
klasik kesin kiimeleme yontemleri, bulanik ¢éziimlemenin sinirli bir durumudur (Bezdek

vd, 1992, Kaufman vd, 1990).
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2.5 Kiimeleme Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Kiimeleme islemi bir¢cok uygulama ic¢in kullamigh bir aragtir. Bircok bilim
dalindaki arastirmacilar kiimeleme problemiyle karsilasmaktadir. Ancak, cesitli
bilim dallarindaki kavramlar1 (6rne8in veritabanlari, 6grenme makineleri, desen
tanima, istatistik) birlestirmek zor bir problemdir. Bu yiizden, varsayimlar arasindaki
ve aragtirmalarin arasindaki farkliliklar, ¢cok sayida kiimeleme yontemlerin ortaya

cikmasina sebep olmustur.

Boliimlemeli kiimeleme algoritmalari, ¢ogunlukla sayisal veri setlerine
uygulanirlar. Bu algoritmalarin basinda k-ortalamalar ve k-medoid’ler gelir.
Boliimlemeli algoritmalarinin en onemli o6zelligi aykirnn degerlere karsi duyarl
olmalaridir ve konveks sekilli olmayan kiimeleri kesfetmek icin uygun
olmamalaridir. Bundan baska bu algoritmalar veri setini bdlmek igin kesin
varsayimlara dayanirlar (kiime sayis1 gibi). Bu kiimeleme siirecinin sonucu,
kesfedilen kiimelerin temsili noktalarinin kiimesidir. Bu noktalar, kiimeleme
algoritmasina bagli olarak orta noktalar veya medoid'ler (genellikle kiimenin
ortasinda bulunan birey) olabilir. Kiimeleme kriteri olarak, algoritmanin amaci
kiimeyi temsil eden noktalar ile kiime i¢indeki noktalar arasindaki uzakligr minimize

etmektir.

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, dendogram olarak adlandirilan,
veritabaninin hiyerarsik ayristmini yaratir. Bu algoritmalar aykirn gozlem olmasi
durumunda béliimlemeli algoritmalara gore daha basarili sonuglar verir. Ancak bu

algoritmalarin lineer olmayan zaman karmasikligi problemi en biiyiik dezavantajidir.

Diger bir kiimeleme yontemi olan YDK ise keyfi sekilli noktalarin
kiimelenmesi i¢in oldukca uygundur. Bundan baska aykir1 gozlemlerin olmasi
durumunda da verimli calisir. Bu kategorinin en yaygin kullanilan iki algoritmasi
vardir: DBSCAN, DENCLUE. Bu algoritmalarda baslangi¢c giris parametrelerine

bagh olarak c¢alisirlar. YDK algoritmalarinin zaman karmasikligi O (nlogn)’dir.

ITK algoritmalari, veri uzayi icin bir 1zgara (grid) tanimlar ve biitiin islemleri
bu nicelik uzayi tizerinde gerceklestirir. Bu kiimeleme algoritmalar1 genel anlamda
biiylik veri tabanlari, keyfi sekilli kiimelerin bulunmast ve aykir1 degerlerin olmast

durumda verimlidir. STING, en iyi bilinen ITK algoritmalarindan biridir. Bu
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algoritma uzaysal bolgeyi, dikdortgen seklindeki hiicrelere boler ve bu hiicrelerin
icindeki bireylerin sayisal Ozelliklerinin istatistiksel parametrelerini hesaplar. Bu

1zgara yapisi paralel islemeyi kolaylastirir.

BK algoritmalari, veri uzayindaki bireylerin farkli tiyelik dereceleri ile her
kiimeye girmesine izin veren boliinme-optimizasyon teknikleridir. En yaygin
kullanilan bulanik kiimeleme algoritmasi Bulamik C-Ortalamalar (BCO)
algoritmasidir. Bu algoritma, klasik C-ortalamalar algoritmasinin  bulanik
uygulamalar icin genisletilmis halidir (Bezdek vd, 1984). BCO algoritmasi, kiimenin
merkezi (center) olarak adlandirilan, her kiime i¢indeki kiimeyi en iyi temsil eden
noktayr bulmaya calisir. Ayrica kiime igindeki her bir birey bu kiimeye aitlik
derecesini gOsteren bir degere sahiptir. Buradan anlasilacagi gibi bulanik kiimeleme
algoritmalarinin bu 6zelligi, her bir bireyin farkli derecelerle her kiimeye ait olmasin

saglar.
2.6 Kiimelemenin Dogrulamasi

Kiimeleme analizinin en onemli hususlarindan biri de ilgilenilen veri setine
iliskin en iyi bolinmeyi bulmak icin kiimeleme sonuclarinin degerlendirilmesidir.
Bunun ana konusu Kiimelemenin Dogrulamasi’dir. Bu bdéliimde, literatiirde dnerilen

cesitli kilmeleme dogrulama yaklagimlarina deginilecektir.
2.6.1 Problemin belirlenmesi (Problem Specification)

Kiimeleme metotlarmin amaci, veri seti icindeki ©Onemli gruplar
kesfetmektedir. Genellikle, kiimeler icin her birine en yakin olan iiyeler arastirilir ve
bu iiyelere gore gruplara ayrilir. Burada 6nemli olan problem kiimelerin en uygun
sayisina karar vermektir. Cogu algoritmanin deneysel degerlendirmelerinde, 2
boyutlu veri seti kullanilir. Oyle ki; okuyucu kiimeleme dogrulugunu gorsel olarak
degerlendirebilir (veri setinin boliinmesinin ne kadar iyi oldugunu). Buradan
kiimelerinin gorselliginin kiimeleme sonuglarinin dogrulanmasi iizerinde 6nemli bir
etkisi oldugu aciktir. Ancak veri setinin ¢ok boyutlu olmasi durumunda, veri setinin

gorsel etkilerini gérmek zor olacaktir.
Cesitli kilmeleme algoritmalari, asagidaki durumlara bagl olarak farkli davranirlar.

e Veri Setinin Ozellikleri: Geometrisi ve kiimelerin yogunluk dagilimi gibi.
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¢ Girdi parametrelerinin degerleri

Sekil 2.5. (a) 3 kiime (b) 4 kiime k-ortalamalar’dan elde edilen sonuglar.

C)megin, Sekil 2.5 (a)’ya bakildiginda, verilen veri setinden, 3 tane kiime
kesfedilebilecegi aciktir. Eger bu veri seti K-ortalamalar algoritmasi ile 4 kiimeye
boliinmeye calisilirsa o zaman Sekil 2.5 (b)’deki goriintii elde edilecektir. Ancak bu
verilen veri seti icin optimal boliinme degildir. Bu veri seti i¢in optimal kiime sayis1

3 olacaktir.

Sonug olarak, eger kiimeleme algoritmasinin parametreleri yanls secilirse, bu
durumda kiimeleme algoritmasinin sonucu, veri seti hakkinda yanlis kararlar
alimmasint saglayabilecek bir boliinme olabilir. Veri setini en iyi sekilde bolecek
optimal kiime sayisina karar vermek icin, bazi aragtirmacilar tarafindan bir takim
algoritmalar denenmistir (Dave, 1996; Gath and Geva,1989;Rezaee vd 1998; Smyth
1996; Theodoridis ve Koutroubas, 1999; Xie ve Beni , 1991).

2.6.2 Kiimeleme dogrulamanin temel kavramlari

Bir kiimeleme algoritmasinin  sonuclarin1  degerlendirme  prosediirii
Kiimeleme Dogrulama olarak bilinir. Genel anlamda, kiimeleme dogrulugunu
incelemek icin 3 yaklagim mevcuttur. Bunlardan ilki, harici kriter (External
Criterion)’dir. Bu kriter, veri setinin ve  kiime yapisinin Onceden agikca
belirtilmesine dayanir. ikinci yaklasim, dahili kritere (Internal Criterion) dayanir.
Bu yaklasim kullanildiginda, bir kiimeleme algoritmasinin sonuclari, sadece veri
setinin Ozellikleri ve nicelikleri kullanilarak degerlendirilir. 3. kiimeleme dogrulama

yaklagimi ise, goreli kriter (Relative Criterion)’dir. Bu yaklagimda temel fikir,
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kiimeleme yapisini, ayni algoritmayi fakat farkli parametre degerlerini kullanan diger
kiimeleme yapilaryla karsilastirmaktir. Kiimelemeyi degerlendirmek i¢in 6nerilen 2

tane kriter vardir (Berry, Linoff,1996).

1) Yogunluk (Density): Her bir kiimenin iiyeleri, o kiimeye diger kiimelere
oldugundan miimkiin oldugunca daha yakin olmahdir. En yaygmn kullanilan

yogunluk o6l¢iisii, minimize edilebilen varyanstir.

2) Ayirma (Separation): Kiimelerin kendi aralarinda genis araliklar olmalidur. iki

farkli kiime arasindaki uzakligi 6l¢en 3 yaygin yaklasim bulunmaktadir.
e Tek Baglanti: Kiimelere en yakin iiyeler arasindaki uzakligi dlger.
e Tam Baglanti: En uzak iiyeler arasindaki uzaklig olger.

¢ Kiime Merkezlerinin Karsilastirilmasi: Kiime merkezleri arasindaki uzakligi

Olcer.

Ik iki yaklasim, istatistiksel testlere dayamr ve en biiyiik dezavantajlari
hesaplama zamanlarinin ¢ok olmasidir. Bundan baska, bu yaklasimlarla ilgili
belirtiler, veri setinin onceden belirlenen semaya ne kadar uydugunun derecesini
O0lcmeyi amaclar. Diger taraftan, 3. yaklasim bazi varsayimlar ve parametreler altinda

tanimlanabilen kiimeleme algoritmasinin en iyi kilmeleme semasini bulmaya calisir.
2.6.3 Dogruluk indeksleri

Bu boliimde, bilinen kiimeleme dogrulama metotlarindan kiimeleme

sonuglarinin degerlendirilmesini niceliksel olarak yapan metotlardan bahsedilmistir.
2.6.3.1 Harici kriter

Bu yaklasimm temel fikri, veri noktalarmin rasgele yapilandirilip
yapilandirilmadigim test etmektir. Bu analiz Sifir Hipotezine dayanir. Hy veri setinin
rasgele yapilandirildigimi ifade eder. Bu hipotezi test etmek igin, hesaplama
karmagikligina yol agabilecek istatistiksel testler kullanilir. Monte Carlo teknikleri
ise bu yiiksek hesaplama zamani probleminin ¢éziimii i¢in kullanilir (Theodoridis vd,

1999).

» Monte Carlo Kiimeleme Dogrulamada Nasil Kullaniir: Monte Carlo

tekniklerinin kullanimimin amaci, tanimlanan istatistiksel gostergelerin olasilik
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yogunluk fonksiyonlarnin hesaplanmasidir. ilk olarak, cok miktarda yapay veri
setleri olusturulur. Bu yapay veri setlerinin her biri X olarak adlandirilir. Sonra g; ile
gosterilen, indeks degeri hesaplanir ve bu degerlerin birbirine gore grafigi cizilirse,

bu grafik indeksin olasilik yogunluk fonksiyonunun yaklasig1 olacaktir.

Sekil 2.6 (a) Iki-yonlii indeks icin giiven aralig1 (b)Sag-Yonlii indeks (c) sol-yonlii
indeks.

(Burada qg Hp hipotezi altinda q’nin oran1 p ). Sekil 2.6’da goriilen D , bolgeleri Ho
hipotezi i¢in kabul edilemez bolgeleridir.

» P boliinme icin C Kiime Yapisimin Karsilastirilmasi: C= {C,...,C,} X veri
seti icin kiime yapilar1 oldugunu varsayalim. P={Py,....,Ps} verinin tanimlanan
bolinmesi olsun. Asagidaki ifadeler kullanilarak (xy,x,) nokta ciftlerine

gonderilebilir.

1) SS: Hem C kiimeleme yapisinin aynmi kiimelerine hem de P boliinmesinin ayni

gruplarina giren noktalar ise

2) SD: C’nin aym1 kiimelerine ve P’nin farkli gruplarina giren noktalar ise
3) DS: C’nin farkli kiimelerine ve P’nin ayn1 gruplarina giren noktalar ise
4) DD: C’nin farkli kiimelerine ve P’nin farkli gruplarma giren noktalar ise

a, b, ¢, d sirasiyla SS, SD, DS, DD’nin sayilarin1 gosterecek olursa, a+b+c+d=M veri
seti i¢indeki tiim ¢iftlerin maksimum sayisimi verir. M=(N(N-1)/2) burada N veri seti

icindeki toplam nokta sayidir.
Buradan C ve P arasindaki benzerligin derecesi dlciilebilir.

¢ Rand istatistigi: R=(a+d)/M
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e Jaccard Coefficient: J=a/(a+b+c)

Asagida degerleri O ile 1 arasinda deger alan baska benzerlik ol¢iileri bulunmaktadir.

Bunlar;

e Folkes ve Mallows indeksi:

FM = c/q/mlmz S (2.17)

(a+b) (a+c)

Yukarida anlatilan ii¢ gostergenin yiiksek degerleri C ile P arasinda biiyiik bir

benzerlik oldugunu gosterir. Diger gostergeler;

e Huberts I' istatistigi:
N-1 N

r = /MDD X6, )Y, )) 2.18)
i=l j=i+l

Bu indeksin biiyiik degerleri X ve Y arasinda giiclii bir benzerlik oldugunu gosterir.

¢ Normalize Edilmis " Istatistigi

_ N-1 N

T=[/M)Y. D (X, j)—pu )Y, )= p,)] /axax (2.19)
i=l j=i+l

Burada X(i,j) ve Y(i,j) X ve Y matrisinin (i,j) elemanlart x , u,o,.,0, sirastyla X

ve Y matrisinin ortalamalar1 ve varyanslaridir. Bu indeks degerleri -1 ile 1 arasinda

deger alir.
Tiim bu istatistikler sag-yonlii olasilik yogunluk fonksiyonuna sahiptir.

» Boliinme P ile Yakinhik Matrisinin Karsilastirllmasi: Boliinme P asagidaki
gibi gosterilebilir.
g :X— {l...nc} Matris Y:Y(i,j) ={1,Eger g(xi)# g(x;)ve 0 diger durumlarda}

i,j=1...N Buradan yakinhk Ool¢iisi ve Y matrisi kullamilarak I"  istatistigi

hesaplanabilir.
2.6.3.2 Dabhili kriter

Kiimeleme dogrulamanin bu yaklasgimi kullanilarak, sadece veri setinin

dogasinda olan oOzellikler ve nicelikler kullanilarak bir algoritmanin kiimeleme
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sonuclar1 degerlendirilebilir. Kiime yapisina bagl olarak, kiimeleme dogrulamanin
iki cesit tane dahili kriteri bulunmaktadir. Bunlar: a) Kiime semalarinin hiyerarsisi. b)

Tek Kiime semas: (HALKIDI vd, 2001).

e Kiime semalarmin hiyerarsine gore dogrulama: Cophenetic matris olarak
adlandirilan P, matrisi, hiyerarsik algoritma tarafindan tiretilen hiyerarsik diyagram
ile temsil edilebilir. Cophenetic matrisin P.(i,j) elamani, baglangi¢c zamaninda ayni
kiime igerisinde bulunan x; ve Xx; vektorlerinin yakinlk diizeyini gosterir. P. ve P
(Yakinlik Matrisi) arasindaki benzerligin derecesini Ol¢mek icin bir istatistiksel
indeks tanimlanabilir. Bu indeks Cophenetic Korelasyon Katsayist olarak adlandirilir

ve asagidaki gibi tanimlanir.

N-1 N
/M), D dyey =t b,
CPCC = At (2.20)

N-1 N N-1 N
\/[(I/M)Z Dodi =AMy, D e — pl]

i=1 j=i+l i=1 j=i+l

-1<CPCC<1

M= N(N-1)/2 ve N veri setindeki noktalarin sayisini, g, 4, sirasiyla P ve P

matrislerinin ortalamalarin1 gostermektedir.

=M, Y PG, =(IM)Y, Y PG j) (2.21)

i=l j=i+l i=1 j=i+l

Ayrica djj, cjj swrasiyla P ve P. matrislerinin (i,j) elemanlaridir. 0’a yakin indeks

degeri iki matris arasindaki yiiksek benzerligin gostergesidir.

e Tek Kiimeleme Semasi Dogrulama: Buradaki amag, nc tane kiime iceren C
kiimeleme semasi ile yakinlik matrisi P’nin arasindaki uyusmanin derecesini

bulmaktir. Bu yaklasim i¢in tanimlanan indeks Hubert I' istatistigidir.
2.6.3.3 Goreli kriter

Yukarida anlatilan dogrulama metotlar istatistiksel testlere dayanmaktadir.
dahili ve harici kriterlere dayanan tekniklerin en biiylik dezavantaji, yiiksek
hesaplama zamani talep etmeleridir (HALKIDI vd, 2001). Goreli kriter yaklagimi

istatistiksel testler icermezler. Bu teknigin temel fikri, onceden belirtilen kriterlere
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gore tamimlanan sema kiimeleri icerisinden en iyi kiimeleme semasin1 se¢gmektir. Bu

problem asagidaki gibi tanimlanabilir: P, belirtilen kiimeleme — algoritmasinin

parametrelerinin kiimesi olsun. Py, ’nin farkli degerleri icin C; kiimeleme semalart

arasindan veri setine en uygun olan secilir.

I) P, parametre olarak kiime sayisim icermiyorsa: Bu durumda optimal
parametrelerin se¢imi su sekilde yapilir: Algoritma, parametre degerlerinin genis bir
araligi i¢in calistirilir ve nc‘nin sabit kaldigi en genis aralik secilir. Bundan sonra, bu
araligin ortasina denk gelen degerler, Py, parametrelerinin uygun degerleri segilir.

Ayn1 zamanda, bu prosediir veri seti i¢in kiime sayisini da belirler.

II) P, parametre olarak nc’i iceriyorsa: En iyi kiimeleme semasim belirleyen
prosediir dogruluk indeksine dayanir. En iyi performansi veren indeks q secilir.

Bunun i¢in asagidaki adimlar takip edilebilir.

e Kiimeleme algoritmasi nc’nin np;, ve Ny. arasinda kalan biitiin degerleri igin

calistirtlir. Maksimum ve minimum degerler kullanici tarafindan segilir.

e nc’nin her bir degeri icin, algoritma, diger parametrelerin farkli degerleri icin r

defa calistirilir (farkli baslangic kosullarinda).
e FElde edilen her bir nc degeri i¢in q indeksinin en iyi degeri secilir.

Bu adimlara dayanarak en iyi kiimeleme semas: belirlenebilir. nc ‘ye gore q
indeksinin davranisina bagli olarak en iyi kiimeleme semasini tanimlamak i¢in iki
yaklagim sunulabilir. Dogruluk indeksi nc’nin artan sayisi icin artan ya da azalan bir
trend izlemiyorsa, plot’un maksimum noktas: bulunmaya calisilir. Diger taraftan,
nc’nin artan degerleri icin artan ya da azalan bir trend varsa, bu indeks degeri igin
anlamli bir degismenin oldugu deger aranmir. Bu degisiklik plot’ta diz yeri gibi

goriiniir ve ilgilenilen veri setinin kiime sayisini gosterir.
2.6.3.3.1 Klasik kiimelemede dogrulama Kkriteri

Klasik kiimeleme algoritmalarina iliskin birka¢ tane kiimeleme dogrulama

metodu bulunmaktadir.

Modifiye edilmis Hubert I istatistigi: modifiye edilmis Hubert I' istatistigi,

asagidaki esitlik tarafindan tanimlanir.
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L=/ Y P, HQ, j) (2.22)

i=l j=i+l

Burada M=N(N-1)/2, P veri setinin yakinlik matrisi, Q X;, X; elemanlarinin girdigi
kiimelerin temsili noktalarinin (v¢; ,vj) arasindaki uzaklhiga esit (i,j) elemanlarinin

NxN matrisidir.

Benzer olarak, eger d(vei ,v¢j) d(X,Xj) ‘ye yakinsa normalize edilmis Hubert
I' istatistigi tanimlanabilir. P ve Q aralarindaki uyusma yiiksekse, I' ve normalize
edilmis I" degerleri de biiyiikk olacaktir. Karsit sekilde, I'’nin yiiksek degerleri
yogun kiimelerin varligim gosterir. nc’ye kars1 I'istatistiginin grafigi cizilecek
olursa, normalize edilmis I" "daki onemli bir artma diz seklinde goriinen bir yapinin
olusmasini saglayacaktir. Bu meydana gelen sekil verilen veri seti icin optimal kiime

sayisini verecektir.

Dunn ve Dunn’a Benzer Gostergeler: Klasik kiimeleme icin kiime dogrulama
kriterinden biri de yogun ve iyi ayrilmis kiimeleri belirlemek icin Dunn tarafindan

onerilmistir. Bu esitlik asagidaki gibi tanimlanir:

. : d(c;,c;)
D, = min{ min (2.23)
i=l,...,nc | j=i+l,...,nc maxkzl diam(ck )

..... ne

Burada d(c;, ¢j) ¢; ,cj kiimeleri arasindaki benzemezlik fonksiyonu

d(c;,c;)= I‘nin‘ d(x,y) (2.24)

ve diam(c) ise kiimelerin dagilim dl¢iisii olarak diistiniilebilen kiimelerin ¢apidir

diam(C) = maxd(x, y) (2.25)

x,yeC

Veri seti yogun ve iyi ayrilmis kiimeler igeriyorsa, kiimeler arasindaki
uzaklig1 bityiik, kiimelerin capinin ise kiiciik olmasi beklenir. Dy kiime sayisina gore
herhangi bir trend gostermez. BoOylece, kiime sayisina karsilik D, degerlerinin

grafiginin maksimumu, veri seti icin uygun kiime sayini verecektir.

Pal ve Biswas (1997) tarafindan 3 tane gosterge Onerilmistir. Bu gostergeler
daha cok aykir1 degerlerin varligi durumunda kullanilir. Bunlar Dunn indeksine

dayandigi i¢cin Dunn benzeri indeksler olarak bilinir. Bundan bagka, bu ii¢ gosterge,
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minimum karislama agaci1 (MKA) ( minimum spanning tree) olarak bilinen kavrami

kullanir. Bunun i¢in kullanilan esitlik asagidaki gibidir.

D = min4 min dic.¢;) (2.26)
nc =, L . MKA ’
i=l,...nc | j=i+l,....nc man:l e dlamk

Davies-Boldin (DB) indeksi: R;j; i. ve j. kiimeler arasindaki benzerlik 6l¢iisii oldugu

diisiiniiliirse;

1) Rj>0

2) R;j=R;

3) si=0ves;=0ise R;;=0

4) sj>si ve djj =dix ise Ri>Rix
5) sj=si ve djj < di ise Rjj< Rix

Bu kosullar altinda Rj; simetriktir ve negatif degildir. Yukaridaki kosullan saglayan

Rjj i¢in basit bir se¢im asagidaki gibidir.
Rij =(s; + Sj) /dij (2.27)
ve DB indeksi agagidaki gibi tanimlanir.

DB, = € DR, (2.28)

ne i

Burada R; = max R; i=1,...,nc
i=l,..,nc,i#j
Yukaridaki esitlikten acgikca goriilmektedir ki; DB, her bir kiime arasindaki
ortalama benzerliktir. Istenilen durum kiimelerin digerlerine olan benzerliginin
minimum olmasidir. Bu yiizden DB’yi minimum yapan kiimeleme aranir. DB kiime

sayisina gore bir trend gostermez.

Klasik kiimeleme icin diger dogruluk gostergeleri, Dave (1996) ve Milligan
vd. (1983) vs. tarafindan Onerilmistir. Ancak bu gostergelerin ¢ogu hesaplama

acisindan olduk¢a maliyetlidir.

KOKSS, YKR, RK, KU: Bunlar diginda, veri setindeki kiime sayisini belirlemek

icin es zamanl olarak kullanilan 4 farkli dogruluk indeksi daha vardir. Bu indeksler
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hiyerarsik kiimeleme adiminin her bir adimina uygulanir. Bu indekslere iligkin

tanimlar asagidaki gibidir:

KOKSS: Yeni kiimenin Kok-Ortalama-Kare-Standart-Sapmasi:  Kiimeleme
hiyerarsisinin bir diizeyinde tanimlanan yeni kiimeleme semasimmin KOKSS’i tim
degiskenlerin paylastiritlmis 6rnek varyansinin karekokiidiir. Bu indeks hiyerarsik
algoritmanin her bir adiminda sekillenen kiimelerin homojenligini dlger. Kiimeleme
analizinin amaci homojen gruplan ortaya ¢ikarmak oldugundan dolayr KOKSS
miimkiin oldugunca kiiciik olmalidir. KOKSS degerlerinin, gecerli adiminda, bir
onceki adimindan daha biiyiik olmasi halinde, bu yeni kiimeleme semasinin homojen

olmadig anlamina gelmektedir.

nl n2 nB
Z (Xt - X)zﬁmekl + Z(X] - X)zr‘)‘mekZ +...+ Z (Xk - X)zﬁmekB
KOKSS = {2 s =

(2.29)
(=) +(n2—1) +....+ (nb—1)

KT semboliiyle gosterilen ve kareler toplami anlamina gelen tanim, KT =

n

Z (X, - X)? seklinde gosterilir. Buna ek olarak bazi ek semboller de vardir.

i=1

i) GKT: Grup i¢i kareler toplam1

ii) GAKT: Gruplar aras1 kareler toplami1
iii) TK: Toplam kareler toplami

YKRK (Yar1-Kismi R Kare): Bu indeks, tek bir algoritma adiminda kiimeler
birlestirildikten sonra, homojenligin kaybim olcer. Bu indeks degeri eger O ise, iki
kiimenin birlestirilmesi ile elde edilen kiime homojen demektir. Eger bu indeksin
degeri ¢cok biiyiik ise o zaman elde edilen yeni kiime heterojen demektir. YKRK elde
edilen yeni kiimeni GKT’si ile bu kiimenin olusturulmasinm saglayan iki kiimenin

GKT toplamlar1 arasindaki farktir. Soyle ki;
YKS = GKTyeni kiime(i. ve j. kiimenin birlestirlmesi)'(GKTi +GKTJ) (230)

RK (R kare): GAKT nin TK’ya oranidir. Bu indeks gruplar arasindaki farklilig
Olcer. TK= GKT+GAKT oldugundan, ya GKT daha biiyiik olacaktir ya da GAKT
bilyiik olacaktir. Bunun sonucunda gruplar arasindaki fark ne kadar biiyiikse her bir

grup o kadar homojen olacaktir. RK, kiimeler arasindaki farkliligin bir derecesi
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olarak diisiiniilebilir. Bundan baska bu indeks gruplar arasindaki homojenligin bir
derecesini gosterir. Bu indeks O ile 1 arasinda deger alir. Eger bu deger O ise,
kiimeler arasinda fark yoktur. Diger taraftan eger bu deger 1’e esit ise bu, kiimeler

arasindaki 6nemli farkliligin gostergesidir.

KU (iki kiime arasindaki uzaklik ): Bu indeks herhangi bir adimda birlestirilen iki
kiime arasindaki uzakligi 6lcer. Bu indeksin degeri se¢ilecek uzaklik fonksiyonuna
baghdir. Bu 4 indeks kullanilarak verilen veri seti i¢in, en uygun kiime sayisi

belirlenebilir.
2.6.3.3.2 Bulanik kiimelemede dogrulama Kkriteri

Bulanik dogrulama kriterleri temel olarak, bulanik bdliinmenin yogunlugunu
ve ayrilmasin Olgmek i¢in tasarlanir. Genelde, yogunluk ortalama olarak her bir
kiime merkezinden piksel olarak sapmalar tahmin edilerek bulunur. Boliinmenin
ayrilmasi ise kiimeler arasindaki uzaklik ile temsil edilir. Bulanik kiimeleme i¢in
kullanilan dogrulama indeksleri, sadece verilerin kiimelere aitlik derecelerini
gosteren iiyelikler degerleri kullanilarak hesaplanan ve hem iiyelik dereceleri hem
veri seti kullanilarak hesaplanan dogruluk indeksleri olarak ikiye ayrilir. Sadece
tiyelik degerlerini kullanan dogrulama indeksleri olarak PC ve Boliinme Entropi
Katsayis1 verilebilir. Hem iiyelik degerlerini hem veri setini kullanan dogrulama
kriterleri arasinda Xie-Beni, Fukuyama-Sugeno, Gath-Geva, Ortalama Boliinme
Yogunlugu, PD ve V,, dogruluk indeksleri yer alir. Tim dogrulama indeksleri,
kiime i¢i hatayr minimum, kiimeler arasi hatayr maksimum yapan kiime sayisini

bulmaya caligir.
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3. BULANIK MANTIK
3.1 Bulanik Mantiga Giris

Bulanik mantik (Fuzzy Logic) kavrami ilk kez 1965 yilinda California
Berkeley Universitesinden Prof. A. Lotfi Zadeh’in bu konu iizerinde ilk makalelerini
yayinlamasiyla duyuldu. O tarihten sonra Onemi gittikce artarak giiniimiize kadar
gelen bulanik mantik, belirsizliklerin anlatimi1 ve belirsizliklerle calisilabilmesi i¢in
kurulmus kat1 bir matematik diizen olarak tamimlanabilir. Bilindigi gibi istatistikte ve
olasilik kuraminda, belirsizliklerle degil kesinliklerle ¢alisilir ama insanin yasadigi
ortam daha ¢ok belirsizliklerle doludur. Bu yiizden insanoglunun sonug cikarabilme

yetenegini anlayabilmek i¢in belirsizliklerle ¢alismak gereklidir.

Bulanik mantik ile matematik arasindaki temel fark bilinen anlamda
matematigin sadece asir1 u¢ degerlerine izin vermesidir. Klasik matematiksel
yontemlerle karmagik sistemleri modellemek ve kontrol etmek iste bu yiizden zordur,
ciinkii veriler tam olmalidir. Bulanik mantik kisiyi bu zorunluluktan kurtarir ve daha
niteliksel bir tanimlama olanag1 saglar. Bir kisi i¢in 38,5 yasinda demektense sadece
orta yasli demek bir¢ok uygulama i¢in yeterli bir veridir. Boylece azzimsanamayacak
Olclide bir bilgi indirgenmesi séz konusu olacak ve matematiksel bir tanimlama

yerine daha kolay anlasilabilen niteliksel bir tanimlama yapilabilecektir.

Bulanik mantikta bulanik kiimeler kadar 6nemli bir diger kavramda sozel
degisken (Linguistic Variable) kavramidir. S6zel degisken “sicak” veya “soguk’ gibi
kelimeler ve ifadelerle tamimlanabilen degiskenlerdir. Bir so6zel degiskenin degerleri
bulanik kiimeler ile ifade edilir. Ornegin oda sicakhig1 sozel degisken igin “sicak”,
“soguk” ve “cok sicak” ifadelerini alabilir. Bu ii¢ ifadenin her biri ayr1 ayr1 bulanik

kiimeleri ile modellenir.

Bulanik mantigin uygulama alanlar1 ¢ok genistir. Sagladigi en biiyiik fayda
ise “insana 0zgii tecriibe ile 6grenme” olaymin kolayca modellenebilmesi ve belirsiz
kavramlarin bile matematiksel olarak ifade edilebilmesine olanak tanimasidir. Bu

nedenle lineer olmayan sistemlere yaklasim yapabilmek icin 6zellikle uygundur.

Bulanik mantik konusunda yapilan arastirmalar Japonya’da oldukga fazladir.
Ozellikle bulanik siire¢ kontrolii olarak isimlendirilen 6zel amacli bulamk mantik

mikroislemci ¢ipi’nin tiretilmesine ¢alisilmaktadir. Bu teknoloji fotograf makineleri,



39

camasir makineleri, klimalar ve otomatik iletim hatlar1 gibi uygulamalarda
kullanilmaktadir. Bundan baska uzay arastirmalar1 ve havacilik endiistrisinde de
kullanilmaktadir. Tusas Havacilik ve Uzay Sanayi (TAI)’de arastirma gelisme
kisminda bulanik mantik konusunda c¢alismalar yapilmaktadir. Yine bir baska
uygulama olarak otomatik civatalamalarin degerlendirilmesinde bulamk mantik
kullanilmaktadir. Bulanik mantik yardimiyla civatalama kalitesi belirlenmekte,
civatalama teknigi alanminda bilgili olmayan Kkisiler agisindan konu seffaf hale
getirilmektedir. Burada bir uzmanin degerlendirme smirlarina erisilmekte ve hatta

gecilmektedir.

Bulanik kuraminin merkez kavrami bulanik kiimelerdir. Kiime kavrami
kulaga biraz matematiksel gelebilir ama anlagilmasi kolaydir. Ornegin “orta yas”
kavramini inceleyerek olursak, bu kavramin smirlarmin kisiden kisiye degisiklik
gosterdigini goriiriiz. Kesin sinirlar s6z konusu olmadig1 icin kavrami matematiksel
olarak da kolayca formiile edemeyiz. Ama genel olarak 35 ile 55 yaslar orta yaslilik
sinirlart olarak diisiiniilebilir. Bir bulanik kiimesi kendi aitlik fonksiyonu ile agik
olarak temsil edilebilir. Aitlik fonksiyonu O ile 1 arasindaki her degeri alabilir. Boyle
bir aitlik fonksiyonu ile “kesinlikle ait” veya “kesinlikle ait degil” arasinda istenilen

incelikte ayarlama yapmak miimkiindiir.

Bulanik mantik, Ingilizcesiyle fuzzy logic, adindan anlasilabilecegi gibi
mantik kurallarinin esnek ve bulanik bir sekilde uygulanmasidir. Klasik mantikta
bildiginiz gibi, "dogru" ve "yanls" yada "1" ve "0"lar vardir, oysa bulanik mantikta,
ikisinin arasinda bir yerde olan &nermeler ve ifadelere izin verilebilir ki, gercek
hayata baktigimizda hemen hemen hicbir sey kesinlikle dogru veya kesinlikle yanlig
degildir. Gergcek hayatta onermeler genelde kismen dogru veya belli bir olasilikla
dogru seklinde degerlendirilir. Bulanik mantiga da zaten klasik mantigin gercek
diinya problemleri i¢in yeterli olmadigi durumlar dolayisiyla ihtiya¢ duyulmustur.
Bulanik mantigin sistemi su sekildedir. Bir ifade tamamen yanlis ise klasik mantikta
oldugu gibi 0 degerindedir, yok eger tamamen dogru ise 1 degerindedir (Ancak
bulanik mantik uygulamalarinin ¢cogu bir ifadenin O veya 1 degerini almasina izin
vermezler, veya sadece ¢ok ©zel durumlarda izin verirler). Bunlarin disinda tiim
ifadeler 0’dan biiyiikk 1’den kiigiik reel degerler alirlar. Yani degeri 0.32 olan bir
ifadenin anlam1 %32 dogru, %68 yanlis demektir (URL4).
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3.2 Bulanik Kiimeler

Klasik kiime teorisinde, bir eleman bir kiimeye kesin olarak ya girer ya da
girmez. Ikisinin ortasinda bir durumdan sz edilemez. Bulanik kiime teorisi ise,
elemanlarin farkli tiyelik dereceleriyle birden fazla kiimeye girmesini saglayan,
klasik kiime teorisinin genisletilmis versiyonudur. Uyelik fonksiyonlar1 bir elemanin
bir kiimeye ne kadar ait oldugunu gosteren degerlerdir. 0 olmas1 durumu, elemanin
kiimeye ait olmadigini, 1 olmasi durumu ise kesin olarak ait oldugunun gosterir. 1’ye
yakin degerler elemanin yiiksek derecede kiimeye ait oldugunu, 0’a yakin degerlerde

ise diisiik derecede ait oldugunu gosterir.

Bu sekilde tamimlanan iiyelik derecelerinin her bir bulanik soz icin {i¢ temel

ozelligi saglamasi tanim olarak gerekmektedir. Bunlar sdyle siralanabilir:

1) Bulanik kiimenin normal olmasidir ki; bunun i¢in en azindan o kiime de bulunan
elemanlardan bir tanesinin en biiylik iiyelik derecesi olan 1’e sahip bulunmasi
gerekliligidir.

2) Bulanik kiimenin monoton olmasi gerekir ki bunun anlamu iiyelik derecesi 1’e

esit olan elemana yakin sagda ve soldaki elemanlarin iiyelik derecelerinin de 1’e

yakin olmasidir.

3) Uyelik derecesi 1’e esit olan elemandan saga ve sola esit mesafede hareket
edildigi zaman bulunan elemanlarin iiyelik derecelerinin birbirine esit olmasidir ki

buna da bulanik kiimenin simetrik 6zelligi ad1 verilir.

Klasik kiimelerle bulanik kiimelerin arasindaki onemli farklardan bir tanesi,
klasik kiimelerin sadece bir tane dikdortgen iiyelik derecesi fonksiyonu bulunmasina
karsilik, bulanik kiimenin yukaridaki ii¢ sarttan ilk ikisini mutlaka saglayacak
bicimde degisik iiyelik derecesi fonksiyonlarina sahip olmasidir. Buradan iyelik
derecesi fonksiyonlarinin mutlaka simetrik olma 6zelligini saglamasi gerekmedigi

anlagilabilir (Sen, 2001).
3.2.1 Bulanik kiimelerin gosterimi

Verilen bir U evrensel kiimesi ic¢in karakteristik fonksiyon f, bulank

olmayan bir A kiimesi i¢in asagidaki sekilde tanimlanir.
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£, U > {01}
f,(x)=1 xe A 3.1)
f,(0)=0x¢ A

Bulanik kiimeler ise [0,1] araliginda degisen iiyelik derecelerini kullanir.
M, U —[01]

Bulanik kiimeler 4’e yakin sayilar, siyaha yakin renkler, biiyiik gezegenler,
yiiksek sicaklik, kisa uzaklik gibi kesin olmayan kavramlar temsil eder. Bulamik

kiime alanlart kesikli veya siirekli olabilir. Sonlu alana sahip bulanik kiime A ig¢in
yaygin olarak matematiksel notasyon { x,, x,,...,x, } ve liyelik fonksiyonu g, ise:
M) xp+ 1, (X)) xy +occ+ 1, (x,) ] x, (3.2)
Ornek olarak 4’e yakin sayilar icin iiyelik fonksiyonu

0.2/1+0.5/2+0.8/3+1/4+0.8/5+0.5/6+0.2/7

Cogu durumunda, bulanik kiimeler siirekli alanlardan olusur. Bu durumda
tiyelik fonksiyonlari icin matematiksel fonksiyonlar ve grafikler tamimlanir. Cogu

durumda, iicgen, yamuk, s-sekilli ve gauss fonksiyonlari tercih edilir.

e HL>
: 4+
. / o /\
Cay (4:5]
oy [l
-~ -
| /\ | /—\

oy cay

Sekil 3.1 Yaygin olarak kullanilan iiyelik fonksiyonlar. (a) Yamuk Sekilli. (b) U¢gen
Sekilli. (c) Gauss Uyelik Fonksiyonu. (d) Can Sekilli. Not: Tiim iiyelik fonksiyonlar1

, stirekli, normal ve konvekstir.
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Ucgen sekilli bulanik kiime asagidaki gibi tanimlanabilir.
U (x)=(x—a)l(b—a) x<b
MU, (x)=(c—x)/(c—Db) x>b (3.3)

Burada a iiyelik fonksiyonu alt simirini, b iiyelik degeri 1’e esit olan elemani

(tepe noktasi), c ise iiyelik fonksiyonu iist sinirin1 gostermektedir.

Ucgen sekilli iiyelik fonksiyonu diisiiniildiigiinde; iiyelik degeri 1 olan
elemanin oldugu kisim fonksiyonun 6zii, iiyelik derecesi O ile 1 arasinda degisen
elemanlarin oldugu kisim fonksiyonun kisumlari iiyelik fonksiyonu 0 den biiyiik olan
elemanlarin olusturdugu kisim ise fonksiyonunun dayanagir olarak adlandirilir.
Normal olma 6zelliginden dolay1 iyelik fonksiyonunun degeri en az bir eleman i¢in
1 olmahdir. Ayrica iiyelik fonksiyonlar: siirekli artan ve siirekli azalan 6zelligine
sahip olmahdir. Uyelik degeri 0.5 olan kisim gegis noktasi, en yiiksek iiyelige sahip

olan kisim ise yiikseklik olarak adlandirilir.

Bulanik kiime kavrami i¢in énemli olan bir diger kavram ise sozel degisken
kavramuidir. Cebir degiskenleri sayisal degerler alirken, sozel degisken kelime veya
ciimle seklindeki metin degerler almaktadir. Bu degerlerin kiimesi terim kiimesi
olarak adlandirilir. Terim kiimesi icindeki her bir deger, temel degiskenlere
dayanarak tanimlanmis bulanik bir degiskendir. Kisaca hiyerarsik olarak
bakildiginda sozel degisken — bulanik degisken — temel degisken

Sozel degiskenin “yas ™ olarak etiketlendigi varsayilirsa; bu soézel degiskenin

29 99

her biri bir bulanik kiimeye karsilik gelen, terimleri, “yasli”,”’cok yash”, “orta
yasli”,”biraz geng”, “ geng”, “cok geng” seklinde olabilir. Her bir terim, 0 ile 100
arasinda Olgeklendirilebilen temel degiskenlerin iizerinde tanmimlanan bulanik bir

degiskendir (Geraldo).
3.3 Bulanik Kiime islemleri

Klasik kiimeler iizerinde yapilan iglemler, bulamik kiimeler kullanilarak
yapilabilir. Yaygin olarak kullanilan bulanik kiimeleme islemleri birlesim, kesigim,
tiimleyendir. Klasik kiime islemlerinden farki, O ile 1 araligindaki biitiin degerleri

dikkate almasidir.
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La L

Sekil 3.2 A ve B bulanik kiimelerine iliskin iiyelik fonksiyonlar

3.3.1 Bulanik kesisim

Iki bulanik kiimenin kesisimi, A ile temsil edilir. Klasik kiime islemlerindeki,
kesisim islemi iki kiimenin ortak elemanlarinin olusturdugu kiimeyi bulmak igin
kullanilir. Bulanik kiimelerde kesisim kiimesindeki elemanlarin iiyelik derecelerinin
bulunmasi igin, tiim bulanik kiimelerdeki elemanlarin {iyelik derecelerinin

minimumu hesaplanir. $oyle ki; A, A,,...A, bulanik kiimeler olsun

H Ao, Ay (A A, () =min{:uA1 (x),,qu (x)’---:uA,, (x0)} (3.4)
p—AnB‘
11
I S a—

Sekil 3.3 A ve B bulanik kiimelerinin kesisimi.

Sekil 3.3’den goriildigii gibi A ve B bulanik kiimelerinin kesisimin iliskin iiyelik

fonksiyon grafigi gosterilmistir.
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3.3.2 Bulanik birlesim

Ikili mantikta VEYA islemine karsilik gelmektedir ve v isareti ile gosterilir.
Iki bulanik kiimeye iliskin birlesim kiimesi bulunurken, klasik mantikta oldugu gibi
her iki kiimedeki elemanlarin (tekrar edenler hari¢c) her biri alinir. Bu birlesim
kiimesine iliskin tiyelik fonksiyonlar1 ise her bir kiimeye ait elemanlarin iiyelik

degerlerinin en biiyligii alimir. A, A,,...,A, bulanik kiimeleri i¢in birlesim islemi:

Ha(o,v 4y (v A, () :max{:uA, (x),,qu (x)’---:uAn (x)} (3.5)
A
Haoe
11
0 45 8 X

Sekil 3.4 A ve B bulanik kiimelerine iligskin birlesim islemi.

Sekil 3.4’ten A ve B bulanik kiimelerinin birlesiminin iiyelik fonksiyonu

gosterilmistir.
3.3.3 Bulanik tiimleyen

Bir bulanik kiimenin tiimleyeni, bu kiimeye iligkin elemanlarin diginda biitiin

elemanlar iceren kiime olarak tanimlanir ve A bulamk kiimesi icin, tiimleyeni A
seklinde gosterilir. Tiimleyen bulanik kiimeye iligkin iiyelik fonksiyonu ise asagidaki

gibi tanimlanir:

My =00-p,) (3.6)
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AL

Sekil 3.5 A bulanik kiimesi i¢in tiimleyen islemi.

3.3.4 Kartezyen carpim

Genel bulanik iligkiler; ayn1 zamanda bulanik kiimeler oldugu i¢in, kartezyen
carpimu iki ya da daha fazla bulanik kiimeler arasindaki iliski olarak tanimlayabiliriz.
A, X evrensel kiimesinde B ise Y evrensel kiimesinde bulanik kiimeler olsun. A ve

B’nin kartezyen carpimi bulanik iliski R’yi verecektir.

A X B=Rc XxY

Bulanik iligki R ise asagidaki iiyelik fonksiyonuna sahiptir.

My = (3, y) = min(i, (), 4, () 3.7)

A x B=R olarak tanimlanan kartezyen carpim iki vektoriin capraz ¢arpimlar gibidir.
r = 2 durumunda kartezyen carpim kiimeler arasi elemanlarin eslestirilmesi
diisiincesine dayanir. Bulanmik kiimelerin her biri, tiyelik degerleri vektorii olarak

diisiiniilebilir (Sahinli, 1999).
3.3.5 Diger bulanik kiime islemleri

A,B.,C, X evreninde taniml ii¢ bulanik kiime olmak {izere bunlar arasindaki

tanimlanabilecek diger kiime islemleri su sekildedir:

Esitlik : A ve B bulanik kiimeleri eger onlarin tiim elemanlar1 igin iiyelik degerleri

esitse esit iki kiimedir.

A > UA®X), Bo>uBx),Vxe A, xe A pAx) = uB(x), Xe E (3.8)
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Daraltma: A bulamk kiimesinin iiyelik fonksiyon degerlerinin azaltilmasini
hedefleyen bir islem gerceklestirilir. Degerlerin islem sonucunda kiigiilmesi bu
degerlerin 1’den kiiciik olmasindan kaynaklanir. Bu islem {iiyelik fonksiyonlarn 1’e

yakin olan elemanlara agirlik kazandirir.

Meon(A)(X) = (MAR))? V x € X (3.9)
Genisletme: A bulanik kiimesi iizerinde yayilma igleminin yapilmasiyla asagidaki
ifade gergeklesir.

Mpi(A)(x) =V (MA(X) Vxe X (3.10)

Yogunlastirma: Yogunlagtirma islemiyle bulanik kiime klasik kiimeye yaklastirilir.
Nitekim islem sonucunda {iyelik fonksiyonunun degeri 0,5’den biiyiikk olan
elemanlarn tiyelik fonksiyon degerleri artar, 0.5’den kii¢iik olan elemanlarin iiyelik

dereceleri azalir.
MMM = { 20AK?Z,  0<(UAKX)<0.5 3.11)

1-2(1-pAX))2, 0.5< (UAKX) <1

Toplam :  A® B & f1,(x)+ 1, (x) — i, (X)L (x) (3.12)
Carpm:  AB ¢ C(x) = 11, (x) 1, (x) (3.13)
Siirh Toplam: A® B ¢ C(x) = (1, (X) + 5 (x)) A1 (3.14)
Smirh Fark : A—B & (1, (x)— 11, (x)) v 0 (3.15)

(Sahinli, 1999).
3.4 Bulanik Sistemler
3.4.1 Bulanik sistemlerin yapisi

Bulanik sistem terimi, bulamik teoriye dayanan bazi mekanizmalara ve
mimarilere sahip herhangi bir sistemi etiketlemek icin kullanilabilir. Bulanik sistem
genel olarak iki ana birimden olusur. Bunlar sistemin kesin parcalarim1 bulamiga
doniigtiiren, bulanik parcalarini ise kesine doniistiiren birimlerdir. Kesinden bulaniga
doniistiiren birim bulaniklastirici, bulaniktan kesine doniistiiren birim ise durulastirici

olarak adlandirilir.
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BULANIK KURAL
TABANI
Girig Cikis
Bulanik Bulanik
Kiimeleri Kiimeleri
Kesin Bulantk- A Durulas- Kesin
Kiimeler [—® lastirict BULANIK CIKARIM trict —» Degerler
MOTORU

Sekil 3.6 Genel bulanik sistem.

Bir bulanik sistemin orijinal Onerisi, Bulamk Cikarim Mekanizmasinin
icindeki kurallar kiimesi tarafindan meydana gelen ana mekanizmayi kullanmaktir.
Son zamanlarda, bulanik sistemler, regresyon modelleri, bulamik dilbilgisi, yapay
sinir aglari, genetik algoritmalari, bulanik toplama fonksiyonlar, Petri-aglari, gibi

teknikler igerir.

Bulanik sistemler, izleme, kontrol etme, tanima, sorgulama ve optimize etme

gibi farkli gorevleri yerine getirmek i¢in kullanilir. A¢ikca; 4 kategoriye boliinebilir:
1. Bir problem icin 6zel kararlar alinmasim gerektiren siki kurallar1 olan sistemler.

2. Problemin teshisini sadece deneme yoluyla yapan tanimlayict sistemler,

siniflandirma, desen tanima gibi.

3. Bazi performans kriterlerinin iistesinden gelmek i¢in kosul ve etkileri saptamay1

deneyen optimizasyon sistemleri.
4. Gelecekteki sonuglar1 tahmin etmeyi deneyen tahmin edici sistemler.
Bulanik sistemin gelistirilmesi i¢in gerceklestirilmesi gereken birka¢ adim vardir:

1. Sistemin Olgiilebilir o6zelliklerini tamimla. Bu Ozellikler kesin degerler

olmamalidir, ¢linkii bulanik sistemler belirsizlik ile ilgilenir.

2. Her bir 6zelligi sozel degisken olarak tanimla. Bu degiskenleri tanimlayan uygun

sozel terimlerin kiimesini olustur. Burada iiyelik fonksiyonlar1 se¢meye gerek yoktur.

3. Bulanik sistemden istenilen sonug elde edilene kadar 1. ve 2. adimu tekrarla
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4. Sozel terimler icin iiyelik fonksiyonlarini olustur.

5. Bulanik sistemin istenilen ciktis1 ile sistemin Ozellikleri arasindaki iliskileri

tanimlayan bilgiyi ortaya cikar.

6. Sistem diizgiin calisiyorsa ve sonuclarin dogrulugu kontrol edildiyse islemi

tamamla

7. Eger test asamasi basarisiz sonuclar verdiyse, sistemde degistirilebilir yerleri

analiz et ve geri don
8. Sonug sistemi onayla

Bu adimlar genel olarak bulanik sistemin calisma stratejisini anlatmaktadir.
Su aciktir ki; bulanik sistemi tasarlamak deneme yanilma yoluyla olmaktadir. Bu
arada 6nemli olan bir nokta da sistemin anlamsal yapisidir (semantik). Ornegin,
farkli uzman diisiincelerini birlestirmek i¢cin bazi toplama operatorleri

kullanildiginda, bu operatdrlerin nasil kullanilacagin1 bilmemiz gerekir.
3.4.2 Bulaniklastirma

Biitiin bulanik sistemler icin gerceklestirilmesi gereken ilk adim, girdileri
geleneksel kesin uzaydan, bulanik uzaya doniistiirmektir. Bu adim, bulaniklastirma
ya da bulanik doniistiiriicii olarak bilinir ve girdi degerleri icin olan belirsizligi teshis
eder. Her girdi kiimesi, sdzel bir degisken ile birlestirilir. Her bir sozel degisken icin,
degiskeni siibjektif olarak tanimlayan sozel terimler kiimesi olusturulmalidir. Cogu
zaman, sozel terimler “sicak”, “genis” gibi sozel degiskenin biiyiikliigiinii tanimlayan
kelimelerdir. Her sozel terim bir bulamk kiimeye ve onun sahip oldugu iiyelik
fonksiyonuna karsilik gelmektedir. Burada umulan sey sozel degiskenin ilgilenilen
alan1 tamamen kaplamasidir. Bundan bagka benzer kavramlari tanimlayan sozel
terimlerin kesisimin olmasi gerekir. Ornek olarak “sicaklik” tan bahsedilecek olursa,
“soguk ” ve “cok soguk” tanimlayan sozel terimlerin ortak bazi degerleri olmalidir.
Genellikle bitisik sozel terimler %10 ile %50 arasinda iist diigsiime sahiptir. Her bir
sozel degiskene uygun olan, verilen tiim bulanik kiimeler i¢in bulaniklagtirmanin

anlami, bulanik kiimelerdeki biitiin girdi degerlerin iiyelik degerlerini hesaplamaktir.
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3.4.3 Uyelik fonksiyonlarimmn belirlenmesi

Bulanik kiimeleri tanimlayan iiyelik fonksiyonlarin1 karsilastirmak, gercek
zamanli, deneysel problemler iizerinde ¢alisma agisindan ¢ok dnemlidir. Ucgen ve
yamuk fonksiyonlar1 bircok duruma uygun olduklarindan ve hizli hesaplama
zamanina sahip olduklarindan genellikle tercih edilen fonksiyonlardir. Diger
Gaussian ve sigmoid gibi egrisel tiyelik fonksiyonlart ise diizgiin (smooth) sonuglar

saglar. Son olarak keyfi sekilli tiyelik fonksiyonlar kullanilabilir.

Uyelik fonksiyonlar1 uzman bilgisinden yararlamlarak ve verilen veri setini
kullanarak iki sekilde belirlenebilir. Uzman bilgilerinden yararlanilarak tyelik

fonksiyonlarini belirlemek i¢in baz1 yontemler bulunmaktadir. Bunlar:

1. Sezgi: Tasarnmcinin Onceki bilgilerinden yararlanilarak hangi egrinin

kullanilacagina karar verilir.

2. Yatay Metot (Pedrycz vd, 1998): Elemanlarin iiyelik degerleri hakkindaki bilgi,
uzmanlarin ilgilenilen kavram ile uyumlu “evet”, “hayir ” seklinde oy vermesi ile

elde edilir. Tahmin edilen iiyelik degeri pozitif cevaplarin toplam cevaplara oranidir.

3. Dikey Metot (Pedrycz vd, 1998): Bu metotta kiime o kesmesi kullanilarak
olusturulur. Buradaki soru sudur; “x elemant & % kiimeyi tamimlayan kavramla

uygun mu ?” & -kesmeleri bulanik 6nerme olarak géstermek miimkiindiir.

4. ikili-Karsilashrma Metodu (Saaty, 1980): Bazi kesikli oncelik seviyeleri
kullanilarak, her bir c¢ift karsilastinldiginda, matematiksel operatorler iiyelik

degerlerini belirleyebilir.

Bulamik Kiimeleme Teknikleri: Veri setini kullanarak iiyelik fonksiyonlarinin
belirlenmesi i¢in bulamk kiimeleme teknikleri kullanilabilir. Bulamk kiimeleme
teknikleri tiyelik fonksiyonlarini belirlemek i¢in uygun bir aractir ve bu islemi

asagidaki adimlarla ile gerceklestirir:

e Once girdi-cikt1 verileri i¢in kiimeleme algoritmasi uygulanir. Sonra boliimleme
matrisinin girdi degiskenlerine projeksiyonu yapilarak tiim girdi degiskenleri igin
tiyelik degerleri belirlenir.

e Bu girdi iiyelik degerlerine gore yakinsama metodu uygulanarak onlarin ilgili

tiyelik fonksiyon sekilleri belirlenir (Tiirksen, URLS).
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3.4.4 Bulanik kurallar

En yaygin kullanilan bulanik sistemler bilgiyi temsil etmek icin kurallari
kullanirlar. Kurallar icin tek bir tip olmamasma ragmen, IF-THEN seklindeki

kurallar standarttir. Basit bir IF-THEN kural1 asagidaki gibi yazilabilir.

IF g, and a,.... and a, THEN b, (3.16)

Burada a; 1<i<n ve b birer bulanik 6nermedir. Uzman sistemlere benzer olarak,

her bir kural sistemin ciktist ile ilgili uygun varsayimlar temsil eder (Sen, 2001).
Bulanik kurallar, kuralin sol ve sag tarafindaki degisken sayilarina ve kuralin sonug

(consequent) kisminin bicimine gore asagidaki gibi iki ana baslik altinda toplanir.
A) Girdi ve Cikti1 Degisken Sayilarina Gore;

1) SISO (Single Input Single Output ): Tek Girdili Tek Ciktili bulanik kural

asagidaki gibi yazilir: R tane kural oldugu diisiiniiliirse
R':IFxis A; THEN y; is B; i=1,...,c
Burada A;’ler girdi bulanik kiimeler B;’ler ise ¢ikt1 bulanik kiimelerdir.
2) MISO (Multi Input Single Output): Cok Girdili Tek Ciktili bulanik kural asagidaki
gibidir: R tane kural i¢in;
R!:IF Xj 1s Aj; and (or) X, is Aj and (or)...xpis Aj, THEN yis By 1=1,2,..,cj=1,2,..,p

Burada Aj;, Ap,...,Ajp’ler girdi bulamk kiimeleri, B; c¢iktt bulamk kiimeyi

gostermektedir.

3) MIMO (Multi Input Multi Output): Cok Girdili Cok Ciktili bulanik kural
asagidaki gibi yazilir:R tane kural icin

R :IF Xp 1s Aj; and (or) X, is Ap and (or),...,x, is Aj, THEN y; is B;j; ALSO
y2is Bip ALSO,...., yqis Bigi=1,2,...,c j=1,2,..,p k=1,2,...q

Burada Aj;, Ap,...,Aj, girdi bulanik kiimeleri Bi;, Bj, ....Biq ise ¢ikti bulanik

kiimeleri gostermektedir.
B) Sonuc (consequent) kisminin bicimine gore;

1) Kuralin sonug¢ (consequent) kismi bulanik kiimelerden olusuyorsa bulanik kural

asagidaki gibi yazilir (Mamdani Kurali):
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IF x;1s A; and x5 1S Ao,...... Xpis A, THEN y is B
IF x;1s A; and X, 1S Ao,...... Xpi1s A, THEN y; is By and y> is Bo,..., yq is Bg
i=12,....p, k=1,2,...,q

2) Kuralin sonu¢ kismi her bir kural i¢in lineer bir fonksiyondan olusuyorsa bulanik

kural ise su sekildedir (Takagi-Sugeno Model);
IF x;1s Ajand x5 1S Ao,....... xp i1s A, THEN y =f(x)
Burada f(x)= ap + a;x;+....+a4Xq seklinde lineer bir fonksiyonu gostermektedir.

3) Kuralin sonug¢ kismi sayisal bir degerden olusuyorsa kural asagidaki gibi yazilir

(Bulaniklik tekillik=Singleton).
IFxis ATHENyisb
3.4.5 Cikarim mekanizmasi

Bulanik kural tabaninda giris c¢ikis bulanik kiimeleri arasinda kurulmus olan
iliskilerin hepsini bir araya toplayarak sistemin bir ¢ikish davranmasini temin eden
islemler toplulugunu igceren mekanizmadir. Bu mekanizma, her bir kuralin
cikarimlarim1 bir araya toplayarak tiim sistemin girdiler altinda nasil bir ¢ikti
vereceginin belirlenmesine yarar (Sen, 2001). Basit bulanik sistemlerde, tiim kurallar
paralel calisir. Bir bulamik c¢ikarim mekanizmasinin calisma sekli iki adimda

goriilebilir:
e Her bir kural i¢in sonug (consequent) degerlerini hesaplamak.
® Birlestirilmis bir sonu¢ hesaplamak.

Bu bulanik sistemlerde en basit ve en yaygin kullanilan diizensel ¢ikarim
mekanizmasidir. {lk adimi calisirmak icin, sebep degerlerine dayanan sonug
degerlerini hesaplayan bir yontem gereklidir. Bunun i¢in bulanik ifadeleri temsil
eden bir fonksiyona ihtiya¢ vardir. Bu ifadelerden, tek bir kural icin c¢ikarim
mekanizmasi saglayan genellestirilmis modus ponens kullanilarak anlamli sonuglar
cikartilabilir. Ancak ihtiya¢ duyulan birlestirilmis tek bir sonugtur. Bunun icin, tim
kurallar1 bir araya getirip tek bir sonug iretilmesini saglayan iki ana metot
bulunmaktadir. Min-Max (Mamdani) ve bulanik katki (additive) metodu. Mamdani

yonteminde bulaniklastirilan giris bilgileri 6nceden olusturulmus kurallara tabi
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tutulur. Kurallar uygulanirken, sartlar arasindaki [ve] durumunda giris iiyelik
degerlerinden en kiiciik olani, [veya] durumunda ise en biiyiik olam alinarak cikig
iiyelik fonksiyonunda bu saymin altinda kalan alan bulunur. Ornek olarak asagidaki

cikarim iglemleri verilebilir.

Kural yapisinin R': IF X1 18 Aj; and X is A and ... X, is Aj THEN y is B; olmasi

durumunda ¢ikarim iglemi su sekilde yapilabilir:
Mg () = max(max{i, (x) A sy, (X )Alty (X,)}A ly () (3.17)

Kural yapisinin  IF x; is Ay and,....... Xp is Aj, THEN yi = ajp +
aj1Xj+....+ayXx seklinde olmasi durumunda ise cikarim islemi asagidaki gibi

yapilabilir:

ZC‘,W,-(y")
y: i=1

C
Z Wi
i=1

(3.18)

Burada wj'ler girdi iiyelik fonksiyonlarinin birlestirilmesinden elde edilmis

tiyelik fonksiyonunu, yi ‘ler ise i. kuralin lineer fonksiyonunu gostermektedir.
3.4.6 Durulastirma

Durulastirma birimi, adindan anlasilacag: gibi bulanik bir niceligi, kesin bir
nicelige doniistiiriir. Kontrol sistemlerinin hemen hemen hepsi bu geri doniisiimii
gerektirir. Cikarim isleminden sonra durulastirma islemi kuralin yapisina bagl olarak
yapilir. Eger ¢ikarim sonucunda bulanik kiime elde ediliyorsa durulastirma islemi

yapilir. Aksi takdirde yapilmaz. Ornek olarak;

R : IF X; 1S Aj; and x; is Ap and ... xp is Aj, THEN y is B; bulamik kurallarinin
sonucu bir bulamk kiimeye karsilik geldiginden c¢ikarim isleminden sonra

durulastirma islemi yapilmalidir. Bununla birlikte;

R IF x 11s Aj; and X, 1S Ajp,....... Xp 18 Ajp THEN y =f(x) bulanik kurallarinin sonucu
ise sabit bir fonksiyona karsilik geldiginden durulastirma isleminin yapilmasina
gerek yoktur. Durulagtirma islemi gerektigi durumda bu islemi gerceklestirmek igin

bir¢cok yontem bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 su sekildedir:
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1) Maksimum-Uyelik Prensibi: Bu yontemin diger adi, yiikseklik yontemidir. Bu
yontemin uygulanabilmesi i¢in, u¢ noktalar olan sonu¢ bulanik kiimelerine ihtiyag
vardir. Bu durulastirma isleminden elde edilen sonuc iiyelik fonksiyonlarin en

biiytigiidiir ve asagidaki sekilde gosterilebilir.
u(z)=u(z) timze Z (3.19)

2) Maksimum Ortalama Prensibi: Bu yontem sonuc¢ bulanik kiimelerinin en
biiyiik iiyeliklerinin ortalamasini verir. Bu bakimdan birinci yontemle benzer yanlar

vardir.

3) En Biiyiik ilk veya Son Uyelik Derecesi Prensibi: Bu yontemde, tiim ¢iktilarin
birlesimi olarak ortaya cikan bulanik kiimede en biiyiik iiyelik derecesine sahip olan

en kii¢iik (veya en biiyiik) bulanik kiime degerini se¢mek esasina dayanir.

4) Centroid (kiime agirhgr) Prensibi: Durulastirma isleminde en yaygin kullanilan
yontemlerden biridir. Bu yOntemde sonuc¢ bulamik kiimelerinin agirlik merkezi

hesaplanir. Bu yonteme iliskin notasyon su sekildedir.

;o J.,U(z)zdz

3.20
[ uz)dz o2

5) Toplamlarin Merkezi Prensibi: Kullanilan durulastirma islemleri arasinda en
hizli olan1 bu yontemdir. iki bulanik kiimenin birlesimi yerine onlarin cebirsel

toplamlari kullanilir. Durulagtirnilmis deger

fzi,tl(z)dz
o k=l

i | S u(z)dz

7 k=1

*

Z (3.21)

6) En Biiyiik Alan Merkezi Prensibi: Eger sonu¢ bulanik kiimesi, en azindan iki
tane dis biikey alt bulanik kiimeyi igeriyor ise, dis biikey bulanik kiimelerin en biiyiik
alanlistmin  agirlhk  merkezi  durulastirma isleminde kullamilir. Matematiksel

hesaplanmasi ise;

. j,ue,,c(z)zdz
=

— (3.22)
IﬂebC (2)dz
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esitligine gore yapilir.

7) Agirhkh Ortalama Yontemi: Bunun kullanilabilmesi icin simetrik iiyelik

fonksiyonunun bulunmasi gereklidir. islemler matematik olarak (Sen, 2001),

7 = % (3.23)
u.(z
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4. BULANIK KUMELEME ALGORITMALARI
4.1. Bulamk Kiimeleme Yaklasimlari

Bulanik kiimeleme analizi, desen tamima, goriinti igleme ve bulanik
modelleme gibi uygulamalar icin etkili bir sekilde kullamlmaktadir. En iyi bilinen
bulanik kiimeleme yaklasimi ilk olarak Dunn (1974) tarafindan onerilen ve Bezdek

tarafindan gelistirilen Bulanik C-Ortalamalar (BCO) algoritmasidir.

Bulanik kiimeleme metotlar ikiye ayrilabilir. Bir tanesi bulanik kiimeleme
icin bulanik iligkileri, digeri ise amag¢ fonksiyonunu kullanir. Bulanik iliskilere dayali
kiimeleme adindan anlasilacagi gibi, orijinal bireyler arasindaki iligkisel yapiyla
ilgilenir. iliski veya onermeler bireyler arasindaki benzerlik veya benzemezlik
kavramlarina gore tamimlanabilir. Diger bir Onerme ise bireyler arasindaki
benzemezligi veya farklarin derecesini ifade eden bir Onerme gibi, tamamlayici

karakterlerden biri olabilir.

Ama¢ fonksiyonuna dayali algoritmalar ise kiimeleme problemini
optimizasyon problemi haline doniistiiriir. Bu yontemde kiime i¢indeki benzersizligi
6lcmek icin amag fonksiyonu kullanilir ve bu amag fonksiyonu minimize edilerek en
iyi bolinme elde edilir. Bu algoritmalarin kullanilabilmesi i¢in kiime sayisinin ve
kiime prototiplerinin nasil olacaginin bilinmesi gerekir. Ayrica, kiimeleme siirecinin

baslangi¢ degerlerine kars1 oldukca duyarhdirlar.

Bulanik kiimeleme yontemleri, diger kiimeleme yontemlerinin aksine veri
uzaymdaki her bir bireyin elde bulunan biitiin kiimelere belirli dl¢iide girmesine izin
veren iiyelik fonksiyonlarimi kullanir. Bu iiyelik degerleri, veri setinin ve kiimelerin
dogasini anlama agisindan ¢ok 6nemlidir. Hiyerarsik kiimeleme gibi diger kiimeleme
yontemleri sonug olarak kesin kiimeler verir ve bireylerin bu kiimelere iiyelik
dereceleri ya 0’dir ya da 1’dir. Oysa bulanik kiimeleme de bireylerin iiyelik
dereceleri 0 ile 1 arasindadir ve bireylerin biitiin kiimelere iiyelik dereceleri

toplandiginda 1 elde edilir. Buradan iiyelik dereceleri u; i=1,2,...nj=1,2,....c ise

u; >0 Vi ve Vj icin 4.1)

ve >, =1 (4.2)
j=1
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seklinde gosterilebilir.

Burada kiime sayisi1 olan ¢ kiimeleme islemi boyunca sabittir. Ancak c¢’nin

farkli degerleri denenip, en iyi sonucu veren kiime sayilarindan biri segilebilir.

Diger kiimeleme yontemlerine benzer olarak bulanik kiimeleme de uzaklik
olgiimiine dayanir. Bu yontemin kullandig1 uzaklik 6lciimlerinin arasinda Oklid ve
Mahalanobis uzaklik olgiimleri yer alir. Bu uzaklik oOlgiimlerinden hangisinin
secilecegi kiime yapisina ve kullanilan algoritmaya baglidir.Bulanik kiimelemenin

kullanisli baz1 6zellikleri vardir. Bunlar;
¢ Yorum acisindan kullanigh olan iiyelik degerleri saglar.
e Uzaklik kullanimi konusunda esnektir

e Uyelik degerlerinin bazilar1  bilindiginde sayisal optimizasyon ile

birlestirilebilir (Naes vd, 1999).

Bulanik kiimelemenin geleneksel kiimeleme yontemlerine gore avantaji, veri
hakkinda daha detayli bilgi vermesidir. Diger taraftan dezavantajlar1 da vardir. Cok
sayidaki birey ve kiime durumunda ¢ok fazla ¢ikt1 olacagindan, 6zetlemek ve bilgiyi
tasnif etmek zordur. Ayrica bulanik kiimeleme algoritmalar1 genellikle karmasiktir

ve daha ¢ok belirsizlik s6z konusu oldugunda kullanilir (Sahinli, 1999).
4.2 Geleneksel Bulanik Kiimeleme Algoritmalari

Cogu bulanik kiimeleme algoritmalar1 amag¢ fonksiyonuna dayanmaktadir. Bu
algoritmalar en iyi boliinmeyi amag fonksiyonunu minimize ederek belirlerler. Amacg
fonksiyonuna dayanan bulanik kiimeleme algoritmalarinda, her kiimeyi bu kiimenin
prototipi temsil etmektedir. Bu kiime prototipi, kiime merkezi ve kiimenin sekli,

kiimenin boyutu gibi baz1 bilgileri igerir.

Verilen bir bireyin hangi kiimeye girecegini gosteren iiyelik dereceleri, veri
noktasi ile kiime merkezi arasindaki uzaklik hesaplanarak bulunur. Veri noktasi
hangi kiime merkezine daha yakin ise, o kiimeye iliskin iiyelik derecesi daha biiyiik
olacaktir. Buradan anlagilacag: gibi, bir veri setini c tane kiimeye bolmek i¢in veri
noktalan ile kiime merkezleri arasindaki uzaklifin minimize edilmesi ve iiyelik
derecelerine maksimize edilmesi gerekmektedir. Bu prensiplere dayanan birkac

kiimeleme algoritmas1 bulunmaktadir.
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4.2.1 Bulanmik c-ortalamalar algoritmasi1 (BCO)

Bulanik C-Ortalamalar algoritmasi, ama¢ fonksiyonuna dayanan biitiin
kiimeleme tekniklerinin temelini olusturmaktadir. Ilk olarak Duda ve Hart (Duda
vd, 1973) sert kiime boliinmesini (Hard Cluster Partition) hesaplamistir. Dunn ise
(Dunn, 1974) bir bireyin birden fazla kiimeye girebilmesini saglamak icin bu
algoritmanin bulanik versiyonunu tanitmistir. Son olarak, Bezdek bulaniklik
indeksini (m) dahil ederek algoritmanin son halini gelistirmistir. BCO algoritmasi
sonuclandiginda, p-boyutlu uzaydaki noktalar kiiresel bir sekil alir. Bu kiimelerin
yaklagik olarak aymi boyutta oldugu varsayilir. Her bir kiimeyi, kiime merkezleri
(centre) temsil eder ve bunlara prototip denir. Uzaklik 6lciisii olarak, veriler ile kiime

merkezi arasindaki Oklid uzakligimi kullanr.
p

d*(v;,x,) = Dy =[P, v =D, =v,")? 4.3)
v=1

Burada pe N,D=R",x={x,,x,,..x,} € D,C=R",ce N,R=P (C),me R, ve
d:DxC — R,(x, p) —>||x—p|| V={v,v,,...,v, }e R

Bu teknigin uygulanabilmesi igin, kiime sayisinin ve bireylerin kiimeye
iyelik derecelerinin 6nceden bilinmesi gerekmektedir. Bu tiir parametrelerin 6nceden
bilinmesi zor oldugundan, bu degerler deneme yanilma yoluyla ya da gelistirilen bazi

teknikler ile bulunabilir.

Bu kiimeleme yontemi i¢in kullanilan amag fonksiyonu su sekildedir:

J(u,v) = ii”w’m

j=1 t=1

2

x;-v, “4.4)

Bu fonksiyon en kiiciik kareler fonksiyonudur. n parametresi gozlem
sayisini, ¢ ise kiime sayisin gosterir. utjm t. kiimedeki x; ‘nin tiyeligi, J(u,v) degeri
ise tiim agirliklandirilmis kare hatalarinin toplaminin bir dlciistidiir (Sahinli, 1999).

Eger J(u,v) fonksiyonu c’nin her degeri i¢in minimize edilecek olursa, diger
bir deyisle v, ’lere gore 1.dereceden tiirevi alinip 0’a esitlenirse BCO Algoritmasinin

Prototipi su sekilde olacaktir;
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y =t (4.5)

olacaktir.

Burada bulaniklastirict m BCO algoritmasi i¢in 6nemli bir parametredir. Kag
tane kiimenin iist iiste gelecegini kontrol eder. m=1 (bulaniklik indeksi) secildigi
zaman BCO algoritmasi, Sert C-Ortalamalar (SCO) algoritmasinin genellestirilmis
bir bicimi olacaktir. Burada kiime prototipleri yine aymi formiil ile hesaplanir ve
tiyelikler ya O olacaktir ya 1 olacaktir. Veriler en kiiciik uzakliga sahip oldugu
kiimeye girer. Ancak BCO algoritmas1 0’a boliim hatasina yol agabileceginden m
degeri olarak 1 kullanilmasina izin vermez (HOppner, 1999). Eger m degeri cok
biiylik segilirse bireylerin kiimelere etkileri ¢ok kiiciik olacaktir ve bireylerin

kiimelere iiyelik dereceleri yaklagik olarak 1/c olacaktir.

BCO algoritmasinda, kiime prototipleri ile bireyler arasindaki uzaklik (4.3)’te
verilen, sadece kiiresel sekle sahip kiimeler icin uygun olan Oklid uzaklik 6lciisii ile
hesaplanir. Ancak oval, hat, dortgen gibi farkli sekillere sahip kiime cesitleri
bulunmaktadir ve hatta veri seti icindeki kiimeler farkli boyuta ve yogunluga sahip
olabilirler. BCO algoritmasi, kiime boyutlart ve yogunluklarimin farkli oldugu
durumlarda da iyi ¢calisamamaktadir. Ayrica kiiciik boyutlara sahip kiimeleri de teshis
etmek zor olmaktadir. Bu tip problemleri ¢6zmek icin, Gustafson-Kessel, Bulanik C-

Hatlar gibi bir takim algoritmalar gelistirilmistir (Zhang, 2005).

Sekil 4.1 BCO Algoritmast Sonucunda Elde Edilen Kiimeler.



59

BCO algoritmasinin uygulanmasi sonucunda olusan kiimeler Sekil 4.1’den

goriildiigii gibi kiiresel yapidadir.
BCO Algoritmasi i¢in Gerekli Adimlar:

Adiml1: Basglangi¢c Degerlerinin Girilmesi: Kiime sayisi ¢, bulaniklik indeksi, m ve
Uyelik dereceleri matrisi U veya V kiime prototiplerini rasgele iiret, islem bitirme
kriteri € gibi,

Adim 2: V kiime prototiplerinin rasgele iretildigi varsayilirsa bu degerler

kullanilarak iiyelik dereceleri matrisini hesapla

(VR y
“TH Al “o

Adim 3: (4.5) esitligine gore V kiime prototiplerini giincelle

Adim 4:HV(’) —V("I)H <e ise iterasyon durdurulur aksi takdirde Adim2’ye geri
doniiliir.

BCO algoritmasi uygulandiktan sonra hangi bireyin hangi kiimeye girecegine
karar vermek icin iiyelik dereceleri kullanilir. Her bir bireyin hangi kiimeye olan
tiyeliginin en biiyiik olduguna bakilir ve bu bireyler o kiimeye dahil edilir. Ancak her

bir birey diger kiimelere de belli bir tiyelikle girerler.

BCO algoritmasinin sonucu baslangicta rasgele iiretilen degerlere oldukga
baglhdir. Bu yiizden bu rasgelelikten kaynaklanan problemleri ortadan kaldirmak igin

bir takim algoritmalar gelistirilmistir.
4.2.2 Gustafson-Kessel algoritmasi (GKA)

Gustafson-Kessel Algoritmas1 (GKA), kiiresel kiimeler yerine, elipsoidal
kiimeleri teshis etmek icin gelistirilmis bir bulanik kiimeleme algoritmasidir. Bulanik

C-Ortalamalar algoritmasi bu tiir kiimeler icin uygun degildir.

Bu algoritma, BCO algoritmasiyla karsilastirildiginda, kiime merkezlerine ek

olarak her bir kiime simetrik ve pozitif tamimli bir A matrisine sahiptir. Bu matris her

kiime igin ||x|| , =Vx Ax normuna sebep olur. Burada su géz 6niine alinmalidir ki;
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matrislerin keyfi olarak secilmesi uzakliklarin kiigiik olmasina sebep olabilir. Amag
fonksiyonunun, girisleri yaklasik olarak sifir olan matris tarafindan minimize
edilmesini Onlemek icin, det(A)=1 olacak sekilde sabit hacimli kiimeler gerekir.
Burada sadece kiime bigimleri degiskendir, kiime biiyiikliikleri degisken degildir.
Gustafson-Kessel yontemi, her bir A matrisi i¢in sabit bir d degeri tarafindan ortaya
cikarilan farkl biiyiikliikteki kiimelere izin verir. Ancak bu sabitin se¢imi kiimeler

hakkinda oncelikli bilgilerin olmasim gerektirir.

Uyelik Fonksivonlar

Data -
Prorotip *+

Dt =
Prototip -+

0.20

e — [ERi]

Sekil 4.2 (a) BCO Algoritmasi (b) GK Algoritmasi

Sekil 4.2°de goriildigii gibi, BCO algoritmasi, elipsoidal yapilara adapte
olamamaktadir. Oysa; GKO algoritmasinin doniistiiriilmiis uzakligit (Mahalanobis

Uzaklig1), bu kiime yapilarina da kolayca adapte olabilmektedir.
Gustafson Kessel Algoritmasimin Prototipi:

pe N,D=R",X ={x,,x,,....x,} € D,C:=R"x{Ae R""|det(A) =1} A simetrik ve

pozitif tanimli bir matristir, ce N,R:=P.(C),me R,

d*: DXC — R,(x,(v,A)) — (x—v)" A(x —v) (Mahalanobis Uzaklig1 ) (4.7)

J(Xu,v) =D g (x, —v)" A (x, —v,) (4.8)
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A= [det(S))S,” (4.9)
S =D uy (x, =v)x, =v)" (4.10)

Gustafson-Kessel Algoritmas: S, yerine, bulanik kovaryans matrisleri olarak

adlandirilan asagidaki esitlige gore hesaplanan matrisleri kullanir.
Zui'j” (x; =v)(x; =v)"
_ =

oA
F - n
m
Z Uuj
=1

(4.11)

sonucu etkilemez. Ciinkii, matrisler determinantlar1 1 olacak sekilde

m
Z”zj

j=l

ayarlanmistir.

J(X,u,v) amag fonksiyonu minimize edildiginde;

] 4.12)

(Hoppner, 1999)
GK Kiimeleme Algoritmasi icin Gerekli Adimlar:

Adiml: Baslangi¢ Degerlerini Belirle:(c kiime sayisi, i iterasyon sayisi, € hata

degeri, u tiyelik degerleri vs gibi )

Adim 2: Bulanik kiime merkezlerini her kiime i¢in hesapla (4.12)

Adim 3: Bulanik kovaryans matrisini her kiime icin hesapla (4.11)

Adim4: (4.7) formiiliinii kullanarak her bir birey icin Mahalanobis uzakligin1 hesapla
AdimS : (4.6) formiiliinii kullanarak yeni iiyelik degerleri matrisini hesapla
Adim6:Yeni iiyelik degerleri ile eski iiyelik degerlerini karsilastir. HU w_y “’”H <e

ise iterasyonu durdur. Aksi takdirde Adim2’ye geri don (Kogyigit vd, 2005).
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4.2.3 Gath-Geva algoritmasi (GGA)

Gath ve Geva Algoritmasi, kiimelerin yogunlugunu ve boyutlarimi da dikkate
alan Gustafson-Kessel Algoritmasimin gelistirilmis bir versiyonudur. Gercekte bu
yaklasim, amac¢ fonksiyonu optimize etmeye dayanmaz. Gath-Geva algoritmasi,
Maksimum Olabilirlik Tahmin Edicisinin bulaniklagtirilmasindan elde edilen deneye
dayal1 bir metottur. Temel prensibi, veri noktalarinin p-boyutlu normal dagildigini

varsaymaktir.
x, veri noktalari, k={1,2,...n}, N, ,i={1,2,...,c} normal dagilimlar, klasik

bir iiyelik fonksiyonu diisiinecek olursak u, € {0,1} Bu durumda istatistikten bilinen

i. normal dagilimin ortalama degeri;

n
Zuik Xk
v, = —kzln
Zuik
k=1

4.13)

ve uygun kovaryans matrisi

Sty (3 = v, — )"
A =2 (4.14)

1 n
Z Uik
k=1

Bu esitlikler Gustafson-Kessel algoritmasindan elde edilen esitliklerle
benzerdir. Bulanik iiyelik dereceleri icin olasilik teorisinden sonuclarin nasil elde

edilecegi aciktir. Verilere gore elde edilen onsel olasiliklara P, dersek;

x;verisi i¢in normallestirilmemis sonsal olasilik (olabilirlik) N; normal

dagilim tarafindan asagidaki gibi olusturulur.

Si

P 1
- , L vyt atx, -y, 4.15
ey T 2T AT )

Gath-Geva algoritmasi icin uzaklik fonksiyonu dolayli olarak bu sonsal olasilik

degerine orantil1 olarak segilir.
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Gath-Geva Algoritmasimin Prototipi:

pe N,D=R",X ={x,,x,,....x,} < D,C:=R"x{Ae R""|A pozitif tamiml

simetrik}X R ce NR:=P.(C),me R,

d*(x,(v, A, P)) = %Jdet(A) exp(% (x—=v)" A" (x—v)) (4.16)

Amac fonksiyonunu yaklasik olarak minimize edilirse;

y = (4.17)

(4.18)

p—_it (4.19)

Beklenen deger ve kovaryans matrisi igin istatistiksel tahmin edicilerin

genellestirilmesi, dogrudan kiime merkezi v, ve kovaryans matrisi A; igin

hesaplama islemlerine yol gosterir. P, iiyelikler i¢in onsel olasiliklari tahmin eder.

Normallestirilmis sonsal olasiliklar, i. normal dagilim tarafindan olusturulan bir
verinin olasiligim belirtir. Uzaklik fonksiyonu da sonsal olasiliklara orantili olarak
secilir. Eger uzaklik kiiciik ise bunun anlami tiyelikler icin yiiksek olasilik, uzaklik

biiyiik ise diisiik olasiliktir.

Eger Gath-Geva algoritmasi, BCO ve GK algoritmalarinin kullanildig:
teknigine gore uygulanirsa yani J amac¢ fonksiyonu minimize edilmeye calisilirsa,
prototipler icin elde edilecek esitlikler analitik olarak c¢oziilemez. Bu baglamda,
Gath-Geva algoritmasi, olasilik teorisinin temelleri {izerine kurulmus iyi bir deneysel

calismadir. Gath-Geva algoritmasi, BCO ve GK algoritmalarinin teshis edebilecegi
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biitiin ornekleri basariyla kiimeler. Ayrica, diisiik yogunluklu ve genis bir alana
yayilmis kiimeleri de kolayca teshis eder. Uzaklik fonksiyonun i¢inde eksponansiyel
fonksiyonun yer almasindan dolayi, tiim uzakliklar hemen hemen yakin ve uzak iki
araliga boliiniir. Uzakliklar, iiyeliklerin O ile 1 den bagka herhangi bir deger olmasi

durumunda eksponensiyel fonksiyondan dolay1 ¢ok fazla artacaktir.

Sekil 4.3 GG Algoritmasinin Uygulanmasi Sonucunda Elde Edilen Kiimeler.

Gath-Geva Algoritmasi i¢in Gerekli Adimlar:

Adim 1: Baslangi¢ degerlerinin girilmesi

Adim 2: Kiime Merkezlerinin Hesaplanmasi (4.17)
Adim 3: Kovaryans Matrisinin Hesaplanmasi (4.18)
Adim 4: Onsel Olasiliklarin Hesaplanmast (4.19)
Adim 5: Uzakliklarin Hesaplanmasi (4.16)

Adim 6:Boliim Matrisinin Giincellenmesi (4.6)

Adim 7: HU “_yth H <e ise iterasyonu durdur. Aksi takdir de adim 2’ye geri don.

4.2.4 Hesaplama zamani

Klasik bulanik kiimeleme algoritmalarini karsilastirmak i¢in, zaman indeksi
7 verilebilir. Bu indeks hesaplama i¢in gerekli olan t zamaninin, n veri sayisi, ¢

kiime sayisi, i. iterasyon sayisinin ¢arpimlarina boliimii ile elde edilir.
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st (4.20)

cni

Bu zaman, ayni algoritmalarin farkli analizleri i¢in hesaplama zamaninin
sabit olmadigin1 gosterir. 10000 veri ve 10 kiimenin oldugu durumdaki hesaplama
zamaninin her 10 saniyesi i¢in, 1000 verinin ve 100 kiimenin oldugu durumdakinden
daha diisiik bir zaman indeksi elde edilir. Bu karmasik hesaplamalar her iterasyon
adiminda kiime basina bir defa gereklidir. Bu yiizden 100 kiime i¢in harcanan toplam
zaman elbette ki 10 kiime icin olandan daha biiyilk olacaktir. Kiime sayisi,
orneklerde cok fazla degismez. Bu nedenle farkli analizler karsilastirilabilir degerler

ile sonuclanir.
4.3 Prototipi Farkh Geometrik Sekle Sahip Kiimeleme Algoritmalari

Bulanik kiimeleme yontemi ile veriler arasindaki dogrusal bagimliliklarda
teshis edilebilir. Geleneksel regresyon tekniklerin aksine, birka¢ kiime ¢ok karmagik
parga parca dogrusal iliskileri temsil edebilir. Ornegin, bu dogrusal iliskileri temsil
etmek icin fonksiyon tahmini i¢in bulanik kural tabanli yapilar olusturulabilir. Ayrica
bulanik kiimeleme yontemleri ile daire cevresi, elips ¢evresi, hiperbol parabol sekilli

kiime prototipleri de teshis edilebilir.
4.3.1 Bulanik c-regresyon (BCR) algoritmasi

Bu kiimeleme yontemi lineer prototipleri teshis etmek icin Bezdek tarafindan
gelistirilmistir. Benzersizlik olciisii olarak klasik En Kiiciik Kareler yontemine

dayanan, lineerler arasindaki karesel uzakligi kullanir ve agsagidaki gibi tanimlanir.
dy =(y, = [i(x,36,)° 4.21)

Burada x, =[x,,,X,,....,X,,] k. veri noktasini, &, € R" ise lineer prototipin

parametrelerini gostermektedir. Buna gore bu kiimeleme yontemine iliskin amag

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanabilir:

JU6D =Y 1."d,(6) 422)

i=l k=1

Burada ¢ kiime sayisini, m sonu¢ kiimelerin bulanikligim1 belirleyen

bulaniklik indeksini, N ise toplam veri noktasi sayisin1 gostermektedir. Bu amag
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fonksiyonu @, parametrelerine gore minimize edilerek lineer prototipler elde

edilmektedir.

Buradan f; lineer fonksiyon oldugundan f,(x,:6,)=x, 6, seklinde

1

yazilabilir. x,,’ler x’min keyfi sekilli fonksiyonu olarak bilinir. Bu durumda

parametreler bulanik boliinme matrisi U ile Agirhiklandirlmis En Kiiciik Kareler

probleminin bir ¢6ziimii olarak elde edilebilir.

N veri noktas1 ve iiyelik dereceleri matrisi asagidaki gibi ayarlanabilir.

KJ{;J L5 pipz 0 e 0

Xiz 2 0 o - 0O
Xi= i ¥ = |- Wa= . S .

x5 YN 0 0 e gy

Buradan en uygun 6, parametreleri asagidaki gibi hesaplanabilir:
0. =[X"WX]"'X"W,y (4.23)
BCR Algoritmasi i¢in Gerekli Adimlar:
Adim1: Baslangig:
2<c<Cmax kiime sayisini sec
Baslangic Ayrisim Matrisini Rasgele Uret
£ islem bitirme kriterini se¢
I<m< o bulaniklik indeksini se¢
Adim2: (4.23) esitligine gore parametreleri hesapla
Adim3 : Ayrisim Matrisini Giincelle

1

i, = 1<i<c, 1<Sk<N (4.24)

i(dlk /djk )2/(m—1)
j=1

Adim4: ”U '-U HH < ¢ ise algoritmayi durdur. Aksi takdirde Adim?2’ye geri don.
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4.3.2 Bulamik c-hatlar (BCH) algoritmasi

Bulanik C-Hatlar algoritmasi, hat, diizlem ve hiper diizlem gibi yapilar teshis
etmek icin H.H.Bock (Bock, 1979) ve J.C.Bezdek (Bezdek vd, 1981) tarafindan

gelistirilmistir. Her bir kiime r boyutlu hatlar ile temsil edilir. Burada r € {0,..., p —1}
veri uzayinin boyutundan kiiciik olmak zorundadir ve p ise veri uzaymin boyutudur.

Her bir kiime k;, v, noktasi ve e, ,,e¢,,,...,e

1

dikgen birim ile tanimlanan bir hiper

i,r.

diizlem ile temsil edilir.
Vit<e e ,,...e, >={y€ R”| y=v, +thew.,te R"}

r=1 ise karigim diiz bir hat, r=2 ise bir diizlem, r=p-1 ise karigim bir hiper diizlemdir.
r=0 olmasi durumunda algoritma nokta- sekilli kiimelerin teshisine ve bulanik c-
ortalamalar algoritmasina doniisiir. Burada r biitiin kiimeler icin aynidir. Bu
algoritma, r’nin her kiime icin ayn ayn belirlenmesine izin vermez. Uygun uzaklik

Olciisii ise agagidaki gibidir.

d*(x,(v,(e,,e,,...,e,))) = x—v||2 —Zr:((x—v)Tej) (4.25)

Bu x vektorleri arasindaki Oklid uzaklik ve r- boyutlu hatlardir. r =0 olmasi
durumunda bu uzaklik BCO algoritmasinin kullandig1 uzaklik fonksiyonuna doniisiir.
Uyelik fonksiyonlar1 verildiginde BCH algoritmasinin prototipleri (4.17) ve
asagidaki gibidir.

e;, , C,nin normallestirilmis 6zvektorii ise [€ N_, i¢in

n

T
Zug’(xj —v)(x; =v;)
j=I1

C =
n

m

Z”u‘
=]

(4.26)

1

BCO ve BCH algoritmalarinin arasindaki fark asagidaki sekilden goriilmektedir.
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Baglanog Uyelik matrisi  Prototip Sanug Uyelik Matrisi
V Hayir Evet
. - i Bittirmi L .
L2 : Lty
k

& BcH —
Kowvaryans hstrisi F
1

¥ Bz

r-Gzvektorler c g

i

==~

dz(xkuvi}—h ui.k

Uzaklklar weni Uyelik Matrisi

Sekil 4.4 BCO ve BCH kiimeleme algoritmalari.

Sekil 4.4’den de goriildiigii gibi, BCH algoritmasimi elde etmek icin BCO

algoritmasina kovaryans matrislerinin ve r-6zvektorlerinin hesaplanmasi dahil edilir.

Sekil 4.5 BCH Kiimeleme Algoritmasi.

Sekil 4.5 (a) ve Sekil 4.5 (b) algoritmasmin hatlarn nasil teshis ettigini
gostermektedir.  Sekil 4.5 (a)’da kesisen 3 tane hat teshis edilmistir, (b)’de ise

dikdortgen seklinde bir yap1 olusturmus 4 tane hat goriilmektedir.

Her iki sekilde de yiiksek iiyelik alanlari, hat boliimlerinin (line segment)

etrafinda toplanmistir. Her iki sekilde de hat bolimlerden cok uzakta veri
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bulunmamaktadir. Bu durum kiimeler iizerinde istenmeyen yanh etkilerin olmasim

engeller.
4.3.3 Uyarlamali bulanik kiimeleme (UBK) algoritmasi

Diiz hatlar (straight line) yerine diiz hat boliimlerini teshis etmek icin,
uyarlamali bulanik kiimeleme algoritmasi gelistirilmistir. Elliptotype merkezleri ve
hat bolumleri iizerindeki noktalar arasindaki uzaklik dikkate alinarak, hat boliimleri
farkli kiimelere girerler. Bu algoritmada uzaklik 6l¢iisii olarak modifiye edilmis BCH

algoritmasi uzakligi kullanilir.
d* (x,(v,e) =[x =] =D (x=1)"e, (4.27)
j=1

a’nmin secimine gore kiime sekilleri farklilik gosterir. @ =0 olmasi
durumunda nokta sekilli kiime a =1 olmasi durumunda diiz hatlar sekilli kiime,

a €]0,1[ olmas1 durumunda ise eliptik sekilli kiime olacaktir. & *nin tiim kiimeler i¢in

sabit olmast durumunda, BCH algoritmasinin bu modifikasyonu, Bulamk C-
Elliptotype’lar (BCE) olarak bilinir (Bezdek, 1981). Dave, her bir kiime i¢in & >’nin

secimi ile ilgili bir 6neride bulunmugstur (Dave, 1989). Her bir kiimenin k, ile

gosterildigi ve C, matrisinin 6zdegerlerinin 4,,,4,,,4, ;..... 4, ,oldugu diisiiniiliirse;

A,
@ =1--" (4.28)

7,1

Bu deneysel gelismeler sadece 2-boyutlu durumunda iyi sonuglar
vermektedir. Ozdegerler bulanik serpilme matrisinin (fuzzy scatter matrix),
Ozvektorlerin yoniine dogru genislemesi (expansion) hakkinda bilgi saglarlar.
Dogrusal bir kiime icin, genislemelerden biri, 0’a esittir. Bu ylizden & =1 olur. Bu
durumda, kiimeler BCH algoritmasinin uygulanmasi sonucunda elde edilen kiimeler
gibi davranir. Eger ideal diiz hat ele alinmiyorsa, en kisa ve en uzak genisleme
arasindaki oran @ degerini tanimlar. Ozdegerler ne kadar benzerse, kiimeler o
kadar kiiresel sekil almaktadir. Bu durumda « O yaklasir ve kiimeler BCO
algoritmas1 uygulamis gibi davranir. 3-boyutlu uzaydaki diiz hatlar i¢in bu yaklagim
basarili bir sekilde calisamaz. Veri vektorleri tamamiyla bir diizleme yerlesmisse, bu

diizleme dikey genisleme O olacaktir. Bdylece, 6zdegerlerden biri O olur. Buradan ¢
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1’e yaklagir ve algoritma, diizlem icindeki kiimeler dairesel bir genislemeye sahip

olmasina ragmen ideal diiz hatlar arastirirlar.

=

Sekil 4.6 UBKA Uygulanmasi Sonucunda Elde Edilen Kiimeler.

Sekil 4.6’daki kiiboid, uyarlamali bulanik kiimeleme algoritmasi tarafindan teshis

edilir.

Bu algoritmalarin disinda, Gustafson-Kessel ve Gath-Geva algoritmalart da
hat yapilar iceren kiimeleri teshis etmede basarili sonuglar vermektedir. Gustafson-
Kessel algoritmasi uygulandigi zaman ortaya c¢ikan kiimeler asagidaki sekilden
goriilmektedir. Gath-Geva algoritmasi da Gustafson-Kessel algoritmasiyla yaklagik

sonuglar vermektedir.

Sekil 4.7 Gustafson-Kessel Analizi.

GK algoritmast, bu gibi verileri (hat boliimlerini) boliimlere ayirmada BCH

algoritmasina gore daha iyi sonuglar vermektedir ve BCH algoritmas1 uygulanirken
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karsilasilan problemler ile karsilagiimamaktadir. Oz degerler ve 6z vektorleri
belirlerken yiiksek hesaplama zamani gerektirmesine ragmen uyarlamali bulanik
kiimeleme algoritmasina gore daha hizlidir. Bu iki algoritma karsilastirildiginda, GK
algoritmasi1 uygulanmasi sonucunda olusan kiimeler daha dar goriiniir ve yiiksek
tiyelik alanlar1 daha kiiciik bir alana yayilmistir. Nokta yogunlugunu bu iki algoritma
farkli farkli sekilde kiimeler. GK algoritmasi ile diiz hat kiimeleri i¢in asir1 uzatilan
elipsler diiz hat ¢izgilerine olan dikey uzaklig1 oldukca degistirir. Bu degisiklik goreli
olarak yakin olan noktalarin bile diisiik iiyelige sahip olmasim saglar. Bunlar daha
sonra oval kiimelere tahsis edilirler. Uyarlamali bulanik kiimeleme algoritmasinda,
bu etkiler meydana gelmez. Burada, bu noktalar dogru bir sekilde dogrusal kiimelere

tahsis edilirler (Hoppner, 1999).
4.3.4 Kabuk (Shell) prototipler

Dogrusal olmayan egri prototiplerini teshis etmek icin Kabuk Prototip (KP)
Algoritmalar1 kullanilir. Daire ¢evresi, elips ¢evresi hatta hiperbol, parabol ve lineer

yapilar teshis etmek i¢in kullanilir. c. kiime icin egri prototipi su sekilde tanimlanir:
x"Ax+x"v. +v,=0 4.29)

Burada A simetrik matris, (A.,v.,v,) kiimenin seklini belirleyen

parametrelerdir. Veri noktas1 x, ile c. kiime arasindaki matematiksel uzaklik
d.=x"Ax +x v, +v,) (4.30)

Genel olarak KP algoritmalarinin sonug¢ kiimeleri baglangic degerlerine
olduk¢a baghdir. KP algoritmalarinin baslangic degerleri BCO algoritmalarindan
almabilir. Buradan KP algoritmalarinin bir derece kiiresel kiimeleme yontemleriyle

ilgili oldugu anlasilabilir.

Degisik KP algoritmalari bulunmaktadir. Ornegin daire cevresi sekilli
kiimeleri teshis etmek icin ilk olarak Dave tarafindan Bulamk C-Kabuk (BCK)

Algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritmada her bir kiime merkezi v ve yaricap r ile

tanimlanir. Herhangi bir x verisinin daire prototipine uzakligi(Oklid) |||x - v|| - r| dir.

Buradan amac fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir.
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J(u,v,r):Zu;”(ij —vi“—ri‘)2 4.31)
j=1

Ancak amag¢ fonksiyonu kiime merkezi v ve yaricapr r ye gore ayri ayri

minimize edilecek olursa, kiime merkezleri esitlikleri kesin olarak ¢oziillememektir.

Bu durumda Newton iterasyonundan' yararlaniimaktadur.

Sekil 4.8 BCK Analizi.

Sekil 4.8’den BCK algoritmasi ile teshis edilebilen kiimeler gosterilmistir.

BCK algoritmasinin yiiksek zaman karmasikligi (Newton algoritmasindan
dolay1) ve kiime prototipleri esitliklerinin kesin olarak c¢o6ziillememesinden dolay1
farkli uzaklik 6lciilerini kullanan algoritmalar gelistirilmistir. Bunlardan bir tanesi,
Bulanik C-Kiiresel Kabuklar (BCKK) algoritmasidir. Bu algoritma, i¢in asagidaki

uzaklik fonksiyonu kullanilmaktadir.
d? = (x| -r*)? (4.32)

Dolayisiyla buradan bu algoritma i¢in amag fonksiyonu
J(u,v, r):Z:Lt;”(||)c—v||2 —r?)? (4.33)
j=1

Bu algoritmanin baslangic degerleri i¢cin genellikle BCO algoritmasinin sonuglari

kullanilmaktadir ve baslangi¢ degerleri kiime sonuglar iizerinde oldukca etkilidir.

' Newton iterasyonu yinelemeli bir kok bulma algoritmasidur.
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Sekil 4.9 BCKK Analizi.

Bu algoritmalarin disinda, daire cevresi sekilli ya da elips ¢evresi sekilli
kiimeleri teshis etmek icin Uyarlamali Bulanik C-Kabuklar, Bulanik C-Elipsoitler
Kabuklar, Bulanik C-Elipsler, Bulanik C-Quadratik Kabuklar gibi algoritmalarda

mevcuttur.
4.4 Bulanik Kiimelemede Dogrulama

Bulanik kiimeleme uygun birka¢ tane dogrulama gostergesi bulunmaktadir.
Burada amag, bir kiimede olabildigince c¢ok, yiiksek iiyelik derecesine sahip
elemanlari, bir araya getiren kiimeleme semasim1 se¢gmektir. Bulamik kiimele [u;]
seklinde gosterilen bir U matrisi tarafindan tanimlanir. Burada u;; x; vektoriiniin j.
kiimeye olan iiyelik derecesini gosterir. Klasik kiimelemeye benzer olarak burada da
q dogruluk indeksinin m gbére maksimum ve minimum oldugu noktalar atanir. ¢’nun
kiime sayisina karsi bir trend gostermesi halinde, q’nun 6nemli bir degisme

gosterdigi nokta aranir.

Bulanik dogrulama gostergeleri icin iki kategoriden bahsedilebilir. ilk
kategoride, sadece bulamik boliinmenin iiyelik degerleri kullanilir. ikinci kategori ise

hem iiyelik degerlerini hem de veri setini kullanir.
4.4.1 Sadece iiyelik degerlerini kullanan dogruluk indeksleri

Bezdek tarafindan Onerilmistir ve agagidaki gibi tanimlanir.

pC =13 S (4.34)

i=l j=1
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PC indeksi, 1/nc ile 1 arasinda degerler alir. Burada nc kiime sayisim
gostermektedir. Bulanik boliinme sonucunda biitiin iiyelik degerleri esit ise, u;j =1/nc
olacaktir ve PC’nin en kiiciik degeri elde edilecektir. PC’nin degeri, 1/nc ‘ye
yaklastik¢a kiimeleme bulaniklagacaktir. Ayrica, 1/nc’ye yakin bir deger, veri setinde
kiimeleme egilimi olmadigint ya da kiimeleme algoritmasinin basarisiz oldugunu

gosterir.

Bolimme Entropi Katsayis1 (Partition Entropy Coefficient): Bu indekste bu
kategorideki bir bagka dogrulama indeksidir ve asagidaki gibi tanimlanir:

N nc
BEK:—%ZZMU log,, (u;) (4.35)

i=1 j=1

Burada a logaritma tabamdir. Bu indeks, 1’den biiyiik degerler i¢cin hesaplanir
ve [0,log.nc] araliginda deger alir. BE O yakin deger aldikca kiimeleme klasik

kiimeleme yaklasir.
Bu gostergelerin bazi dezavantajlar1 vardir:

e  Monotonluklar1 kiime sayisina baghdir. Bu yiizden, gostergenin kiime sayisina
gore cizilen grafiginde, PC icin 6énemli artma dizi (knee) BEK icin onemli azalma

dizi aranir.

¢ Bulamklik indeksi m’e kars1 duyarlidirlar. Ozellikle m 1’yaklastik¢a nc’nin tiim

degerleri i¢in aynm1 degeri alirlar.
e Verinin geometrik sekliyle direk baglantilar1 yoktur.
4.4.2 Veri seti ve iiyelik degerlerini kullanan dogruluk indeksleri

Xie-Beni indeksi, yogunluk ve ayrilma dogrulama fonksiyonu olarak da
bilinir. X ={x; ; j=1,..,n}veri seti v; kilme merkezleri, u;; j. verinin i, kilmeye giris

tiyeligini gosteren bir bulanik boliinme olsun.

X;‘nin j. kiimeye olan iiyelik degerleriyle agirliklandirilmis uzaklik fonksiyonu:
d; zuij”xj —vi“ (4.36)

Bulanik kiimelemenin ayrilmasi ise, kiime merkezleri arasindaki minimum

uzaklik olarak tamimlanir ve asagidaki gibi ifade edilir:
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d = minv, = v (4.37)

XB indeksi ise agagidaki gibi tanimlanir.

XB = 7/(N.d (4.38)

min )

2 . . -
X; —viH verilerin kiime merkezlerinden agirliklandirilmig

Buradarz = ii/‘um

i=1 j=1

toplam sapmalarim1 gosterir. N ise eri setindeki noktalarin toplam sayisini
gostermektedir. Yogun ve iyi ayrilmis kiimeler icin XB degerlerinin kiigiik olmasi
gerektigi aciktir. Ancak X degerleri, kiime sayis1 nc ¢ok bilyiidiigiinde yani n’e
yaklastiginda monoton olarak azalacaktir. Bu durumu ortadan kaldirmak icin
algoritmanin basinda kiime sayisi i¢in cmyx maksimum bir deger verilir. Bundan
baska XB’nin degerleri bulaniklik indeksi m’in degerine de baghdir. Bu kategoriye

giren bir baska indeks ise Fukuyama-Sugeno indeksidir ve asagidaki gibi gosterilir.

N

FS, =232 u;(

i=1 j=1

Xi —vjﬂi —ij _Vui) (4.39)

Burada v X’nin ortalama vektoriidiir. A ise 1 x 1 boyutlu pozitif tanimli,
simetrik bir matristir. A birim matris oldugu zaman bu uzaklik fonksiyonu Oklid
uzaklik fonksiyonuna doniisecektir. Yogun ve iyi ayrilmis kiimelerin olusabilmesi
icin FS;, degerinin kiiciik olmasi1 gerektigi acgiktir. Parantez icindeki ilk terim
kiimelerin yogunlugunu, ikinci terim ise kiime temsilcileri arasindaki uzakligi

gosterir.

Bir baska dogruluk gostergesi ise Gath ve Geva (1989) tarafindan
Onerilmistir. Bu gosterge, yogunluga ve yiiksek hacim (hypervolume) kavramlarina

dayanir.

2. ; j- kiimenin kovaryans matrisini gosterir ve su sekilde tanimlanir.

N

T
Zui';’(xi v, =v;)
i=1

2= ¥
2uj

J
J=1

(4.40)

j- kilmenin bulanik yiiksek hacmi ise asagidaki gibi hesaplanir:
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172

V=[x (4.41)

Burada | | determinant isaretidir. Bu 0l¢ii kiime yogunlugunun bir 6l¢iisiidiir.

Toplam bulanik yiiksek hacmi ise asagidaki gibi tanimlanir:
FH = 1 iv 4.42)
nc 3 g '

FH’in kiiciik degerleri yogun kiimelerin varligim gosterir.

Ortalama bdliinme yogunlugu (average partition density) indeksi de bu
kategoride yer alan indekslerdendir ve asagidaki gibi tanimlanir.
1 ne S
PA=—Y) L 4.43
nc jZ_I: v, ( )

Burada S; j. kiimeye giren veri noktalarinin iiyelik degerleri toplamimi

gostermektedir.

Farkl1 bir boliinme yogunluk indeksi ise agsagidaki gibi tanimlanir:

PD=S/FH (4.44)
Burada S
S=>»S

*Kiime i¢i homojenligi ve kiimeler arasindaki heterojenligi saglamak icin gelistirilen
bir diger kiimeleme dogrulama kriterleri ise Vg, Kim ve Park tarafindan dnerilmistir.

Bu en son kriter, eger veri seti yogun degilse ve iyi ayrilmamissa tercih edilir.

Boylece, Vg, kriteri optimal kiime sayisim1 bulma algoritmasina dayanir ve

asagidaki gibi tanimlanir:
Vo = VitV (4.45)

Burada V,, kiime i¢i hatanin bir 6l¢iidiir ve asagidaki gibi tanimlanir:

max

Vo= Y MD,  2gc<c (4.46)
i=1

Burada MD; kiime ici uzakligin ortalamasidir ve asagidaki sekilde ifade edilir.
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MD; = (Z”vl —x"zJ/ni (4.47)

Si 1. kiimeye giren verilerin kiimesidir.

Kiimeler arasi hatay1 belirlemek i¢in ise asagidaki gibi ifade edilen V, Olciisii

kullanilir (Kim vd, 1997).
Vo = c/dmin 2<c<c,. (4.48)
dmin kiimeler arasindaki uzakliginin minimumudur.

d,, =min,{v,.v | (4.49)
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5. BULANIK MODELLEME
5.1 Bulanik Modellemeye Giris

Gergek sistemlerin matematiksel modellerini olusturmak bir¢ok miihendislik
ve fen bilimlerinin ana konusudur. Bu bilim dallarinda, simiilasyon, sistem
hareketlerinin analizi, sistemi olusturan mekanizmalarin daha iyi anlasilmasi, yeni

siireclerin tasarim ya da denetleyicilerin tasarimi i¢in modellerden faydalanilir.

Geleneksel olarak modelleme, sisteminin dogasimin ve davraniginin tam
olarak anlagilmasiyla uygun modelin ortaya c¢ikarilmasinin birlesimidir. Bu yaklasim
genellikle “beyaz kutu” (fiziksel, matematiksel, ilk-prensip) modelleme olarak
adlandirilir. Fakat karmagik ve anlasilmasi giic sistemler s6z konusu oldugunda,
eldeki problemin fiziksel alt yapisinin iyi anlasilmasi gerekliligi pratikte ciddi
sinirlamalara sebep olur. Beyaz kutu modellemesi, temelde yatan olaylarin yeterince
anlasilamamasi, cesitli siire¢ parametrelerinin yanlis degerlere sahip olmasi ya da
meydana gelen modelin karmagikligi gibi zorluklar1 ortaya cikarabilir. Gergek
hayattaki bircok sistem icin temeldeki mekanizmanin tam olarak anlasiimasi
neredeyse imkansizdir. Ayrica, fiziksel modellemeyi yapabilmek i¢in gerekli, yeterli
derecede bilginin toplanmas1 zor, zaman alici, pahali ve hatta miimkiin olmayabilir.
Model yapist belirlense bile parametreler icin dogru degerlere ulagmak biiyiik bir
problem olarak kalabilir. Sistem iizerinde Ol¢iilen degerlerden parametrelerin tahmin
edilmesi sistem tanimlama isleminin gorevidir. Tanimlama metotlar1, su an i¢in
sadece dogrusal sistemlerin belirli seviyeleri icin yapilabilmektedir. Fakat gercekte
bircok siirec dogrusal degildir ve kismi olarak dogrusal modellere yaklastirarak
tahmin edilebilirler.

Farkli bir yaklagimda ise, tlizerinde calisilan siireg, genel fonksiyon

’

yakinsayici olarak kullanilan genel “kara kutu ” yapis1 kullanilarak tahmin edilir.
Modelleme problemi, sistemin dogrusal olmayan yapisim1 ve dinamigini korumak
icin, yakinsayicinin (tahminleyicinin) uygun yapisimi gercek olarak kabul eder.”kara
kutu” modellemesinde, modelin yapis1 zorda olsa gercek sistemin yapisina
yaklagtiritlir. Tanimlama problemi, modelin parametrelerinin tahmin edilmesinden
olusur. Siireci temsil eden veriler elde edilebiliyorsa, “kara kutu” modellemesi siire¢

icin herhangi bir ©On bilgiye ihtiyac duymadan, kolayca uygulanabilir. Bu
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yaklagiminin en Onemli dezavantaji, bu modellerin parametrelerinin ve yapisinin
fiziksel bir oneme sahip olmamasidir. Bu modeller sistemin davramigini analiz
etmekten ¢cok sayisal simiilasyonunu olustururlar. Bundan baska, endiistride pratikte

fazla kullanigh degildirler.

“Beyaz kutu” ve “kara kutu” modellemenin avantajlarin birlestirmeye ¢alisan
bazi modelleme teknikleri mevcuttur. Bu tiir modeller genelde “melez” , “yarn
mekaniktik” veya “gri kutu” modeller olarak adlandirilirlar. Cogu standart
modelleme tekniginin uzman ve operatorlerin tecriibeleri gibi ekstra bilgileri goz ardi
etmesi gibi dezavantajlar1 vardir. Insanoglunun, yiiksek belirsizlige sahip karmasik
sistemlerin altindan kalkabilme yetenegi, alternatif modelleme ve kontrol
paradigmalarinin arastirdmasint saglamistir. Bu aragtirmalar sonucunda, dinamik
sistemlerin kontrolii ve modellenmesi i¢in gelistirilen, insan zekasindan ve biyolojik
sistemlerden esinlenen ‘“‘akilli” sistemler olarak adlandirilan teknikler ortaya
cikmistir. Bu teknikler, dogal dil, kurallar, semantik aglar ve nitel modeller gibi
alternatif temsil semalarim1 arastirirlar ve ilgili ekstra bilgiyi modellemeye dahil
etmek i¢cin formal metotlara sahiptirler. Bulamik modelleme ve kontrol, insan
bilgisinden ve ¢ikarsamali ilgili siire¢leri kullanan tekniklerin tipik ornegidir. Diger
taraftan, Yapay Sinir aglart biyolojik sinir sistemlerinin 6grenme ve adaptasyon
yeteneklerini basit bir sekilde taklit ederek sonuca gitmeye ¢alisir. Tablo 5.1°de farkl

modelleme paradigmalar1 6zetlenmistir.

Tablo5.1 Farklit Modelleme Paradigmalari.

Modelleme Bilginin Kaynag1 | Kullamlan metot | Ornek Eksikligi
Yaklasim
Beyaz kutu Formal bilgi ve | Matematiksel Diferansiyel Esnek (soft)

veri Esitlikler bilgiyi kullanmaz
Kara kutu Veri Optimizasyon Regresyon  sinir | Tiim bilgiyi

(6grenme) agl kullanmaz

Bulanik Cesitli bilgiler ve | Bilgi tabanli ve | Kural-tabali Boyutluluk

veri Ogrenme model problemi
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5.2 Bulamk Modellemenin Ayirt Edici Ozellikleri

Sistemlere iliskin eksik ve belirsiz bilgiler: Geleneksel sistem teorisi, cebirsel ve
diferansiyel ya da fark esitlikleri gibi sistemin klasik matematiksel modellerine
dayanirlar. Elektro-sistemler gibi bazi sistemler i¢in matematiksel modeller elde
edilebilir. Ciinkii sistemi etkileyen fiziksel kanunlar bilinmektedir. Fakat
uygulamadaki problemlerin bir¢ogu icin fiziksel modeli kurmak icin gereken bilgiyi
toplamak zor, zaman alici, pahali ve hatta imkansizdir. Birgok sistem i¢in problem
kismi olarak anlagilabilir, bu yiizden kati matematiksel modeller kurulamaz, kurulsa
bile anlagilmalar1 zordur. Bu tip sistemlerin Ornekleri, kimya, gida endiistrisi,
biyoteknoloji, ekoloji, finans, sosyoloji gibi bilim dallarinda goriilebilir. Bu tiir
sistemler ile ilgili bilginin 6nemli bir boliimii, uzman kisilerden elde edilir ve bu
bilgileri matematiksel olarak ifade etmek olanaksizdir. Ciinkii elde edilen bilgi eksik
ya da belirsizdir. Fakat sistemlerin isleyisini dogal dil, if-then kurallar1 seklinde
aciklamak miimkiindiir. Bulanik kural tabanli sistemler, uzmanlarin konulartyla ilgili
bilgi kullanilarak olusturulan bilgiye dayali modeller olarak kullanilabilirler
(Pedrycz, 1990).

Kesin olmayan bilginin diizgiin bir sekilde islenmesi: Klasik matematiksel
modelleri kullanarak yapilan kesin sayisal hesaplamalar parametrelerin ve girdi
verisinin dogru bir sekilde bilindigi durumlarda ise yaramaktadir. Genelde sistem ile
ilgili parametreler ve girdi verileri tam olarak bilinemediginden, yalnizca bilinen veri
ile degil, ayn1 zamanda belirsizligi de dogru bir sekilde ele alacak bir modelleme
teknigine ihtiya¢ duyulur. Stokastik yaklasim belirsizligi ele almanin geleneksel bir
yoludur. Fakat bu yaklagiminda her tiirlii belirsizligi algilayamadigi ortaya cikmustir.
Bu sebeple, yeni yaklasimlar ortaya ¢ikmustir. Bulanik mantik ve kiime teorisi

bunlardan biridir.

Gri kutu modellemesi ve tanmimlanmasi: Girdi-cikti verilerine gore dinamik
sistemlerin tanimlanmasi, bilimde genis bir uygulama alanina sahiptir. Gergek
hayatta karsilastigimiz bir¢ok sistem dogasi geregi dogrusal degildir ve klasik sistem
tanimlama metotlarinda kullanilan dogrusal modellerle temsil edilemezler. Son
zamanlarda, dogrusal olmayan sistemleri ol¢iimiin verilerinden tanimlamaya calisan

metotlara ilgi artmigtir. Yapay sinir aglart (YSA) ve bulanik modeller en popiiler
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yapilardir. Girdi-cikti  agisindan bakilacak olursa, bulanik sistemler diger
fonksiyonlar1 yaklasik olarak tahmin eden esnek matematiksel fonksiyonlardir. Bu
ozellige genel fonksiyon yakinsayici adi verilir (Kosko, 1994). Yaygin olarak bilinen
YSA gibi yaklasim metotlariyla karsilastirildiginda, bulanik sistemler incelenen
sistemin daha seffaf bir goriinlimiinii sunar. Bu 6zellikleri de kurallarin uygun bir
sekilde ele alinmasina baghdir. Kurallarin mantiksal yapisi modelin anlasilmasi ve

analizinin yari-niteliksel yani ger¢ek hayati degerlendirdigi gibi ele alinmasini saglar.
5.3 Bulanik Modellemenin Kullamim Alanlar:

Bulanik kiimelerden ya da bulanik mantiktan faydalanan ve bunlara karsilik
gelen matematiksel cerceveyi kullanan statik ve dinamik sistemlere bulamk
sistemler denir. Bulanik kiimelerin bir sisteme dahil edilmesinin bir¢ok yolu vardir.
Omegin;

Sistemin tanimlanmasinda: Bir sistem Ornegin if-then kurallar yigimiyla (bulanik
ifadeli) ya da bulanik iligkilerle tanmimlanabilir. Bir 1sitic1 ile odadaki sicaklik
degisimi arasindaki iligkinin asagidaki sekilde tanimlanmasi bulanik kurallara

Ornektir.

If sicaklik is yiiksek then 1siticinin derecesini diisiir.

Sistem parametrelerinin belirlenmesinde: Bir sistemin parametreleri gercek yerine
bulanik sayilar kullanan cebirsel ve diferansiyel esitlikler ile tanimlanabilir. Ornek
olarak, y=’3'xl +§x2 esitliginde 3, yaklasik olarak iig; 5, yaklagik olarak 5

anlamma gelen bulanik sayilardir.  Bulamik sayilar parametre degerlerindeki

belirsizligi ifade ederler.

Sistemin girdi, ¢ikt1i ve durum degiskenlerinin bulanik kiime olarak
gosteriminde: Bulanik girdiler rahathik ve giizellik gibi insan bakis agisiyla ilgili
niteliksel bilgilerden elde edilebilir. Bulanik sistemler, klasik sistemlerin

isleyemeyecegi bu tiir bilgileri isleyebilirler.

Bulanik sistemler yukaridaki ozelliklere ayni1 anda sahip olabilirler. Tablo 5.2

bulanik ve klasik tanimlamalar ve degiskenler arasindaki iliskiyi gostermektedir.
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Tablo5.2 Sistemlerdeki klasik ve bulanik bilgi.

Sistem Tanim Girdi veri Cikt1 Veri Matematiksel Temeli

Klasik (kesin) Klasik Klasik Fonksiyonel analiz,

lineer cebir vs

Klasik Bulanik Bulanik Genisleme prensibi

Bulanik Klasik Bulanik | Bulanik Bulanik iliskilerin
hesaplanmasi, Bulanik

cikarim

Bulanik sistemlere, klasik sistemlerin genellestirilmis bir bicimi dolayisiyla aralik-
degerli sistemlerin genellestirilmis bir bicimi gozii ile bakilabilir. Bu durum Sekil

5.1°de goriilmektedir.

Klasik Argument Aralikve Bulanik
argument

Klasik Fonksivon

Arahk Fonksivon

Bulanik Fonksivon

Sekil 5.1 Klasik, aralik ve bulamik argiimanlar ic¢in, klasik aralik ve bulanik

fonksiyonlarin degerlendirilmesi.

Burada, klasik, aralik ve bulanik veriler i¢in fonksiyonlarin degerlendirilmesi
sematik olarak gosterilmektedir. Iliski olarak, X ve Y’nin kartezyen carpimimn alt

kiimesi kullanilmistir.
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En yaygin bulanik sistemler if-then bi¢imindeki kurallar ile tanimlanirlar:
Kural tabanli bulamik sistemler. Bu bulanik sistemler, modelleme, veri analizi,

tahmin ve kontrol gibi farkli amagclar i¢in kullanilabilirler (Babuska, URL3).
5.4 Bulanik Model Cesitleri
5.4.1 Mamdani model

Mamdani tipi bulanik model insan davramslarina ¢ok uygun oldugundan
dolayi ¢ok kolay olusturur. Bu nedenle yaygin bir kullanima sahiptir ve diger bulanik
manttk modellerin temelini olusturur. lk defa bir buhar motorunun insan
tecriibelerinden elde edilen sozel kontrol kurallar1 yardimiyla kontrolii amaciyla
kullanilmistir (Mamdani vd, 1975). Bu modelde hem girdi degiskenleri hem de ¢ikti
degiskeni kapali formdaki iiyelik fonksiyonlari ile ifade edilir (Akyilmaz, 2005).

Bu modelde, o©nce gelen kisim (Kuralin IF kismi) ve sonra gelen kisim

(Kuralin THEN kismi1) bulanik 6nermelerden olusur.
R, =1Fxis Aj THEN y;is B; i=1,...K (5.1)
Burada A; ve B; bulanik kiimelerle temsil edilen sozel terimlerdir (6rnegin

“kiictik”, “bliytik” gibi). K ise modelin kural sayisint gdstermektedir. S6zel bulanik

modeller niteliksel bilgiyi temsil etmek icin olduk¢a kullanishdirlar.

Bu modelleme yonteminde modelleme islemi uzman bilgisinden
yararlanilarak yapilir. Yapisinin tanimlanmas1 (Girdi ve c¢ikti degiskenlerinin
belirlenmesi, kural tabanmindaki kurallarin belirlenmesi, bulanik kiimelerin

bulunmasi) bilimsel temellerden daha ¢ok uzman kisilerin goriislerine dayanir.
Mamdani tipi bir bulanik model asagidaki 5 adimda olusturulur (URL1);

a) Girdilerin bulaniklastirilmasi: onciil kisimdaki biitiin bulanik ifadeleri kullanarak

girdi degiskenlerine ait O ile 1 arasinda degisen iiyelik derecelerinin belirlenmesi.
b) Bulanik mantik islemlerini kullanarak kural agirliklarinin belirlenmesi.
¢) Bulanik kiime mantiksal islemcilerin (ve, veya) uygulanmasi.

d) Sonuglarin toplanmast: her bir kuralin ¢iktisini temsil eden bulanik kiimelerin

birlestirilmesi.
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e) Durulagtirma: tek bir say1ya doniistiiriilmiis toplam bulanik kiime sonuglarinin

durulastirilmasi.

Sekil 5.2°de iki girdi degiskeni ve tek cikti degiskenine sahip Mamdani tipi
bulanik modelin gosterimi goriilmektedir. Mamdani tipi bulanik modellerde kurallart
bilestirmek amaciyla max-min ve max-product islemleri kullanilir. Kurallar
birlestirmek i¢cin max-min kullanildiginda, her bir kuralin ¢iktis1 girdi kiimelerinin
kesisimi olan bir bulanik kiime olacaktir. Max-product kural birlestirme isleminde ise
her bir kuralin ciktisi, cebirsel carpim yoluyla kiiciiltiilmiis bir bulamik kiime
olacaktir. iki girdi degiskeni tek cikti degiskeni olan Mamdani tipi bulamk model
asagidaki gibi yazilir

IFxis Aandyis B then z is C.

min product
Ay 3 (& C
2 ’\\ i /A\ H /\ H ; :
X y z F
Aa B2 Ca Ca
u /\ jul /\ L 1l
- é::; _______ _ég ;
X Y A A
Xt ¥1 .\,-IAXB MAX I I
m n |
Z T z
Looa Leoa

Sekil 5.2 Mamdani tipi bulanik model.

Sekil 5.2°den goriildiigii gibi iki girdi degiskeni tek cikti degiskeni olan
Mamdani tipi bulanmik modelinde kurallar1 birlestirmek icin max-min yontemi
kullanildiginda, kuralin ciktis1 x ve y bulanik kiimelerinin kesisim kiimesinden
olusmaktadir. Ayrica yine aym sekilden, kurallarn birlestirmek i¢in max-product
yontemi kullanildigi durumda, x ve y bulanmik kiimelerinin carpilarak kiiciiltiildiigii

goriilmektedir.
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Mamdani bulanik modeller girdi olarak klasik(kesin) degerler kullanirlar ve

bulanik kiimeyi klasik degere doniistiirmek i¢in durulastirma islemini kullanirlar.
Mamdani tipi bulanik modelin avantajlarin1 6zetlemek gerekirse;

® Modelin olusturulmasi basittir.

¢ Diger bulanik mantik modellemenin temelini olusturur.

e Insan davranis ve duyularma uygundur (Yilmaz vd, 2005).

5.4.2 Takagi-Sugeno model

Takagi—Sugeno (Takagi, Sugeno, 1985) bulanik mantik yada Sugeno bulanik
mantik ilk kez 1985 yilinda kullanilmaya baslanmistir. Mamdani bulamik mantik
yonteminin bir uyarlamasidir. Girdi degiskenlerinin bulaniklagtirnlmasi ve bulanik
mantik islemleri Mamdani bulanik modelleme ile tamamen aymdir. Iki yontem
arasindaki fark cikti iyelik fonksiyonlarindadir. Takagi-Sugeno tipi bulanik
modellemede ¢ikt1 iiyelik fonksiyonlari lineerdir (URLT1).

Bir baska deyisle bu modelleme yaklasiminda, model bulanik ifadelerden ve
kurallar tarafindan olusturulur. Kuralin IF kismu bulanik degiskenleri igeren bulanik
ifadeleri, her bir bulanik ifadenin THEN kismi ise modelin girdi degiskenlerinin

parametrelerden olusan esitligini gosterir. i. bulanik ifade icin R'
R'=IFx, is A'and xyis A}, ... and x is A theny'= a/ +a/x, +..+a'x, (5.2)

Burada R (i=1,2,..c) bulamik kurali, x;(j=1,2,....k) girdi degiskenlerini, yi
bulanik kuralin ¢iktisini, aj.’ler 1se modelleme siirecinden elde edilen model

parametrelerini gostermektedir. Modelin yapisi girdi degiskenlerin sayisi, bulanik
degiskenlerin sayis1 veya her bir girdi degiskenin iiyelik degerleri ile belirlenir.
Modelin yapisi, modellenecek sistem hakkindaki 6n bilgiye dayanarak onceden

belirlenebilir.

Basit olarak bu sistem cok-girdili-tek-giktili sistem olarak varsayilir. Cok

¢ikti olmast durumunda, her kural igin y{,y!,y},...,y. seklinde ¢ok sayida ¢ikt

i i

degiskeni olur. Ayrica kuraldaki A/, A;...., Ai degiskenleri, bulanik alt uzay1 temsil



86

eden iiggen, yamuk, can egrisi veya diger iiyelik fonksiyonlar ile birlikte kullanilan

bulanik degiskenlerdir

Bulanik modelin ¢iktist y, asagidaki gibi gosterilir.

C

Zwiyi

b :i:l—, w ZMINf:IA;(xj) (5-3)

Burada c kural sayisini, k ise girdi degiskenlerinin boyutunu gostermektedir.

T-S dinamik ve statik lineer olmayan sistemleri modellemek icin kullanilir ve
girdi uzaymin bulanik bolinmesine dayanir. T-S bulamik model Sekil 5.3te
goriildiigli gibi lineer olmayan sistemleri birkag¢ farkli lineer sistemin kombinasyonu
olarak varsayar. Bulanik modelleme yapilirken ilk dnce kuralin sol tarafindaki dnciil
parametreler (premise parameter) elde edilir daha sonra, verilen onciil parametrelere
gore kuralin sag tarafindaki soncul parametreler (consequent parameter) ayarlanir.

Bu islem kompleks algoritma tarafindan iteratif olarak devam eder.
Iki kurala sahip T-S Modeli:
R': IF x is A; THEN y=0.6x + 3

R* IF x is A, THEN y=0.2x +6

Sekil 5.3 T-S Bulanik Model.
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Sekil 5.3’ten goriildiigli gibi, her bir kuralin ciktist lineer bir fonksiyonu
gostermektedir. Bu kurallar birlestirmek amaciyla, her bir lineer fonksiyon girdi

uzaymdan ede edilen iiyelik degerleriyle agirliklandirilir.

Y (Cikt1) = (A1*(0.6x+3)+A2(0.2x+6))/(A1+A2)

T-S tipi bulanik modelin avantajlar1 agagida siralanmistir (URL1; URL2);

e Lineer olmayan sistemlerin kontrol edilmesi i¢in lineer teknikler kullanilabilir.

e Optimizasyon ve uyarlanabilir (adaptive) tekniklerle birlikte iyi calisir ve cikti

parametrelerini optimize ederek sonuglar iyilestirir.
e (Cikt1 uzayinda siirekliligi garantiler.

e Matematiksel analiz i¢cin uygundur.

e Hesaplama i¢in ¢ok uygundur.

T-S tipi bulanik modelin dezavantajlart ise (URL1);

® Yiiksek derecedeki Sugeno bulanik modelleme kullanildiginda oldukc¢a kompleks
bir yapiya sahip olur.

e Girdi ve alt kiilme sayilarinin artmasi verilerin egitilmesini zorlastirir, sonug¢larin

elde edilmesi icin belirlenmesi gereken soncul parametrelerin sayisi artar.
e Insan sezgilerine ¢cok uygun degildir.
5.4.3 Sugeno-Yasukawa model

Bu bulanik model 1993 yilinda Sugeno ve Yasukawa tarafindan onerilmistir.

T-S bulanik modele gore bazi avantajlara sahiptir. Bunlar;

®  Bu modelde soncul kisim sozel degiskenler ile ifade edilir ve T-S bulanik modele

nazaran daha cok sezgiye dayanir.
¢ Bu modelin uygulanmasi T-S modelden daha kolaydir.

Bu model asagidaki gibi temsil edilir.

R' = Ifx;is A" and x,is Al,..., and X is A’ theny'=B' (5.4)
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Cikarim ise agagidaki gibi yapilir:
yE— (5.5)

Burada b’ = I yB' (y)dy/ j B'(y)dy soncul iiyelik fonksiyonunun alan merkezidir.

w = MIN' Al(x,) ve ALA;...A,, B' (i=1,2,...c) can egrisi licgen veya yamuk
sekilli bulanik degiskenlerdir. Sugeno-Yasukawa bulanik modelde parametreler
kabaca BCO algoritmasindan ve kompleks algoritmanin optimize edilmesinden elde

edilir. Parametrelerin basit bir sekilde elde edilmesi Sugeno-Yasukawa algoritmasini

T-S’dan daha basit yapar (Kim vd, 1997).

Sekil 5.4’e bakildiginda Sugeno-Yasukawa modeli i¢cin kurallar asagidaki gibi

yazilabilir.
R:IFxis A THENy=6
R* IF x is A, THEN y=5

R’ : IF x is A; THEN y=9

¥ If x is 1 a 7 then 5 [ 9
F oo If x is 1 a 7 then 5 & >
a 3
= = T e b
P> '!‘ R
=
r e -
\><></ =
Srrvemv AfTiesrry oy

Sekil 5.4 Sugeno-Yasukawa Bulanik Model.
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Sekil 5.4’den goriildiigii gibi, her bir kuralin ¢iktis1 tek bir sayisal degere karsilik
gelmektedir. Bu kurallar asagidaki gibi birlestirilir.

Y (Cikt1) = (A1#6 + Ax*5+ A3*9)/ (A + Ay +A3)
5.4.4 Anahtarlamal bulanik regresyon model

S={(x1,y1),(X2,¥2),---,(Xnyn)} seklinde bagimsiz degisken xx ve bagiml
degisken yy sahip bir veri seti verildiginde, bunlar arasindaki iliskiyi bulmanin en
kolay yolu tek bir fonksiyonel iliski kullanmaktir. Cogu durumda istatistiksel
teknikler bu iliskinin secimini Olciilen hatalara gore yapmaktadir. En uygun
fonksiyonun secimi asagidaki gibi varsayilan iligki ile sinirlandirilir (Hathaway vd,

1993).
y=fxp)+e (5.6)

Burada S belirlenmesi gereken parametre vektoriinii € ise 0 ortalamaya ve
Y kovaryans matrisine sahip rasgele bir vektorii gostermektedir. Burada en uygun
B tanimlanmasi , & hakkindaki dagilima iligkin varsayimlara baghdir. Bu model

cok degiskenli istatistikte sik¢a kullanilmaktadir.

Son zamanlarda bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
tanimlamada  bulamik teoriye  dayanan yontemlerde kullamilmaktadir. Bu
yaklagimlardan biri olan Anahtarlamali Bulanik Regresyon Model’de, bu degiskenler
arasindaki iliski tek fonksiyonel iligki ile degil cogul fonksiyonel iliski ile
tanimlanmaktadir. (5.6) esitligi ¢cogul fonksiyonel iliski olarak kullanildigi durumda
asagidaki gibi olacaktir:

y=f.(xB)+e, 1<i<c (S.7)

Burada B, her bir parametre vektoriinii, €, ise g, =0 ortalama ve X,
kovaryans matrisine sahip rasgele vektorii gostermektedir. {5, 5,,.... 5. }

parametreleri icin en iyi tahmin tek fonksiyonel iliski durumunda bulundugu gibi
elde edilmektedir. Ancak buradaki problem herhangi bir (xy,yx) veri noktasi igin
hangi modelin segilecegidir. Bunun i¢in bulanik kiimeleme teknikleri kullanilabilir.
Bu amag¢ dogrultusunda, en uygun regresyon modellerinin tamimlanmasi i¢in S veri

setinin boliinmesini ve f,, f,,..., 5. parametrelerin belirlenmesini es zamanli olarak
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yapan bir kiimeleme teknigi arastirilmalidir. Bu durumda, Boliim 4’te de deginilen
BCR algoritmasinin asagidaki gosterilen amag¢ fonksiyonunun bu amag i¢in uygun

oldugu goriilmektedir.

JUBN=Y 1. d,(B) (5.8)

i=1 k=1

BCR kiimeleme algoritmas1 kullanilarak S veri setinin boliimlemesi ve
parametrelerin belirlenmesi islemi yapildiktan sonra, (Xx,yx) veri noktasi i¢in hangi
regresyon modelinin secilecegine karar verilmesi gerekmektedir. Herhangi bir veri
noktasi i¢in regresyon modeli se¢erken ayrisim matrisi kullanilmaktadir. Bu durumda
ayrisim matrisinden yararlanarak veri noktasinin hangi kiimeye iiyeligi daha fazla ise
o veri noktast i¢in o kiimeye karsilik gelen regresyon modeli se¢ilmektedir. Bu

isleme Anahtarlama islemi denilmektedir (Hathaway vd, 1993).

Weri Moktalan >
Regresyon Model1 —
Regresyon Model2

Sekil 5.5 Anahtarlama.

Sekil 5.5’ten goriildiigii gibi veri noktalar1 hangi kiime prototipine daha yakin
ise, bagka bir deyisle hangi kiimeye olan iiyeligi daha fazla ise o kiimenin regresyon

modelini kullanmaktadir.

f:(x,;b,) olarak dogrusal denklem kullamildiginda model s6yle tanimlanacaktir:

V; =by; +byx; +byx, +..+D  x, +E, (5.9)

pi’tn
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Bu durumda kiime prototipi de Sekil 5.5 regresyon model 2’de goriildiigii gibi

lineer olacaktir.

f:(x.;b,) dogrusal olabilecegi gibi quadratik formda da olabilir. Bu durumda da

kullanilacak amag¢ fonksiyonu (5.8)’de oldugu gibidir ve algoritma da aym sekilde
uygulanir. Bu durumda kiime prototipi Sekil 5.5 regresyon model 1’dekine benzer

bicimde egrisel olacaktir.

Anahtarlamali Bulamik C-Regresyon  Algoritmasi adimlart ile sirasiyla

asagidaki verilmistir.
e S veri setinin boliimlenmesi ve regresyon modellerinin bulunmas.
Adim 1: Baslangi¢ degerlerinin girilmesi:
Kiime say1s1 2<c<Cpax
Islem Bitirme kriteri & sec
Bulanik indeksini se¢ 1<m< oo
Baglangic Ayrisim Matrisini Rasgele Se¢
Adim 2: (5.8) esitligini minimize edecek b, parametrelerinin hesaplanmasi
Adim 3: Ayrisim Matrisinin Giincellenmesi:

1

Hiy =

=— 1<i<c, 1Sk<N (5.10)
(dl» d )2/("1—1)
; k/ Jk

Adim 4: HU '-U HH < ¢ ise algoritmay1 durdur. Aksi takdirde Adim2 ‘ye geri don.

e Tahmin

yi:xk/u,.k>ujk,i¢j,izl,..,c,k:l,...,n (5.11)
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6. BULANIK KUMELEMEYE DAYANAN BULANIK MODELLERIN
GELISTIRILMESI

6.1 Gelistirilmis Takagi-Sugeno Model

Takagi-Sugeno bulanik modelleme yonteminin uygulanabilmesi i¢in
onceden, modelin yapisinin, kural sayisimin ve baslangic ayrisim matrisinin
belirlenmesi gerekmektedir. Daha 6nceki ¢alismalarda (Takagi, Sugeno, 1985) kural
sayisinin belirlenmesi ve modelin yapisinin belirlenmesi islemi, soncul kismin
optimal olarak ayarlanabilmesi i¢in lineer olmayan optimizasyon algoritmasi
gerekmektedir. Bu model yapisinin belirlenmesi prosediirii bulanik kuralin hem
onciill kisimdaki hem de soncul kisimdaki parametreler icin optimal sonug elde
edilene kadar devam etmesi gerekmektedir. Bu islemler hesaplama agisindan c¢ok
zaman alic1 ve uygulanmasi karmagik olan islemlerdir. Bu gibi dezavantajlar dikkate
almarak (Eminov vd, 2004) calismasinda oldugu gibi yapinin tanimlanmasi ve
parametrelerin belirlenmesi iki asamada yapilabilir. Yapinin tanimlanmasi adiminda
hem kuralin onciil kismindaki bulanik kiimeler, hem de kurallarin uygun sayisi elde
edilir. Parametrelerin belirlenmesi adiminda ise yapinin tanimlanmasi adiminda elde
edilen bulanik kurallarin soncul kismindaki parametreler elde edilir (Eminov vd,

2004).
6.1.1 Model yapisinin tammmlanmasi
Adim 1: Bulanik Kurallarin Belirlenmesi.

Takagi-Sugeno (T-S) bulanik modelin yapisinin asagidaki gibi oldugu Boliim

5’ten bilinmektedir.
R'=IFx, is A'and xyis A, ... and x is A theny'= a/ +a/x, +..+a'x, (6.1)

Bu model i¢in, yap1 tammlama adiminda sadece kural sayis1 ve kurallarin
onciill kismindaki parametrelerin belirlenmesi ile ilgilenir. T-S bulanik modeli

asagidaki gibi gelistirilirse:

. . P .
R': ifxis A" then y' =b, + Y bix, (6.2)

Jj=1
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Burada X = (X;,Xa,....X,) cok boyutlu girdi degiskeni, A’ =( AlL AL, A) cok

boyutlu Ai(xl,xz,...,xp) iyeligine sahip bulamik alt kiimeyi gostermektedir. Bu
parametreler kullanmlarak, onciil kisstmdaki (Kuralin IF kismi1) bulanik alt kiimelerin
sekli iiyelik fonksiyonlari tarafindan tamimlanabilir. Her bir bulanik kiimenin bir
bulanik alt kiime oldugu diisiiniiliirse, girdi uzayi icin iiyelik fonksiyonu asagidaki

gibi tanimlanabilir (Kim vd, 1997).

Z(xj_";)

Al (x)=exp| = YERE (6.3)

Burada V' =(v{,V3....,v,) i=l,..c ¢ok boyutlu kiime merkezi, J'ise i.
kiimenin standart sapmasini1 gostermektedir.

Adim 2: Girdi Uzayinin BCO Algoritmasi Kullanilarak Béliimlemesi.

Vive & gibi parametrelerini belirlemek icin BCO algoritmas: kullanilabilir.
Bu algoritmaya gore veri setinin ¢ sayida kiimeye boliinmesi, U iiyelik dereceleri
matrisi kullanilarak elde edilir. Girdi uzaymi c sayida bolgeye ayirmak icin asagidaki

amag¢ fonksiyonun minimize edilmesi gerekmektedir.

J(U,V)= Z Z (uy)"

i=l k=l

. 2
VX, 6.4)

Bu amag¢ fonksiyonun optimizasyonu i¢in, baslangicta sabit bir kiime sayisi
kullamilir ve baslangi¢ ayrisim matrisi Ug) veya kiime merkezleri V| rasgele iiretilir.

Her iterasyon adiminda bu degerler asagidaki esitliklere gore giincellenir.

, "
(e
2 -

Vi= Y )" Xy [ )" (6.6)
k=1 k=1
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Bu adimlar islem bitirme kriteri € saglanana kadar tekrar edilir. Yapinin
tanimlanmas1 adiminda {iyelik degerlerinin belirlenmesinden ©nce uygun kural

sayisinin belirlenmesi gerekmektedir.
Admm 3: Uygun Kural Sayisinin Belirlenmesi.

Bulanik kurallarin sayis1 veri setine iligskin kiime sayisina esittir ve dolayisiyla
kurallarin olusturulabilmesi icin ¢ok ©Onemlidir. Uygun kiime sayis1 dogruluk
indeksleri kullanilarak elde edilebilir. Bu amagcla, dogruluk indekslerinden 2001
yilinda Kim ve Park tarafindan gelistirilen V, dogruluk indeksi kullanilabilir.

Bunun i¢in gelistirilen algoritma asagidaki gibidir;
e Bagslangi¢c: minimum ve maksimum kiime sayilarinin gir
e BCO algoritmas1 kullanilarak verileri kiimelere tahsis et
e Boliim 4’te deginilen V, (4.46) ve V, (4.48) degerlerini hesapla
® V (4.45) degerini hesapla
e Kiime sayisini 1 artir c<&c+1
e Maksimum kiime sayisina ulasildiginda islemin bitir
e  Minimum Vj, degerine sahip olan kiime sayisin1 uygun kiime sayis1 olarak se¢
Adim 4: Uyelik Degerlerinin Belirlenmesi

Yap1 tamimlanmasi islemin son olarak tiyelik fonksiyonlar1 belirlenir. Bunun
icin (6.3)’te tanimlanan iiyelik fonksiyonun bulunmasi gerekmektedir. Uygun kiime
sayist, girdi uzaymn {iyelik degerleri ve kiime merkezleri bulunduktan sonra
bulunmas1 gereken bir diger parametre ise &'’dir. J' belirlemek igin kullanlan

esitlik asagidaki gibidir:

12
' :{Z”ﬂc Zp:(xkjvi')z/zuik] (6.7)
=1 el

Boylece, verilen girdi ve c¢ikti verilerden bulanik model olusturulduktan sonra

yapinin tanimlanmasi agamasi tanimlanir.
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6.1.2 Model parametrelerin belirlenmesi

Bu asamada, kuralin soncul (THEN) tarafindaki koefsiyanlar (parametreler)
belirlenir. Koefsiyanlari belirlemek icin lineer olmayan optimizasyon metodu

kullanilir. Parametrelerin tahmini, lineer sistemlerin esitliklerinin ¢6ziimiine dayanir.

Herhangi bir y, bulanik ¢iktiya karsilik gelen xy-(Xki,Xk2,. - .,Xkp) i¢in, bulanik

cikarim (5.3)’e benzer olarak asagidaki gibi olacaktir.

DAy
e =T (6.8)

D A
Uyelik fonksiyonlar1 ise asagidaki gibi normallestirilir.

gi= A'(x) (6.9)

XMm
i=l

Buradan y, asagidaki gibi yazilabilir.
c o c ) ) P )

V=280 =D 8 by + D bixy) (6.10)
i=1 i=1 j=1

Buradan agik¢a goriilmektedir ki; g; bulanik kuralin 6nciil kismindan elde
edilebilir. Ayrica, bulanik modelin ¢iktist y, soncul kisimdaki {b!,b{,....b}

parametrelerine de baglidir. Bu durumda, y, = Xq+1) esitligi altinda k tane lineer

esitlik asagidaki gibi tanimlanir:
¢ . . p .

Zg/’( (by + Zb}xkj ) = Xk(p+1) (6.11)
i=1 j=1

Bu esitligi vektor seklinde gosterecek olursak;
Y =WB (6.12)

T c c
Burada Y:[Xl(p+1) > X2(p+l) -+ -,Xn(p+1)] s B:[b(l),bll,...,b;,..,bl ,..,bp]T ve
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M1 1 1 c _c c
81> 81%11---81%1p---81-81%11---81 %1 p
1 1 1 c _c c
82,82%21---82%2p++-825 82%21---82%2p

W= (6.13)

1 1 1 c c c
_gn’gnxnl'“gnxnp'“gn’gnxnl"'gnxnp i

W matrisinin tersi kullanilarak, {5].5{....b,} soncul parametreleri asagidaki
gibi hesaplanabilir.
B=W'wy'w'y (6.14)

Kuralin soncul kisimdaki parametrelerde belirlendikten sonra tahmin iglemi

(6.10) esitligi kullanilarak yapilir (Eminov vd, 2004).
6.2 Gelistirilmis Anahtarlamah Bulanmk Regresyon Modeli

Regresyon analizi bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
aciklayacak en uygun modelin bulunmasimi saglayan istatistiksel bir aractir.
Istatistiksel yontemlerde, bu degerler arasindaki iliski aciklamak icin f(x;8)+€
seklinde tek fonksiyonel iligki kullanilmaktadir. Bu tiir tek fonksiyonel iligkili

modele alternatif olarak, bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliski f;(x;5,) +

&, seklindeki ¢ sayida model ile de tahmin edilebilir. Fakat bu durumda veri setinin ¢

sayida alt veri setine ayrilmas1 gerekmektedir. Veri setinin c sayida alt sete ayrilmasi
icin kiimeleme analizi yaklasimi kullanilabilir. Kiimeleme analizi kullanilarak veri
seti Sert-C Ortalamalar veya Bulanik C-Ortalamalar yontemleri ile ¢ sayida alt sete
ayrilabilir. Ama her iki yonteminde uygulanmasi sonucunda, regresyon modellerinin

bulunmasi i¢in iki agama gerekmektedir.
1. Asama: Veri setinin Boliinmesi ve liyelik degerleri matrisinin bulunmasi.

2. Asama: Agirhiklandimlmis En Kiigiikk Kareler Yontemi kullanilarak regresyon

modellerinin bulunmasi.

Ancak veri setinin bulunmasi, iiyelik degerlerinin bulunmasi ve regresyon
modellerinin bulunmasi tek asamada gerceklesebilmektedir. Boyle tahminler BCR

Model ve kural tabanli bulanik modellerle yapilabili. BCR modeli, BCO

algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonu olup veri setini genel anlamda, f,(x;b,)
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bicimli kiimelere ayrisimimi gergeklestiren bulanik kiimeleme algoritmasidir. BCR
modeli kullanilarak S veri seti ayrildiktan ve parametreler belirlendikten sonraki
asamada veri noktalar1 i¢cin hangi regresyon modelinin segilecegidir. Bunun ig¢in
ayristm matrisi kullamilmaktadir. Herhangi bir veri noktasi i¢cin uygun regresyon
modeli segerken, bu veri noktasinin maksimum iiyelige sahip oldugu kiime aranir ve
o kiimeye karsilik gelen regresyon modeli secilir. Bu algoritmanin
gerceklestirilebilmesi i¢in kiime sayis1 ve baslangic ayrisim matrisinin ne olacagina
karar verilmesi gerekmektedir. Aksi takdirde, belirlenen bir araliktaki tiim kiime
sayilart i¢in algoritmanin defalarca calistirilmasi gerekebilir. Bundan baska,
baslangicta ayrisim matrisinin rasgele tiretilmesi, farkli sonuclar elde edilmesine yol
acabilir. Bu tiir problemleri ortadan kaldirmak amaciyla gelistirilmis Anahtarlamali
Bulanik Regresyon model algoritmasi asagidaki gibi tanimlanabilir (Eminov vd,

2005).

Gelistirilmis Anahtarlamah Bulamik Regresyon Model

Adim 1: Baslangi¢

e Regresyon modelleri dogrusal fonksiyon olarak belirle,

e Uygun kiime sayisimi Vy, dogruluk indeksini kullanarak belirle ,

e Bagslangic ayrisim matrisi olarak BCO algoritmasimin sonucunda elde edilen

ayrisim matrisini kullan,
® m bulanik indeksini seg,
® ¢ islem bitirme kriterini seg,

Adim 2: Parametrelerin Belirlenmesi: (5.8) esitligine gore,

JU.{6.}) = iZuik’”d,-k )

i=l k=1
Amag fonksiyonunu minimize edecek 6, parametrelerini belirle.
Adim 3: Ayrisim Matrisinin Giincellenmesi: (5.10) esitligine gore,

1

Hy =—
Z(dik /djk)Z/(m—l)
=1
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Adim 4: islem bitirme kriterinin kontrol edilmesi:

”U '-U HH < ¢ ise algoritmay1 durdur. Aksi takdirde Adim2 ‘ye geri don.

Adim 5: Anahtarlama: Uygun Modelin Se¢imi.
yiixlug >ugyi# ji=lo,c,k=1..,n (6.15)

Adim 6: Uzun Donemli Tahmin (Forecasting): Anahtarlamali Bulanik Regresyon
modeli kullanilarak, uzun donemli tahmin islemi yapmak i¢in ilk Once tahmini
yapilacak veriye karsilik gelen bagimsiz degisken icin, ¢ sayida regresyon
modelinden hangisinin kullanilacagina karar vermek gerekmektedir. Bu se¢im igin
ilk 6nce bagimsiz degiskene iliskin tiim regresyon modelleri hesaplanir. Daha sonra
ki adimda bu model degerleri ile kiimeler arasindaki uzaklik hesaplanir ve hangi
kiimeye olan uzaklik en kiiciik ise bu degisken i¢in o regresyon modeli kullanilir. Bu
regresyon modeli kullanilarak hesaplanan tahmin degeri bir sonraki adimda, bir

sonraki donemi tahmin edebilmek icin bagimsiz degisken olarak kullanilir.
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7. GELISTIiRiILMiS BULANIK MODELLER iLE TURKIiYE’NiN
ELEKTRIiK TUKETIMiNiN TAHMINi.

Bu tez ¢aligmasinda, Bulanik C-Regresyon (BCRM) ve Takagi-Sugeno (T-S)
bulanik modelleme teknikleri kullanilarak Tiirkiye’nin elektrik tiiketimin tahmini
yapilmaya calisilmigtir. Bu amaca yoénelik olarak veri setine, genellikle dogrusal
olmayan fonksiyonel iligkilerin ve karmasik sistemlerin tahminini yapmak ig¢in
kullanilan bulanik kiimeleme analizine dayanan anahtarlamali (switching) dogrusal
regresyon modeli ve T-S modeli uygulanmistir. Bunun igin, Devlet Istatistik
Enstitiisii (DIE)’nden elde edilen Tiirkiye’ye iliskin 1970-2002 yillarina arasindaki
elektrik tiiketim miktarlar1 kullanilmistir (Eminov, 2005).

Elektrik tiikketim miktarlarma iligkin degerler Ek Tablol’de verilmistir.
Gelistirilen her iki bulanik model i¢in, modelin yapisinin ve ilgili parametrelerinin
belirlenmesi i¢cin 1970-2002 yillarina ait ge¢cmis elektrik tiikketim verileri, egitim ve
test olmak iizere iki gruba ayrilmistir. Bu dogrultuda, 1970-1990 yillarina iliskin
veriler model belirlemek i¢in baska bir deyisle egitim seti olarak, 1991-1998 yillarina
iliskin veriler 1.test verileri, 1999-2002 yillarina iliskin veriler ise 2. test verileri
olarak kullamlmistir (Hamzagebi, 2004). Ayrica s6z konusu gelistirilmis bulanmik
modellerin uygulanmasi sonucunda elde edilen modellerin uygunlugu test verileri ile
kanitlandiktan sonra, 2003-2010 yillarina iliskin uzun doénemli tahmin islemi

gerceklestirilmistir.

Tablo1’deki degerler kullanilarak ilk 6nce bu veri setine iligkin en uygun
kiime sayisinin bulunmasi gerekmektedir (Not: Bu degerler normalize edilmistir ve

normalize edilmis degerler Ek Tablo2’de verilmistir).
7.1 Gelistirilmis Anahtarlamah Bulamk Regresyon Modelin Uygulanmasi

Gelistirilmis Anahtarlamali Bulanik Regresyon modelin uygulanmasi i¢in ilk
once modelde yer alacak degiskenler, modelin sekli, kiime sayisi, baglangi¢ ayrigim
matrisi, m bulaniklik indeksi, € islem bitirme kriteri gibi baslangi¢ degerlerinin
belirlenmesi gerekmektedir. Baslangic degerleri elde edildikten sonra model

parametreleri belirlenerek tahmin islemine gecilmektedir.

Bu uygulama i¢in kullanilan model asagidaki gibidir.
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yi = bjo+ bj; X (7.1)
Burada

y = Elektrik Tiiketim miktarini

x = Bir onceki yila iligkin tikketim miktarim1 gdstermektedir.

7.1.1 Adim1: baslangi¢ degerlerinin girilmesi

A) En uygun kiime sayisimin bulunmasi

Tiirkiye’nin  1970-1990 yillart arasindaki elektrik tiiketim miktarlarina
(S={x1,x2,....,X20}) gore en uygun kiime sayis1 bulunurken Béliim 4’te deginilen Vg,

dogrulama kriteri kullanilmistir ve bu algoritmaya iliskin program Borland Delphi 7

programla dilinde gelistirilmistir ve Ek1’de verilmektedir.

Tablo 7.1 Farkli Kiime Sayilar1 i¢in Dogruluk Indeksi Vi,

Kiime Sayis1 |V, V, vy vy Vg

2 0,001538 648,5789 1 0 1

3 0,000754 957,1757 0,48644 0,186882 0,673322
4 0,0004613 1099,0188 0,294707 0,27278 0,567487
5 0,0005584 1784,302 0,358313 0,687778 1,04609
6 0,0001982 1637,3582 0,122363 0,598791 0,721154
7 0,0000992 1674,8207 0,057513 0,621477 0,678991
8 0,0000691 2108,1568 0,037796 0,8839 0,921696
9 0,0000114 2299,8726 0 1 1

Program sonucunda, farkli kiime sayilarina gore elde edilen Vi, degerleri
Tablo 7.1’de goriilmektedir. Bu dogrulama yontemine gore en kiiciik Vg, degerini
veren kiime say1si en uygun kiime sayis1 olarak secilir. Tablo 7.1’den en uygun kiime

sayisinin 4 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 7.1 Farkli kiime sayilar1 i¢in V,, ve V, Grafigi.

Aym zamanda kiime sayilarna gore V, ve V, degerlerinin grafigi
cizildiginde, bu degerlerin kesisim noktalarinin da en uygun kiime sayisimi verdigi

Sekil 7.1°den goriilmektedir.
B ) BCO algoritmasi kullamlarak baslangi¢c ayrisim matrisinin elde edilmesi

Verilere iliskin uygun kiime sayis1 bulunduktan sonra BCRM algoritmasinin
uygulamas igin gerekli olan diger baslangic degerleri elde edilmistir. Ilk adimda
BCO kiimeleme algoritmasi kullamilarak BCRM algoritmasinin baglangi¢ iiyelik

degerleri matrisi elde edilmistir. Bu degerler Tablo 7.2’de gosterilmektedir.



Tablo 7.2 BCO Algoritmas1 Sonucunda Elde Edilen Uyelik Degerleri.

U1 U2 U3 U4
0,004677 ]0,040994 |0,011794 |0,942535
0,001718 ]0,017032 |0,004492 |0,976758
0,000152 ]0,001731 |0,000412 |0,997706
0,00027 0,003521 ]0,000761 |0,995447
0,003561 |0,059369 |0,010684 |0,926387
0,012361 ]0,351901 |0,041676 |0,594063
0,011089 |0,742551 |0,042852 |0,203508
0,005147 ]0,915163 |0,022043 |0,057648
0,002037 10,971106 |0,00935 0,017506
0,000394 10,994947 |0,001932 |0,002727
0,001037 ]0,98801 0,005787 |0,005165
0,009795 ]0,891054 |0,066863 |0,032288
0,021221 ]0,752786 |0,174011 |0,051982
0,03712 0,424536 |0,482454 |0,05589
0,023523 ] 0,095794 |0,861209 |0,019474
0,001118 ]0,002067 |0,996272 |0,000543
0,074744 ]0,043903 |0,866309 |0,015045
0,437518 | 0,06878 0,465563 | 0,02814
0,837505 |0,027897 |0,12181 0,012788
0,990836 | 0,001998 |0,006135 |0,001031
0,916288 |0,020309 |0,052186 |0,011217
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BCO kiimeleme algoritmasi, veri setine uygulandiktan sonra elde edilen

kiimeler Tablo 7.3’te goriildiigi gibidir.



Tablo 7.3 BCO Algoritmas1 Uygulandiktan Sonra Elde Edilen Kiimeler.
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1.Kiime 2.Kiime 3.Kiime 4.Kiime

X Y X Y X Y X Y

39.721,5 43.120,0 16.068,90 |17.968,80 |24.465,10 |27.635,20|7.307,80 8.289,30

43.120,0 48.633,60 |17.968,80 |18.933,80 |[27.635,20 |29.708,60 | 8.289,30 9.527,30

48.633,6 50.295,70 |18.933,80 |19.663,10 |29.708,60 |32.209,70 |9.527,30 10.530,10
19.663,10 [20.398,20 |32.209,70 |36.697,30 | 10.530,10 11.358,70
20.398,20 [22.030,00 |36.697,30 |39.721,50 |11.358,70 13.491,70
22.030,00 |23.586,80 13.491,70 16.068,90
23.586,80 |24.465,10

Kiimeleme islemi, 4. Boliimde deginildigi gibi gbzlemin maksimum {iiyeligine
gore yapilir. Her bir gozlem maksimum iiyelige sahip oldugu kiimeye tahsis edilir.
BCO algoritmasi sonucunda elde edilen kiimelere iliskin kiime prototipleri c=4 i¢in
Tablo 7.4’te verilmektedir. Kiimelere giren gozlem degerleri bu kiime merkezleri
etrafinda kiiresel bir bi¢imde dagilmaktadir. Ayrica bu veri seti i¢in elde edilen amag

fonksiyonu degeri ise 0.00816’dur.

Tablo 7.4 Kiime Merkezleri (Centroid of Clusters).

\4! 44631,44 45673,162
V2 20827,34 20096,254
V3 30212,364 32884,708
V4 10048,183 10651,54

Bu kiimeleme algoritmasina iliskin kaynak program Borland Delphi 7
programlama dilinde gelistirilmistir ve Ek 2’de verilmistir. Yapilan denemeler
sonucunda bulaniklik indeksi m=2 ve islem bitirme kriteri £ < 0.0000000001 olarak

belirlenmistir.
7.1.2 Adim 2: model parametrelerin belirlenmesi.

Bu boliimde Tiirkiye'nin elektrik tiiketimin modellenmesi icin BCRM
algoritmasi1 kullanilmistir. (7.1) modelleri, tahmin algoritmasinin egitim setine

iliskin verilere uygulanmasi ile elde edilir. Bu tahmin algoritmas1 i¢in tiim baslangic
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degerleri elde edildikten sonra t iterasyon adiminda (6.15) amac¢ fonksiyonu
minimize edilerek UY ayrisim matrisine karsihk gelen {b,b]} parametreleri elde
edilmistir. Elde edilen sonucglara gore regresyon modelleri de asagidaki gibi
bulunmustur.

y, =0.0043+1.1107x
v, =0.0009499 +1.0451x (7.2)
v; =—0.0006947 +1.003x

v, =0.0001298+1.0767x

Herhangi bir yila karsilik gelen xy tiiketim degerinin tahmini i¢in kullanilacak
en uygun model, (Xyyx) veri noktast i¢in kiimelere olan iiyeliklerine gore
secilecektir. Bir bagka deyisle bu veri noktas1 i¢in en uygun model maksimum
tiyelige sahip oldugu kiimenin regresyon modeli olacaktir. Bu modelleme yontemi

Boliim 6’da deginilen gelistirilmis BCRM’dir (Eminov vd , 2005).
7.1.3 Adim3: ayrisim matrisinin giincellenmesi

Ayrisim matrisi islem bitirme kriteri saglanana kadar her t iterasyonunda

(6.16) gore giincellenmelidir.
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Tablo 7.5 BCRM Algoritmasinda sonucunda elde edilen iiyelik degerleri

U1 U2 U3 U4
0,000883 |0,017714 |0,033121 |0,948282
0,00484 0,912927 ]0,012535 |0,069697
0,010248 |0,173805 |0,427391 |0,388556
0,000239 |0,001861 |0,995576 |0,002324
0,992644 10,003124 |0,001265 |0,002966
0,947015 ]0,020832 |0,00961 0,022544
0,075319 |0,281386 |0,039704 |0,603591
0,004517 |0,044069 |0,925566 |0,025849
0,001958 ]0,012603 |0,977313 |0,008126
0,001586 |0,010317 |0,981645 |0,006453
0,000686 | 0,98024 0,00236 0,016715
0,008806 |0,832196 |0,049495 |0,109503
0,000516 | 0,00407 0,993324 | 0,00209
0,787262 |0,064078 |0,020731 |0,12793
0,003713 ]0,901977 |0,007632 |0,086678
0,003308 |0,039681 |0,002947 |0,954064
0,990867 |0,002781 |0,001129 |0,005222
0,001366 | 0,008894 |0,000896 |0,988845
0,002746 | 0,009069 |0,001232 |0,986953
0,999976 | 0,000007 |0,000003 |0,000015

Tablo 7.5°’deki iiyelik degerlerine gore veri setine bu algoritmanin

uygulanmasi sonucunda elde edilen kiimeler Tablo 7.6’da goriilmektedir.



Tablo 7.6 BCRM algoritmas1 sonucunda elde edilen kiimeler.

1.Kiime 2. Kiime 3.Kiime 4.Kiime
X Y X Y X Y X Y
11358,70 13491,7 | 8289,30 9527,30 9527,30 10530,1 7307,80 8289,30
13491,70 16068,9 | 20398,2 22030,0 10530,1 11358,7 16068,9 17968,8
24465,10 27635,2 | 22030,0 23586,8 17968,8 18933,8 29708,6 32209,7
32209,70 36697,3 | 2763520 |29708,6 18933,80 | 19663,10 |36697,30 |39721,50
43120,00 48633,60 19663,10 | 20398,20 |39721,50 |43120,00
23586,80 | 24465,10
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Tablo 7.6’dan goriildiigii gibi tahmin islemi yapilirken 1. kiime igin 1.

regresyon modeli, 2. kiime icin 2. regresyon modeli vs. kullanilmistir.
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Sekil 7.2 Kiimelere gore tahmin degerleri.

15

20

Sekil 7.2’den egitim seti icin kiimelere gore gercek ve tahmin degerleri ile

elde edilen regresyon modelleri goriilmektedir.

7.1.4 Adim 4: tahmin

Bu modelleme yontemin dogrulugunu kanitlamak amaciyla daha 6nce yapilan

calismalarla (Hamzacebi, 2004) karsilastirma yapilmistir ve karsilagtirma kriteri
olarak da Mutlak Yiizde Hata (MYH) ve Ortalama Mutlak Yiizde (OMYH)
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kullanilmistir (Hamzagebi, 2004). Egitim seti icin BCRM algoritmasi ile elde edilen
tahmin degerleri, MYH’lar ve OMYH Tablo 7.7°de goriilmektedir. Ayrica elde
edilen bu modeller kullanilarak elektrik tiiketim miktarlarinin 2003-2010 yillarina ait

uzun donemli tahmini yapilmistir.

Tablo 7.7 1970-1990 Yillarma iliskin Tahmin ve MYH Degerleri.

GERCEK TAHMIN MYH(%)
8.289,30 8.303,23 0,168
9.527,30 9.485,63 0,437
10.530,10 10.680,96 1,433
11.358,70 11.372,80 0,124
13.491,70 13.539,56 0,355
16.068,90 15.896,07 1,076
17.968,80 17.688.93 1,558
18.933,80 18.799,14 0,711
19.663,10 19.762,54 0,506
20.398,20 20.490,63 0,453
22.030,00 22.072,08 0,191
23.586,80 23.768,23 0,769
24.465,10 24.407,81 0,234
27.635,20 28.019,30 1,390
29.708,60 29.594,49 0,384
32.209,70 32.301,03 0,284
36.697,30 36.575.41 0,332
39.721,50 39.787,97 0,167
43.120,00 43.027,77 0,214
48.633,60 48.628,93 0,010
OMYH: 0,540
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Tablo 7.7’den tahmin ve gercek degerler arasindaki yiizdelik farkin
maksimum 1.56 oldugu goriilmektedir. Buradan BCRM yonteminin iyi bir

tahminleme araci olarak kullanilabilecegi sdylenebilir.
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Sekil 7.3 BCRM yonteminin egitim seti icin performansi.
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Sekil 7.4 BCRM yo6ntemi i¢in modellemenin yiizde hatasi.
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7.2 Gelistirilmis Takagi-Sugeno Modelleme Algoritmasimin Uygulanmasi

Ayrica, bu ¢alismada Tiirkiye’'nin elektrik tiiketimin uzun donemli tahmini
icin 6.Boliimde deginilen bulanik modelleme yontemlerinden Takagi-Sugeno (T-S)
modelleme yontemi de kullanilmistir. Bu yontem i¢in m=1.5 degerinde en uygun
kiime sayis1 2 olarak bulunmustur. Bu yontemle modelleme islemi yapilirken BCRM
yonteminde oldugu gibi veri seti egitim seti (1970-1990), 1. test verileri (1991-1998)
ve 2. test verileri olmak (1999-2002) iizere 3’e ayrilmistir. Egitim seti icin bulunan
kiime merkezleri, standart sapma ve iiyelik degerleri sirasiyla Tablo 7.8, Tablo 7.9°da

goriilmektedir.

Tablo 7.8 T-S Modeli Standart Sapma ve Kiime Merkezi Degerleri.

pl 1 pl 2
0,004301 0,04692
Rl
)
0,002983
P Pxn
0,014245 0,162243
RZ
52
0,003338

Burada R' ve R? bulanik kurallar, P "ler kiime merkezlerini, ¢, ler ise

standart sapmalar1 gostermektedir.
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Tablo 7.9 T-S modelleme yontem i¢in elde edilen iiyelik degerleri.

Ul U2

0,353819 0,000111

0,447754 0,000212

0,577174 0,000467

0,684419 0,000858

0,769387 0,001393

0,941784 0,004476

0,993961 0,015758

0,905113 0,035824

0,826455 0,052516

0,756769 0,069043

0,680883 0,089748

0,506871 0,153063

0,353839 0,239357

0,279369 0,299886

0,097354 0,576124

0,041197 0,770581

0,012202 0,948239

0,000841 0,928798

0,000097 0,68904

Bu modelleme yonteminden elde edilen kurallar ise asagidaki gibidir.
R':If X isA'(p,,p0,,0") theny' = —0.005+11.745x (7.3)
R : If Xis A*(p,,,05,07) theny' = 0.00202 +10.4174x

Bu T-S bulanik modellerine dayanarak elde edilen tahmin degerleri, gercek

degerler, MYH’lar ve OMYH Tablo 7.10’da goriilmektedir.
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Tablo 7.10 T-S Bulanik Modelleme yontemine gore elde edilen tahmin, gercek ve
MYH degerleri.

Gergek Tahmin |MYH

8289,30 | 8655,34 4,416

9527,30 | 9637,1 1,152

10530,10 |10875,03 |3,276

11.358,70 | 11877,71 | 4,57

13491,70 |12706,15 |5,822

16068,90 |14838,61 |7,656

17968,80 | 17416,34 |3,075

18933,80 | 19322,87 | 2,055

19663,10 |20297,84 |3,228

20398,20 |21040,68 |3,150

22030,00 |21797,64 |1,055

23586,80 |23526,8 |0,254

24465,10 |25272,1 |3,299

27635,20 |26303,1 |4,820

29708,60 |30136,36 |1,440

32209,70 |32586,36 | 1,169

36697,30 |35462,89 | 3,364

39721,50 | 40543,79 |2,070

43120,00 |43954,69 | 1,936

48633,60 |47786,04 |1,743

OMYH: |2,977

Buradan BCRM algoritmasinin T-S bulanik modelleme yonteminden daha iyi

sonug verdigi goriilmektedir.
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Sekil 7.6 T-S modelleme yontemi i¢in yiizde hatalar.

T-S modelleme yontemine iliskin program Borland Delphi 7 programlama dilinde

gelistirilmis ve Ek 4’te verilmistir.
7.3 Tahmin Modellerinin Degerlendirilmesi

Gelistirilmis bulanik modellerin (BCRM ve Takagi-Sugeno) iyi bir
tahminleme aract oldugu kanitlamak amaciyla, test verileri i¢cin (Hamzacebi, 2004),
calismasinda kullanilan Box-Jenkins, Regresyon, Yapay Sinir Aglar1 gibi zaman
serilerini tahminleme amaciyla kullanilabilen teknikler ile karsilastirilmasi

yapilmistir.
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1. test verileri icin elde edilen tahmin ve gercek degerleri, Tablo 7.11°de

goriilmektedir.

Tablo 7.11 1991-1998 Yillarina iligskin Tahmin Degerleri.

TAHMIN(GWH)
YIL | GERCEK | ARIMA | ARIMA | ARIMA | ARIMA RT BPN | RBFN TS BCRM
(GWh) [ (0,1, |(1,L,0) |(22,0) |(0,2,1)

1991 | 50295,7 | 52864,2 |53459,4 | 53102,8 |53247,1 49830,42 50495 | 50068 | 54001,34 | 49398,0132
1992 | 54613,1 | 55014,8 |57748,3 | 57295.8 | 58046,9 53248,99 54477 | 54491 | 5587496 | 54352,4726
1993 | 60406,3 | 571654 | 61617,9 | 62685,1 | 63033,1 56802,73 58663 | 59237 | 60741,79 | 61323,0150
1994 | 61420,3 | 59316 | 65160,2 | 67954,7 | 68205,7 60491,65 63045 | 64277 | 67272,22 | 61144,8328
1995 | 67092,3 | 61466,6 | 68447,1 | 72971,5 | 73564,5 64315,76 67609 | 69574 | 6841526 | 66266,7999
1996 | 74326,8 | 636172 | 71534,4 | 78610,3 | 79109,7 68275,05 72342 [ 75077 | 74809,08 | 75109,4342
1997 | 81884,9 | 65767,8 | 74465,9 | 84446,8 | 84841,3 72369,51 77226 | 80728 | 82964,23 | 83101,7613
1998 | 87704,6 | 679184 |77275,8 | 90195,6 | 90759,2 76599,16 82230 | 86459 | 91484,17 | 88184,1671

1991-1998 yillarina iligkin biitiin

Tablo 7.12°de goriilmektedir.

yontemlere géore MYH ve OMYH degerleri ise

Tablo 7.12 1991-1998 Yillarina iliskin MYH(%) ve OMYH

MYH(%)
YIL ARIMA ARIMA | ARIMA | ARIMA | RT BFN RBFN TS BCRM
(1,1,0) (1,1,0) (2,2,0) 0,2,1)

1991 5,1068 6,2902 |5,5812 |5,8681 |0,9250 | 0,3962 0,4527 7,37 1,7848
1992 0,7355 5,7407 | 49122 |6,2875 |2,4977 |0,2492 0,2235 2,31 0,4772
1993 5,3652 2,0058 |3,7725 |4,3486 | 5,9655 2,8859 1,9357 0,56 1,5175
1994 3,4261 6,089 10,639 11,047 | 1,5119 | 2,6452 4,6510 9,53 0,4484
1995 8,385 2,0193 8,7629 | 9,6467 |4,1383 0,7701 3,6989 1,97 1,2303
1996 14,409 3,7569 | 5,7631 6,435 8,1420 | 2,6703 1,0093 0,65 1,0529
1997 19,683 9,063 3,1287 [3,6104 | 11,6204 | 5,6895 1,4128 1,32 1,4860
1998 22,56 11,891 2,8402 |3,4828 | 12,6623 |6,2318 1,4202 431 0,5467
OMYH: |9,9588 58566 |5,6749 |6,3408 |59329 |2,6923 1,8505 3,50 1,0680




114

2. test verileri (1999-2002) i¢in ise tahmin ve gercek degerler Tablo 7.13’te

goriilmektedir.

Tablo 7.13 1999-2002 Yillarina iliskin Tahmin Degerleri.

TAHMIN (GWh)

YIL Gergek | ARIMA | ARIMA | ARIMA | ARIMA | RT BFN |RBFN |TS BCRM
oL | 1,L0) | @220 |®©21)

1999 91201,9 |70069 |79991 | 96279 | 96863 |90781,1  |87358 |92197 | 9804447 |92035,12

2000 982957 |72220 |82632 | 102625 | 103154 |96413,0 |92558 |97863 | 10198684 |98162,57

2001 97070 | 74370 |85215 | 109021 | 109631 |102237,1 |87811 | 103370 |109983,38 |98950,93

2002 102800 | 76521 | 87753 | 115631 | 116294 |108253,7 |103090 |108650 |108601,70 | 101770,54

Bu verilere iliskin MYH ve OMYH degerleri ise Tablo 7.14’te goriilmektedir.

Tablo 7.14 1999-2002 Yillarina iliskin MYH (%) ve OMYH.

MYH (%)

YIL ARIMA |ARIMA |ARIMA |ARIMA |RT BFN RBEFN TS BCRM
(0,1,1) (1,1,0) 2,2,0) 0,2,1)

1999 231715 | 122923 |55668  |62072 | 04613 42147 | 10910 [750  |0,9136

2000 26,5278 | 159352 | 44043 |4,9425 19153 58371 | 04402 |36 0,1354

2001 233851 | 122128 | 12,3117 |129425 53231  |07633  |64901  [1330 |1,9377

2002 255632 | 14,6371 | 12,4815 | 13,1264 53051 02821 56906 |564 1,0014

OMYH: |24,6619 |13,7694 |8,6911  |93040  [32515  |27743 [34280 |75 0,9970

Yukanidaki tablolardan da anlasilacagi iizere tanimlanan BCRM tabanli regresyon

modeli ile tiim diger yontemlerden daha dogru tahmin yapilmustir.

7.4 Uzun Donemli Tahmin

Son olarak, belirlenen modelle 2003-2010 yillarina ait uzun dénemli elektrik

tiketim tahmini yapilmig, onun ve s6z konusu modellerin tahmin sonuglar

karsilastirmali olarak Tablo 7.15°de verilmistir.




Tablo 7.15 2003-2010 Uzun Doénemli Tahmin Sonuglari.

YIL | ARIMA | ARIMA | ARIMA | ARIMA | RT BFN RBFN | BCRM Gergek
0,1,1) |(1,L,0) |[@2,2,00 [(0,2,1)
2003 | 78671 90255 122492 | 123144 | 114462,63 | 108360 | 113610 | 110079,57 | 111766
2004 | 80822 92730 129481 | 130180 | 120863,91 | 113600 | 118180 | 117918,02 | 121142
2005 | 82973 95184 136648 | 137402 | 127457,55 | 118780 | 122290 | 126358,27 | 129573
2006 | 85123 97620 144038 | 144811 | 134243,55| 123870 | 125880 | 135446,51
2007 | 87274 100044 | 151595 | 152406 | 141221,91 | 128850 | 128890 | 145232,49
2008 | 89424 102457 | 159324 | 160187 | 148392,64 | 133690 | 131300 | 151584,54
2009 | 91575 104863 | 167255 | 168155 | 155755,74 | 138380 | 133070 | 158223,21
2010 | 93726 107262 | 175369 | 176309 | 163311,6 | 142890 | 134180 | 165161,45

115
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8. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu calismada, veri noktalarini aralarindaki benzerlikler kullanilarak kendi
icinde homojen kendi aralarinda heterojen gruplara ayirmayi saglayan kiimeleme
analizi yaklasimlari ve bu yaklasimlardan bulanik kiimeleme yaklagiminin bulanik

modellemeye uygulamalar1 detayl bir sekilde incelenmistir.

Genelde modelleme ve tahmin islemi yapilirken, zaman serileri ve regresyon
gibi geleneksel istatistiksel teknikler kullanilmaktadir. Fakat gerek regresyon
modelinin gerekse Box-Jenkins modellerinin dogrusal olmayan sistem davraniglarini
modellemede pek basarili sonuclar vermedigi daha ©Once yapilan ¢aligmalardan
goriilmektedir. Ayrica bu modeller veri sayisinin azligi, hatanin normal dagilimina
uymama, bagimsiz ve bagimh degisken arasindaki iliskinin belirsizligi gibi
durumlarda yetersiz kalir. Bu nedenle dogrusal olmayan ve karmasik sistemleri daha
dogru bir sekilde tammlamak ve modelleyebilmek icin son zamanlarda Bulamik
mantik, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Genetik Algoritma gibi esnek teknikler (Soft
Computing) uygulanmaktadir. Bu esnek teknikler icerisinde yaygin olarak kullanilan
YSA modelinde ag yapisinin bulunmasi ve gizli katmandaki néron sayisinin

belirlenmesi gibi bir takim zorluklar bulunmaktadir.

Bu c¢alismada, bulamik kiimelemeye dayanan Mamdani, Takagi-Sugeno,
Anahtarlamali Bulanik Regresyon, Sugeno-Yasukawa gibi yaygin kullanilan bulanik
modeller incelenmistir. Bu tiir modelin kurulmasinda kiime sayisi, baglangi¢ ayrisim
matrisi vs. gibi bir takim baglangi¢ sartlarinin saglanmasi gerekmektedir. Daha 6nce
yapilan calismalarda bu tiir baslangic kosullart modelleme siirecinin degisik
baslangic kosullarinda tekrarlanmasi sonucu elde edilmekteydi. Sistemin
modellenmesi icin, modelleme siirecinin bu sekilde ¢ok sayida tekrarlanmasi
gerekliligi bu modelleme yontemlerinin dezavantaji olarak ortaya c¢ikmaktadir. Bu
calisgmada optimal kiime (kural) sayisinin ve baslangic ayrisim matrisinin elde
edilmesi i¢in kiimeleme algoritmalarindan Bulanik C-Ortalamalar algoritmasi ve Vg,
dogruluk indeksine dayanan algoritmanin kullanilmasi onerilmistir. Bu dogrultuda,
yukarida bahsedilen bulanik modelleme yoOntemlerinden Takagi-Sugeno ve

Anahtarlamali Bulanik Regresyon modellerinin iyilestirilmesi amaglanmustir.
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Takagi-Sugeno modelleme birbirinden bagimsiz yiiriitiilen yapisal tanimlama
ve parametrik tanimlama olmak {izere iki asamayi icerir. Bu tezde Takagi- Sugeno
bulanik modeli iyilestirilir ve Vy, dogruluk indeksi kullanilarak en uygun kiime
(kural sayisinin) sayisi ve Bulanik C-Ortalamalar Algoritmasi kullanilarak baslangi¢
ayristm matrisi onceden belirlenir. Kuralin onciil kismi tek sayida bulamik kiimeye
uygulanir ve ona karsilhik gelen c¢ogul degiskenli Gaussian bigimli iiyelik
fonksiyonunun belirlenmesi i¢in, ortalamalar ve tek standart sapma gibi
parametrelerin belirlenmesi yeterlidir. Bulanik kuralin soncul kismindaki dogrusal
denklem parametreleri En Kiigiik Kareler yontemiyle belirlenir. Boylece, bulanik
kurallarin  6nceden belirlenmesi ve az sayida belirlenecek Onciil parametre
olmasindan dolay1 bu tiir modelleri kurmak daha kolay ve hesaplanma agisindan
daha az maliyetlidir. Anahtarlamali Bulanik Regresyon bulamik modelinin
iyilestirilmesine yoOnelik ise ayrisim matrisinin baslangi¢ degerlerinin se¢imi yine
aym sekilde yapilmaktadir. Ayrica Anahtarlamali Bulanik Regresyon modelinin
iyilestirilmesinde bir baska 6nemli husus bu bulanik modeli kullanarak uzun dénemli

tahmin yapilmasina olanak saglamasidir.

S6z konusu iyilestirilmis bu iki bulamik model Tiirkiye’nin elektrik
tiketiminin tahminine (uzun donemli dahil) uygulanmistir. Bu amagla her iki
bulanik modelin uygulanabilmesi icin ilk once veri setine uygun kiime sayisi
bulunmustur. Bunun sonucunda, Takagi-Sugeno Modeli i¢in m=1.5 degerinde en
uygun kiime sayis1 baska bir deyisle kural sayisi 2 olarak belirlenmistir.
Anahtarlamali Bulanik Regresyon modeli i¢in ise m=2 degerinde en uygun kiime
sayist 4 olarak bulunmustur. Bulanik C-Ortalamalar ve Bulanik C-Regresyon
kiimeleme algoritmalar1  kullanilarak ayrisim  matrisi  bulunduktan sonra
modellemenin diger adimlart gerceklestirilmistir. Bu iki bulanik model kullanilarak
Tiirkiye’nin elektrik tiiketim miktarlarinin modelleme ve tahmini yapmak igin
DIE’den temin edilen 1970-2002 yillarma iliskin elektrik tiikettim miktarlari
kullanilmistir.  1970-1990  yillar1  arasindaki  veriler model yapisimin  ve
parametrelerinin belirlenmesi i¢in kullanilan egitim seti olarak, 1991-1998 ve 1999-
2002 yillart arasindaki veriler ise sirasiyla 1. test verileri ve 2. test verileri olarak
kullanilmistir. Egitim setine gore elde edilen modeller kullanilarak tahmin islemi

yapilmis ve tahmin sonuglan istatistiksel regresyon, Box-Jenkins ve YSA gibi diger
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modelleme tekniklerinden elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir. Sonuglara
bakildiginda; 1991-1998 yillarina iliskin Anahtarlamali Bulanik Regresyon ig¢in
OMYH 1,0680 olarak elde edilmis ve bdylece diger modelleme tekniklerinden daha
iyi bir sonug saglanilmistir. 1991-1998 yillari i¢in Takagi-Sugeno Modelleme ile elde
edilen OMYH degeri 3.5 olarak bulunmus ve bu sonucun istatistiksel sonuglardan
daha iyi oldugu goriilmektedir. Ayni sekilde her iki bulanik model icin 1999-2002
yillarina iliskin tahmin islemi yapilmis ve OMYH’lar Takagi-Sugeno icin 7.55 ve
Anahtarlamali Bulanik Regresyon icin ise 0.9970 olarak elde edilmistir. Bu
sonuclardan da, Anahtarlamali Bulamik Regresyon modelinin diger tiim
yontemlerden, Takagi-Sugeno modelinin ise zaman serileri yonteminden daha iyi
sonug verdigi goriilmektedir. Son olarak, Anahtarlamali Bulanik Regresyon yontemi
kullanilarak Tirkiye’nin 2003-2010 yillart arasindaki elektrik tiikketimin uzun
donemli tahmin Ongoriisii yapilmistir ve 2003, 2004, 2005 yillarina ait gercek
titketim miktarlarina bakildiginda, bu modelleme yonteminin daha dogru tahminler

elde ettigi anlasilmistir.

Daha sonraki ¢alismalarda Anahtarlamali Bulanik Regresyon yontemi icin,
veri setinin yapisina bagh olarak c sayida dogrusal regresyon modeli kullanmak

yerine, parabolik, kubik, iistel, kuvvet vs. regresyon modelleri kullanilabilir.
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EKLER

Ek Tablo 1. 1970-2002 Yillarina Iliskin Tiirkiye Elektrik Tiiketim Miktarlari.

X Y
7.307,80 8.289,30
8.289,30 9.527,30
9.527,30 10.530,10
10.530,10 11.358,70
11.358,70 13.491,70
13.491,70 16.068,90
16.068,90 17.968,80
17.968,80 18.933,80
18.933,80 19.663,10
19.663,10 20.398,20
20.398,20 22.030,00
22.030,00 23.586,80
23.586,80 24.465,10
24.465,10 27.635,20
27.635,20 29.708,60
29.708,60 32.209,70
32.209,70 36.697,30
36.697,30 39.721,50
39.721,50 43.120,00
43.120,00 48.633,60
48.633,60 50.295,70
50.295,70 54.613,10
54.613,10 60.406,30
60.406,30 61.420,30
61.420,30 67.092,30
67.092,30 74.326,80
74.326,80 81.884,90
81.884,90 87.704,60
87.704,60 91.201,90
91.201,90 98.295,70
98.295,70 97.070,00
97.070,00 102.800,00
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Ek Tablo 2. Normallestirilmis Elektrik Tiiketim Miktarlari.

0,00 0,00
0,01 0,01
0,02 0,02
0,04 0,03
0,04 0,06
0,07 0,08
0,10 0,10
0,12 0,11
0,13 0,12
0,14 0,13
0,14 0,15
0,16 0,16
0,18 0,17
0,19 0,20
0,22 0,23
0,25 0,25
0,27 0,30
0,32 0,33
0,36 0,37
0,39 0,43
0,45 0,44
0,47 0,49
0,52 0,55
0,58 0,56
0,59 0,62
0,66 0,70
0,74 0,78
0,82 0,84
0,88 0,88
0,92 0,95
1,00 0,94
0,99 1,00
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Ek 1: V,, dogrulama kriterine gére en uygun kiime sayisint bulan programin kaynak
kodu:
unit opt;
interface
uses
Windows, Messages, SysUtils, Variants, Classes, Graphics, Controls, Forms,
Dialogs, StdCtrls, Grids, DB, DBTables, ExtCtrls,Math;
type
TForm1 = class(TForm)
Tablel: TTable;
Table1YT1: TFloatField;
Table1YT2: TFloatField;
Table1YT: TFloatField;
Table1 YILLAR: TFloatField;
DataSourcel: TDataSource;
StringGrid1: TStringGrid;
Labell: TLabel;
Label2: TLabel;
StringGrid2: TStringGrid;
Label3: TLabel;
StringGrid3: TStringGrid;
Label4: TLabel;
Edit1: TEdit;
Label5: TLabel;
Edit2: TEdit;
Panell: TPanel;
Timerl: TTimer;
Label6: TLabel;
procedure FormCreate(Sender: TObject);
procedure FormActivate(Sender: TObject);
procedure Timer] Timer(Sender: TObject);
procedure Panel1Click(Sender: TObject);
private
{ Private declarations }
public
{ Public declarations }
end;
var
Forml1: TForml;
1,g,q,b,kj,1,s,1,copt,vs,tt,d,ss,ii,pp,tl,s1,k1,t2,52 k2:integer;
vdmax,v4min,vOmax,vOmin,fal,fa2:real;
x1,x2,y,x11,x21,y1,x12,x22,y2,uz,mnn,max: Array[1..500] of real;
u,ul:array[1..500,1..60,1..60] of real;
veri:array[1..500,1..90] of real;
veril:array[1..500,1..90,1..60] of real;
v,vl,ux,vx:array[1..500,1..90,1..60] of real;
v2,rr:array[1..60,1..90] of real;
v4,v0,v4n,vOn,svc:array[1..90] of real;



frk,fark1,fark2,mn,pcopt,degis,degis1,degis2:real;
degis3:array[1..500] of real;
uy:array[1..500,1..60] of real;
x:array[1..500,1..60] of real;
fark,frk1,vv:array[1..500,1..60] of real;
bolum:array[1..500,1..60] of real;
boluml,amac2:real;
kare:array[1..500,1..60] of real;
carpim:array|[1..60,1..60] of real;
toplam,min:array|[1..60] of real;
amac,amacl:array[1..6000] of real;
amac3,vn:array[1..60] of real;
Il:array[1..500] of integer;
vdtp:array[1..500,1..100] of real;
dis:array[1..500] of real;
vdtop:real;
mindis,dis]:real;
svcmin:real;
aa:array[1..500] of integer;
implementation
{$R *.dfm}
procedure TForm1.FormCreate(Sender: TObject);
begin
Timerl.Enabled:=False;
pp:=2;
vs:=33;
// ELEKTRIK TUKETIM MIKTARLARININ GIRILMESI
Table1.Open;
for i:=1 to vs do
begin
x[i][1]:=StrTofloat(Table1 YT1.Text);
x[1][2]:=StrTofloat(Table1 YT.Text);
Table1.Next;
end;
Tablel.Close;
for i:=1 to vs do
begin
StringGrid1.Cells[ 1,i]:=FloatToStr(x[i][1]);
StringGrid1.Cells[2,i]:=FloatToStr(x[i][2]);
end;

// MAKSIMUM VE MINIMUM DEGERLERIN BULUNMASI

for i:=1 to pp do
max[i]:=-1000000000;

fori:=1to vs do

for j:=1 to pp do

if max[j]<x[i][j] then max[j]:=x[i][j];

for i:=1 to pp+1 do
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mnn[i]:=1000000000000;
for 1:=1 to vs do
for j:=1 to pp do
if x[1][j]<mnn[j] then mnn[j]:=x[i][j];
// VERILERIN NORMALLESTIRILMESI
fori:=1 to vs do
begin
for j:=1 to pp do
veri[i][jl:=(x[il[j]-mnn(j]/(maxj]-mnnlj]);
end;
b:=1; q:=2; copt:=2; g:=0; frk:=0;
vs:=21;
end;
procedure TForm1.FormActivate(Sender: TObject);
begin
Form1.WindowState:=wsNormal;
//BASLANGIC DGERLERININ GIRILMESI
q:=q+1; frk:=0; fark1:=0;
fori:=1 to 100 do
toplam[i]:=0;
for i:=1 to 1000 do
amac(i]:=0;
bolum1:=0;
Timerl.Enabled:=True;
StringGrid2.ColCount:=q+1;
StringGrid2.DefaultColWidth:=90;
StringGrid2.Width:=(q+1)*90;
StringGrid3.RowCount:=q+1;
StringGrid3.Height:=(q+1)*35;

randomize;
fori:=1 to 100 do
for j:=1 to pp do
v[i][jl[q]:=random;
fori:=1toqdo
StringGrid2.Cells[i,0]:='U'+IntToStr(i);
For i:=1 to vs do
StringGrid2.Cells[0,i]:=IntToStr(i);
fori:=1toqdo
StringGrid3.Cells[0,i]:="V'+IntToStr(i);
for i:=1 to pp do
StringGrid3.Cells[i,0]:='X"+IntToStr(i);
fori:=1toq do
for j:=1 to pp do
StringGrid3.Cells[j,i]:= FloatToStr(v[i][j1[q]);
g:=0;
amac[g+1]:=0;
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frk:=0;
fark1:=0;
for i:=1to q do
for j:=1to ppdo carpimli][j]:=0;
fori:=1toqdo toplam[i]:=0;
Form1.WindowState:=wsMaximized;
Timerl.Enabled:=True;
end;
procedure TForm1.Timer1Timer(Sender: TObject);
begin
g:=g+1;
//Uyelik degerlerinin Bulunmas1
for i:=1 to vs do
for s:=1to q do
begin
for j:==1toqdo
begin
for k:=1 to pp do
frk:=frk+sqr(veri[i][k]-v[jl[k][q]);
fark[i][j]:=sqrt(frk);
frk:=0;
bolum[i][j]:=Power(fark[i][s]/fark[i][j],2);
bolum1:=bolum1+bolumli][j];
end;
uli][s][q]:=1/boluml;
StringGrid2.Cells[s,i]:=FloatToStrF(u[i][s][q].ffgeneral,1,5);
bolum1:=0;
end;
fori:=1toqdo
for j:=1 to pp do
vIfilljllql=vIilljllgl;
for k:=1 to q do
for j:=1 to pp do
begin
carpim[k][j]:=0;
end;
for i:=1 to q do toplam[i]:=0;
for i:=1 to vs do
for j:==1toqdo
kare[i][j]:=Power(u[i][j][q].2);
for k:=1to q do
for j:=1 to pp do
for i:=1 to vs do carpim[k][j]:=carpim[k][j]+kare[i][k]*veri[i][j];
for k:=1 to q do
for i:=1 to vs do toplam[k]:=toplam[k]+kare[i][k];

// Kiime Merkezlerinin Bulunmasi
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fori:=1toqdo
for k:=1 to pp do
begin
v[i][k][q]:=carpim[i][k]/toplaml[i];
StringGrid3.Cells[k,i]:=FloatToStrF(v[i][k][q],ffgeneral,1,5);
end;
fori:=1toqdo
for j:=1 to pp do carpim[i][j]:=0;
for i:=1 to q do toplam[i]:=0;
dis1:=0;
fori:=1toqdo
for j:=1 to pp do
dis1:=dis 1+sqr(vIil[1gl-v I QD;
disl:=sqrt(dis1);
if dis1<=0.000000000000001 then
begin
Timerl.Enabled:=False;
amac3[q]:=amac[g];
//******>|<********>|<*************>|<***>|<****************************
for i:=1 to vs do
for j:==1toqdo
ux[i][jI[q]:==u[il[j]1[q];
for i:=1 to q do
for j:=1 to pp do
vx[i][jllql:=v[il[jllql;

for i:=1 to q do aa[i]:=0;
for j:==1toqdo
begin
fori:=1tovs do
if 1l[i]=j then
begin
aa[j]:=aa[j]+1;
for k:=1 to pp do
begin
veril[aa[j]][k][j]:=veri[i][k];
end;
end;
end;
1l
/' Vu ve Vo degerlerinin bulunmasi
vdtop:=0;v4[q]:=0;
for i:=1 to q do vnl[i]:=0;
for i:=1to vs do
for j:=1 to q do vvl[i][j]:=0;
for j:==1to qdo
begin
for i:=1 to aa[j] do




begin
for k:=1 to pp do
begin
wlilljl:=vvilljl+sqr(veri 1 K-V 1TKIIGD;
end;
vv[i][jl:=sqrt(vv[il[j]);
vn[j]:=vn[j]+vv[i][j]
end;
vn[j]:=vn[j]/aa[j];
v4top:=vé4top+vnl[jl;
end;
v4[q]:=(v4top/q);
Edit1.Text:=FloatToStr(v4[q]);
/!
/!
vO[q]:=0;
k:=0;
for 1:=1 to 100 do dis[i]:=0;
for i:=1tog-1 do
for j:=1+1 to qdo
begin
k:=k+1;
for tt:=1 to pp do
dis[k]:=dis[k]+sqr(v[il[tt][ql-v[jlltt][qD);
dis[k]:=sqrt(dis[k]);
end;
mindis:=400000000000000;
fori:=1tokdo
if dis[i]<mindis then mindis:=dis[i];
v0[q]:=g/mindis;
k:=0;
Edit2.Text:=FloatToStr(v0[q]);
if g=9 then
begin
/!
vdmax:=-100000000000; v4min:=10000000000000;
fori:=2to 9 do
if vdmax<v4[i] then v4dmax:=v4[i];
fori:=2to 9 do
if v4[i]<v4min then v4dmin:=v4[i];
vOmax:=-1000000000; vOmin:=10000000000;
fori:=2to 9 do
if vOmax<vO[i] then vOmax:=vO[i];
fori:=2t0 9 do
if vO[i]<vOmin then vOmin:=vO[i];
fori:=2t0 9 do
begin
v4n[i]:=0;v0n[i]:=0;svc[i]:=0;
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end;
fori:=2t0 9 do
begin
fal:=(v4[i]-v4min);
fa2:=(v4max-v4min);
v4n[i]:=(fal/fa2);
fal:=0;
fa2:=0;
fal:=(vO[i]-vOmin);
fa2:=(vOmax-vOmin);
vOn[i]:=fal/fa2;
fal:=0;
fa2:=0;
end;
for 1:=2 to 9 do svc[1]:=0;
fori:=2t0 9 do
sve[i]:=v4n[i]+vOn[i];
//Vsv DEGERININ BULUNMASI
svemin:=100000000;
fori:=2t0 9 do
if svc[i]<svcemin then
begin
svemin:=svc[i];
copt:=i;
r:=copt;
amac?2:=amac3[i];
end;
StringGrid2.ColCount:=copt+1;
StringGrid2.DefaultColWidth:=70;
StringGrid2. Width:=(copt+1)*70;
StringGrid3.RowCount:=copt+1;
StringGrid3.Height:=(copt+1)*35;
for i:=1 to copt+1 do
StringGrid2.Cells[i,0]:="U'+IntToStr(i);
for i:=1 to copt+1 do
StringGrid3.Cells[0,i]:="V'+IntToStr(i);
fori:=1tor do
for j:=1 to pp do
StringGrid3.Cells[j,i]:=FloatToStrF(vx[i][j][r],ffgeneral,1,5);
fori:=1 to vs do
forj:=1tordo
StringGrid2.Cells[j,i]:=FloatToStrF(ux[i][j][r],ffgeneral,1,5);
Label6.Caption:=IntToStr(copt)+' optimal cluster number ;
end else
begin
dis1:=0; g:=0;
Form1.Activate;
end;
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end;

end;

procedure TForm1.PanellClick(Sender: TObject);
begin

halt;

end;

end.
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Ek 2: BCO Kiimeleme algoritmasiin program kaynak kodu:

unit bco;
interface
uses
Windows, Messages, SysUtils, Variants, Classes, Graphics, Controls, Forms,
Dialogs, Grids, StdCtrls, ExtCtrls, DB, DBTables;
type
TForm1 = class(TForm)
Labell: TLabel;
StringGrid1: TStringGrid;
Label2: TLabel;
StringGrid2: TStringGrid;
Label3: TLabel;
StringGrid3: TStringGrid;
Label4: TLabel;
Label5: TLabel;
Edit1: TEdit;
Label6: TLabel;
Edit2: TEdit;
Button1: TButton;
Tablel: TTable;
Tablel1YT1: TFloatField;
Table1YT?2: TFloatField;
Table1YT: TFloatField;
Table1 YILLAR: TFloatField;
DataSourcel: TDataSource;
Table2: TTable;
Table2U1: TFloatField;
Table2U2: TFloatField;
Table2U3: TFloatField;
Table2U4: TFloatField;
DataSource2: TDataSource;
Timerl: TTimer;
procedure FormCreate(Sender: TObject);
procedure FormActivate(Sender: TObject);
procedure Timer1Timer(Sender: TObject);
procedure Button1Click(Sender: TObject);
private
{ Private declarations }
public
{ Public declarations }
end;

var
Form1: TForml;
1,J,vs,p,q,s,k,tt,ss,t.f,a:integer;
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x,veri,u,v,v3,bolum,carpim,fark,v1,kare,vv,toplamv,g,b,stt,z,zz,zzz ters, wt,w, wwt,
di,d1,veril,uk,ug,ul:array[1..300,1..300] of double;
max,toplam,mn,mxq,v4tp,v4,vn,v0,dis1,std,toplamm,tu,st,yt,mutlakfark,gg,uyy:array
[1..300] of real;

uy2,uu:array[1..100,1..100,1..100] of real;
frk,fark1,bolum1,dis,mindis,ortfark,frk1,us,m,fark2,amac:real;

implementation
{$R *.dfm}
procedure TForm1.FormCreate(Sender: TObject);
begin
Form1.WindowState:=wsMaximized;

randomize;

vs:=33; p:=2;q:=4;s5:=0;

Timerl.Enabled:=False;

// ELEKTTRIK TUKETIM DEGERLERININ GIRILMESI

Table1.Open;

for 1:=1 to vs do

begin
x[1][1]:=StrToFloat(Table1YT1.Text);
x[1][2]:=StrToFloat(Table1 YT2.Text);
Table1.Next;

end;

Tablel.Close;

fori:=1 to vs do

begin
StringGrid3.Cells[1,i]:=FloatToStr(x[i][1]);
StringGrid3.Cells[2,i]:=FloatToStr(x[i][2]);

end;

for i:=1 to p do mn[i]:=100000000000;

for 1:=1 to vs do

for j:=1topdo

if x[i][jl<mn[j] then mn[j]:=x[i][j];

max[1]:=190000;max][2]:=190000;
for i:=1 to vs do
begin
for j:==1topdo
veri[il[j1:=(x il j]-mn[j])/(max[j]-mn[j]);

end;

fori:=1toqdo
forj:==1topdo
v[i][j]:=random;

frk:=0;
fark1:=0;
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for i:=1 to vs do toplam[i]:=0;
for i:=1 to vs do
for j:=1 to p do carpim[i][j]:=0;

bolum1:=0; a:=0;
vs:=21;m:=2;
end;

procedure TForm1.FormActivate(Sender: TObject);
begin

Timerl.Enabled:=True;
end;

procedure TForm1.Timer1Timer(Sender: TObject);
begin
frk:=0;
a:=a+l;
Editl.Text:=IntToStr(a) ;
for 1:=1 to vs do
begin
for s:=1 to q do
begin
for j:==1toqdo
begin
for k:=1 to p do frk:=frk+sqr(veri[i][k]-v[jI[k]);
fark[i][j]:=sqrt(frk);
frk:=0;
bolum[i][j]:=power(fark[i][s]/fark[i][j],2/(m-1));
bolum1:=bolum1+(bolum[i][j]);
end;
u[i][s]:=1/boluml;
StringGrid1.Cells[s,i]:=FloatToStrF(u[i][s].ffgeneral,1,6);
bolum1:=0;
end;
end;

fark1:=0;
fark2:=0;
amac:=0;
for j>==1toqdo
begin
for i:=1 to vs do
begin
for k:=1 to p do
begin
fark1:=fark1+sqr(veri[i][k]-v[j][k]);
end;
fark2:=fark1;
amac:=amac+power(u[i][j],m)*fark2;



fark1:=0;

fark2:=0;
end;
end;
Edit2.Text:=FloatToStr(amac) ;

fori:=1toqdo
for j:=1 to p do v1[i][j]:=0;

fori:=1toqdo
for j:=1 to p do v1[i][jl:=v[il[j];

for k:=1to q do
forj:==1topdo
begin
carpim[k][j]:=0;
end;
for i:=1 to q do toplam[i]:=0;

fori:=1 to vs do

for j:==1to qdo
kare[i][j]:=0;

fori:=1 to vs do

for j:==1to qdo
kare[i][j]:=power(u[i][j],m);

for k:=1 to q do

fori:=1 to vs do

for j:==1topdo
carpim[k][j]:=carpim[k][j]+kare[i][k]*veri[i][j];

for k:=1 to q do
for i:=1 to vs do toplam[k]:=toplam[k]+kare[i][k];
fori:=1toqdo
forj:=1topdo
v[i][j]:=0;
fori:=1toqdo
begin
forj>=1topdo
begin
v[i][j]:=carpim[i][j]/toplam[i];
StringGrid2.Cells[j,i]:=FloatToStrF(v[i][j],ffgeneral,1,5);
end;
end;
fori:=1toqdo
for j:=1 to p do carpim[i][j]:=0;
for i:=1 to q do toplam[i]:=0;
dis:=0;
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fori:=1to qdo

for j:==1topdo
dis:=dis+sqr(v[i][j]-v1[il[j]);
dis:=sqrt(dis);

if dis<0.0000000000001 then

begin
Timerl.Enabled:=False;
showmessage('Isleminiz Bitmistir.") ;

end;
end;
procedure TForm1.Button1Click(Sender: TObject);
begin
halt;
end;

end.
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Ek 3: BCRM Algoritmasimin program kaynak kodu:
unit Unitl;

interface

uses
Windows, Messages, SysUtils, Variants, Classes, Graphics, Controls, Forms,
Dialogs, DB, DBTables, ExtCtrls, Grids, StdCtrls,math,

OleCtnrs, Wintypes, Winprocs;

type
TForm1 = class(TForm)

Panell: TPanel;
Editl: TEdit;
Labell: TLabel;
Label2: TLabel;
Edit2: TEdit;
Label3: TLabel;
Edit3: TEdit;
Panel2: TPanel;
StringGrid1: TStringGrid;
StringGrid2: TStringGrid;
Label4: TLabel;
Label5: TLabel;
Timerl: TTimer;
Tablel: TTable;
DataSourcel: TDataSource;
Edit4: TEdit;
Edit5: TEdit;
StringGrid3: TStringGrid;
Table1YT1: TFloatField;
Table1YT: TFloatField;
Label6: TLabel;
Label7: TLabel;
Table1YT2: TFloatField;
Timer2: TTimer;
StringGrid4: TStringGrid;
Label8: TLabel;
Table2: TTable;
Table2Y: TFloatField;
DataSource2: TDataSource;
Buttonl: TButton;
Table3: TTable;
Table3Y1: TFloatField;
Table3Y2: TFloatField;
Table3Y3: TFloatField;
Table3Y4: TFloatField;
DataSource3: TDataSource;



Table3G: TFloatField;
Table4: TTable;

Table4U1: TFloatField;
Table4U2: TFloatField;
Table4U3: TFloatField;
Table4U4: TFloatField;
DataSource4: TDataSource;

procedure FormCreate(Sender: TObject);
procedure Timer1Timer(Sender: TObject);
procedure FormActivate(Sender: TObject);
procedure Panel2Click(Sender: TObject);
procedure Timer2Timer(Sender: TObject);
procedure Button1Click(Sender: TObject);

private
procedure Tersmatris;
{ Private declarations }
public

{ Public declarations }
end;
var
Form1: TForml;

,J.k,t,s,n,d,q,c,p,vs,g,h,r,tt:integer;
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X,veri,y,z,yy,o,bolum,fark,v,x1,uy,v2, toplamv,stt,zz,zzz,ty,gy,tyi,us,vu2,z1,dat:array[

1..300,1..300] of real;

max,mn,det,yt,ut,topyy,toplamm,std,st,mxq,vul,dis2,oyi,ust,yt1,tpu,vu3,mutlakfark,

mx,dist,y1,y2,y3,y4:array[1..1500] of real;
u:array[1..300,1..10,1..1500] of real;
b,a,detl,ters:array[1..10,1..10,1..10]of double;
amac,mean,dis1,bolum1,vu,vo,mindis,vu4,ortfark,m,m1,mx1:real;
ke kgi,ll,aa:array[1..300] of integer;

implementation {$R *.dfm}
uses matrix ;
const
MatSize =2;
var
Matl: TMatrix;

procedure TForm1.tersmatris;
begin

Matl := TMatrix.Create (nil);
Mat1.Resize(matsize,matsize);
for i:=1 to matsize do

for j:=1 to matsize do
Matl.Elem[i,j]:=a[i][j][c];

if Mat1.Invert then

for 1:=1 to matsize do

for j:=1 to matsize do



ters[i][j][c]:=Matl.Elem[i,j];

end;

procedure TForm1.FormCreate(Sender: TObject);
begin

Form1.WindowState:=wsMaximized;
Timerl.Enabled:=False;

Timer2.Enabled:=False;

vs:=32; q:=4; p:=1;

r:=32;

Tablel.open;

for i:=1 to vs do

begin
x[i][1]:=StrToFloat(Table1 YT1.Text);
x[1][2]:=StrToFloat(Table1YT2.Text);
Tablel.Next;

end;

Table1.Close;

//randomize;

for i:=1 to vs do

for j:==1toqdo

u[i][j][1]:=random;

for i:=1 to vs do

for j:==1toqdo

StringGrid1.Cells[j,i]:=floatToStr(u[i][j1[1]);

for i:=1 to 100 do

max[i]:=-10000;

for i:=1 to vs do

for j:=1 to p+1 do

if max[j]<x[i][j] then max[j]:=x[i][j];

for i:=1 to 100 do

mn[i]:=1000000;

fori:=1 to vs do
for j:=1to p+1 do
if x[i][jl<mn[j] then mn[j]:=x[i][j];
max[1]:=190000;max[2]:=190000;
fori:=1 to vs do
begin
for j:=1to p+1 do
veri[i][jl:=(x[il[j]-mn[j])/(max[j]-mnj]);
end;
amac:=0;
StringGrid1.Cells[1,0]:="U1";
StringGrid1.Cells[2,0]:="U2";
StringGrid1.Cells[3,0]:='U3";

StringGrid2.Cells[1,0]:='A0';
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StringGrid2.Cells[2,0]:='A1";
StringGrid2.RowCount:=q+1;

for i:=1 to vs do
StringGrid1.Cells[0,i]:=IntToStr(i);
Timerl.Enabled:=False;

fori:=1to vs do

x1[i][1]:=1;

for j:=1to vs do
fori:=1topdo
x1[jlli+1]:=veri[j][i];
g:=1;

vs:=20;

r:=32;

m:=2.0;

end;

procedure TForm1.Timer1Timer(Sender: TObject);
begin

Editl.Text:=IntToStr(g);

/11.SATIR

for i:=1to qdo

for j:=1to p+1 do

a[1][j1[1]:=0;

for j:=1to p+1 do

for k:=1 to vs do

for i:=1to qdo

a[1][j1[i]:=a[ 1][j][il+power(ulk][il[g],m)*x 1 [K][j];

/12.SATIR

for i:=1to qdo

for j:=1 to p+1 do

a[2][j1[i]:=0;

for j:=1to p+1 do

for k:=1 to vs do

fori:=1to qdo
al21[j1[il:=a[21[j1[i]+power(ulk[illg],m)*x 1 [KI[jT*veri[KI[11;

//IY MATRISININ OLUSTURULMASI
fori:=1toqdo

for j:=1to p+1 do

ylil[j1:=0;

for k:=1 to vs do

fori:=1toqdo

for j:=1 to p+1 do
ylil[l:=ylil{jl+power(u[k][1][g],m)*veri[k][p+1]*x1[K][]I;
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for i:=1 to p+1 do
for j:=1 to q do z[j][i]:=0;

for c:=1toqdo

for i:=1 to p+1 do

for k:=1 to p+1 do
z[c][i]:=z[c][i]+(y[c][k]*ters[k][i][c]);

fori:=1toqdo
for j:=1to p+1 do
StringGrid2.Cells[j,i]:=FloatToStrF(z[i][j].ffgeneral,10,5);

/[Clusterlere Gore Y degerlerinin Bulunmasi
for i:=1 to vs do
for j:==1toqdo
o[i][j]:=0;
for i:=1 to vs do
for j:==1toqdo
for k:=1 to p+1 do
ofi][jl=oli][jI+z[jIk]*x1[i][Kk];

//Uyelik Fonksiyon degerlerinin bulunmasi
ml:=0;
m1:=2/(m-1);
bolum1:=0;
g=g+l;
bolum1:=0;
for i:=1 to vs do
begin
for s:=1 to q do
begin
forj:==1toqdo
begin
fark[i1[j1:=sqr(veri[il[p+11-ofil[j1);
bolum[i][j]:=sqrt(fark[i][s]/fark[i][j]);
bolum1:=bolum1+power(boluml[i][j],m1);
end;
uli][s][g]:=1/boluml;
StringGrid1.Cells[s,i]:=FloatToStrF(u[i][s][g].ffgeneral,1,5);
bolum1:=0;
end;
end;
dis1:=0;
for i:=1 to vs do
for j:==1toqdo
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begin
dis1:=dis 1 +sqr(u[il[jl[g]-ulil[jllg-1]);
end;
dis1:=sqrt(dis1);
Edit2.Text:=FloatTostrF(dis1,ffgeneral, 1,5);
if dis1<0.0000000001 then
begin
Timerl.Enabled:=False;
Showmessage('Isleminiz Bitmistir');

vs:=32;
for i:=1 to vs do
for j:==1toqdo
o[i](j]:=0;
for i:=1 to vs do
for j:==1toqdo
for k:=1 to p+1 do
ofil[jl:=olil[j 1 +2[j][k]*x 1 [il[K];

//Uyelik Fonksiyon degerlerinin bulunmasi

ml:=0;
m1:=2/(m-1);
bolum1:=0;
gi=g+1;
bolum1:=0;
for i:=1 to vs do
begin
for s:=1 to q do
begin
forj:=1toqdo
begin
fark{i][j]:=sqr(veri[il[p+1]-olil[j]);
bolum[i][j]:=sqrt(fark[i][s]/fark[i][j]);
bolum1:=bolum1+power(boluml[i][j],m1);
end;
uli][s][g]:=1/boluml;
StringGrid1.Cells[s,i]:=FloatToStr(u[i][s][g]);
bolum1:=0;
end;
end;
Table4.Open;
for i:=1 to 20 do
begin
Table4.Append;
Table4U1.Text:=FloatTostr(u[i][1][g]);
Table4U?2.Text:=FloatTostr(u[i][2][g]);
Table4U3.Text:=FloatTostr(u[i][3][g]);
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Table4U4.Text:=FloatTostr(u[i][4][g]);
Table4.Next;

end;
Table4.Close;

for i:=1 to vs do ut[i]:=0;

for i:=1 to vs do

for j:==1toqdo
ut[i]:=ut[i]+uli][jllg];

for i:=1to vs do
for j:=1 to q do yy[i][j]:=0;

for i:=1to vs do

for j:==1toqdo

for k:=1 to p+1 do
yy[ill1:=yy [ 2K X K]

for 1:=1 to vs do mx][i]:=0;

fori:=1toqdo
aa[i]:=0;

for i:=1 to vs do
forj:=1toqdo
begin
if mx[i]<u[i][j][g] then
begin
mx[i]:=uli][j][g];
11fi]:=j;
end;
end;
for j:=1to qdo
for i:=1to vs do
begin
if 11[i]=j then
begin
aaljl:=aa[j]+1;
dat[aa[j]][j]:=veri[i][2];
end;
end;
for i:=1to vs do
for j:=1to qdo
stringGrid1.Cells[j,i]:=' "
for j:=1to qdo
for i:=1 to aa[j] do

stringGrid1.Cells[j,i]:=FloatTostr(dat[i][j]);

for i:=1 to vs do
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topyyl[i]:=0;
vs:=32;

for i:=1 to vs do
topyy[il:=yy[i][11[i]];

for i:=1 to vs do yt[i]:=0;

for i:=1 to vs do
yt[i]:=topyylil;

//Egitim Verileri i¢in hatamin bulunmasi
fori:=1 to vs do
mutlakfark[i]:=(abs(x[1][p+1]-(yt[i]*(max[2]-mn[2])+mn[2]))/x[i][p+1]);
vs:=20;
ortfark:=0;
for 1:=1 to vs do

ortfark:=ortfark+mutlakfark[1]*100;

ortfark:=ortfark/vs;

Edit3.Text:=FloatToStr(ortfark);
//Dogrulama Verileri i¢in Hatanin Bulunmas1

ortfark:=0;

for 1:=21 to 28 do

ortfark:=ortfark+mutlakfark[1]*100;

ortfark:=ortfark/8;

Edit4. Text:=FloatToStr(ortfark);

/[Test Verileri i¢in Hatanin Bulunmasi
ortfark:=0;
for 1:=29 to 32 do
ortfark:=ortfark+mutlakfark[1]*100;
ortfark:=ortfark/4;
Edit5.Text:=FloatToStr(ortfark);

vs:=32;

for i:=1 to vs do

begin

StringGrid4.Cells[0,i]:=IntToStr(1970+1);
StringGrid4.Cells[ 1,i]:=FloatToStr(mutlakfark[i]*100);
end;

vs:=20;

fori:=1 to vs do

for j:==1toqdo

StringGrid1.Cells[j,i]:=' "
StringGrid1.ColCount:=3;
StringGrid1.Cells[1,0]:='GERCEKY";
StringGrid1.Cells[2,0] :=TAHMINY";
Timer2.Enabled:=true;

vs:=32;

for i:=1 to vs do



begin
StringGrid1.Cells[1,1]:=FloatToStr(x[i][p+1]);
StringGrid1.Cells[2,1]:=FloatToStr((yt[i]*(max[2]-mn[2]))+mn[2]);

end;
end;
dis1:=0;

end;
procedure TForm1.FormActivate(Sender: TObject);
begin
Timerl.Enabled:=True;
end;
procedure TForm1.Panel2Click(Sender: TObject);
begin
halt;
end;

procedure TForm1.Timer2Timer(Sender: TObject);
begin

//TAHMIN DEGERLERININ HESAPLANMASI
r:=r+l;

veri[r][1]:=veri[r-1][2];

x1[r][1]:=1;

x1[r][2]:=veri[r][1];

for j:=1 to q do o[r][j]:=0;

for j:==1toqdo

for k:=1 to p+1 do o[r][j]:=o[r][j]+z[j][k]*x1[r][k];

for j:=1 to q do dist[j]:=0;

for j:==1toqdo

for i:=1 to aal[j] do

begin
dist[j]:=dist[j]+sqr(o[r][j]-dat[i][j]);
dist[j]:=sqrt(dist[j]);

end;

mx1:=100000000000;

for j:==1toqdo
if mx1>dist[j] then

begin
mx 1:=dist[j];
veri[r][2]:=o[r][j];
end;
if r=40 then

begin
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Timer2.Enabled:=False;

fori:=33 tordo

yt[i]:=veri[i][2];

fori:=33 tordo

StringGrid4.Cells[ 1,i-32]:=FloatTostr(veri[i][2]*(max[2]-mn[2])+mn[2]);
end;

end;

procedure TForm1.Button1Click(Sender: TObject);
begin

vs:=40;

for i:=1 to vs do

yl[il:=z[1][1]+z[1][2]*veri[i][1];

fori:=1 to vs do
y2[il:=z[2][1]+z[2][2]*veri[i][1];
for i:=1 to vs do
y3[il:=z[3][1]+z[3][2]*veri[i][1];
for i:=1 to vs do
ya[il:=z[4][1]+z[4][2]*veri[i][1];
for i:=1 to vs do

begin
yl[i]:=y1[i]*(max[2]-mn[2])+ mn[2];
y2[i]:=y2[i]*(max[2]-mn[2])+ mn[2];
y3[i]:=y3[i]*(max[2]-mn[2])+ mn[2];
y4[i]:=y4[i]*(max[2]-mn[2])+ mn[2];

end;

end;

end.
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Ek 4: Takagi-Sugeno Modelleme Yontemi Kaynak Kodu:

unit takagi-sugeno;
interface
uses
Windows, Messages, SysUtils, Variants, Classes, Graphics, Controls, Forms,
Dialogs, Grids, StdCtrls, DB, DBTables, ExtCtrls,math;
type
TForm1 = class(TForm)
Labell: TLabel;
StringGrid1: TStringGrid;
Label2: TLabel;
StringGrid2: TStringGrid;
Timerl: TTimer;
Tablel: TTable;
Table1YT1: TFloatField;
Table1YT: TFloatField;
DataSourcel: TDataSource;
Panell: TPanel;
Panel2: TPanel;
Label3: TLabel;
Edit1: TEdit;
Label4: TLabel;
StringGrid3: TStringGrid;
Panel3: TPanel;
Label5: TLabel;
Edit2: TEdit;
Label6: TLabel;
Edit3: TEdit;
Table1YT?2: TFloatField;
Table2: TTable;
Table2U1: TFloatField;
Table2U2: TFloatField;
DataSource2: TDataSource;
Table3: TTable;
Table3V1: TFloatField;
DataSource3: TDataSource;
Table4: TTable;
Table4S1: TFloatField;
Table4S2: TFloatField;
DataSource4: TDataSource;
Table3V2: TFloatField;
Timer2: TTimer;
procedure FormCreate(Sender: TObject);
procedure FormActivate(Sender: TObject);
procedure Timer] Timer(Sender: TObject);
procedure Panel2Click(Sender: TObject);
procedure PanellClick(Sender: TObject);
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procedure Panel3Click(Sender: TObject);
procedure Timer2Timer(Sender: TObject);
private
procedure Tersmatris;
{ Private declarations }
public
{ Public declarations }
end;
var
Forml1: TForml;
1,j,Vs,p,q,s,K, tt,ss,t,f,a:integer;
x,veri,u,v,v3,bolum,carpim,fark,v1,kare,vv,toplamv,g,b,stt,z,7z,zzz ters,wt,w,wwt,di,
dl1,veril,uk,ug,ul:array[1..300,1..300] of double;
max,toplam,mn,mxq,v4tp,v4,vn,v0,dis1,std, toplamm,tu,st,yt, mutlakfark,gg,uyy,max
u:array[1..300] of real;
uy2,uu,xx:array[1..100,1..100,1..100] of real;
frk,fark1,bolum1,dis,mindis,ortfark,frk1,us,m:real;
l:array[1..100] of integer;
implementation uses ts2, matrix ;
const
MatSize =4,
var
Mat1: TMatrix;
procedure TForm1.tersmatris;
begin
Matl := TMatrix.Create (nil);
Matl.Resize(matsize,matsize);
for 1:=1 to matsize do
for j:=1 to matsize do
Matl.Elem[i,jl:=wwt[i][j];
for 1:=1 to matsize do
for j:=1 to matsize do
ters[i][j]:=0;
if Matl.Invert then
for i:=1 to matsize do
for j:=1 to matsize do
ters[i][j]:=Mat1.Elem[i,j];
end;
{$R *.dfm}
procedure TForm1.FormCreate(Sender: TObject);
begin
Form1.WindowState:=wsMaximized;
a:=0;
randomize;
vs:=32; p:=2;q:=2;
$s:=0;
Timerl.Enabled:=False;



Table1.Open;
for i:=1 to vs do
begin
x[i][1]:=StrToFloat(Table1 YT1.Text);
x[i][2]:=StrToFloat(Table1 YT2.Text);
Tablel.Next;
end;
Tablel.Close;
for i:=1 to p do mn[i]:=100000000000;
for i:=1 to vs do
for j:==1topdo
if x[i][jl<mn[j] then
mn[jl:=x[il[j];
max][1]:=1900000;max[2]:=190000;
for i:=1 to vs do
begin
forj:==1topdo
veri[i][j]:=(x[i] j]-mnj])/(max[j]-mnl[j]);
end;
fori:=1toqdo
for j:==1topdo
v[i][j]:=random;
frk:=0;
fark1:=0;
for i:=1 to vs do
toplam[i]:=0;
for i:=1 to vs do
for j:=1 to p do carpim[i][j]:=0;

bolum1:=0;
vs:=20;
m:=1.5;
Timer2.Enabled:=False;
end;
procedure TForm1.FormActivate(Sender: TObject);
begin
Timerl.Enabled:=True;
end;
procedure TForm1.Timer1Timer(Sender: TObject);
begin

frk:=0;

fori:=1to vs do

begin

for s:=1 to q do

begin

for j:==1toqdo

begin

for k:=1 to pdo
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frk:=frk+sqr(veri[i][k]-v[j][k]);
fark[i][j]:=sqrt(frk);
frk:=0;
bolum[i][j]:=power(fark[i][s]/fark[i][j],2/(m-1));
bolum1:=bolum1+(bolum[i][j]);
end;
u[i][s]:=1/boluml;
StringGrid1.Cells[3,i-1]:=IntToStr(i);
StringGrid1.Cells[s-1,i-1]:=FloatToStrF(u[i][s],ffgeneral,1,6);
bolum1:=0;
end;
end;
fori:=1toqdo
for j:==1topdo
v1[i][j]:=0;
fori:=1toqdo
forj:==1topdo
vIfil[jl:=viilljl;
for k:=1 to q do
for j:==1topdo
begin
carpim[k][j]:=0;
end;
for i:=1 to q do toplam[i]:=0;
for i:=1 to vs do
for j:==1toqdo
kare[i][j]:=0;
fori:=1 to vs do
for j:==1to qdo
karel[i][j]:=power(u[i][j],m);
for k:=1 to q do
fori:=1 to vs do
for j:==1topdo
carpim[k][j]:=carpim[k][j]+kare[i][k]*veri[i][j];
for i:=1 to vs do
forj:==1topdo
StringGrid1.Cells[j-1,i-1]:=FloatToStr(veri[i][j]) ;
for k:=1to q do
fori:=1 to vs do toplam[k]:=toplam[k]+kare[i][Kk];
fori:=1toqdo
forj:==1topdo
v[i][j]:=0;
fori:=1toqdo
begin
for j:==1topdo
begin
v[i][j]:=carpim[i][j]/toplam[i];

StringGrid2.Cells[j-1,i-1]:=FloatToStr(v[i][j]);//,ffgeneral,1,5);
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end;
end;
fori:=1toqdo
for j:=1 to p do carpim[i][j]:=0;

for i:=1 to q do toplam[i]:=0;
dis:=0;
fori:=1toqdo
forj:==1topdo
dis:=dis+sqr(v[il[j]-v1[il[j]);
dis:=sqrt(dis);
if dis<0.000000000001 then
begin
Timerl.Enabled:=False;
showmessage('Isleminiz Bitmistir.") ;
for i:=1 to vs do maxu[i]:=-10;
for i:=1 to vs do
begin
for j:==1to qdo
if maxu[i]<ul[i][j] then
begin
maxu[i]:=ul[i][j];
1[i]:=j;
end;
end;
end;
end;
procedure TForm1.Panel2Click(Sender: TObject);
begin
halt;
end;

procedure TForm1.Panel1Click(Sender: TObject);
begin
vs:=20;
fori:=1toqdo
toplamm([i]:=0;
for k:=1 to vs do
fori:=1toqdo
toplamm([i]:=toplamm[i]+(u[k][i]);
for i:=1 to vs do
forj:=1toqdo stt[i][j]:=0;
for i:=1 to vs do
for j:==1toqdo
stt[il[j1:=sqr(veri[il[ 1]-vijI[1]);
fori:=1to qdo
st[i]:=0;



fori:=1to qdo

for k:=1 to vs do

st[i]:=st[i]+ u[k][i]*stt[k][i];
fori:=1toqdo

std[i]:=0;

fori:=1toqdo
std[i]:=sqrt(st[i]/toplamml[i]);
vs:=33;

for i:=1 to vs do

for j:==1toqdo

zz[i][j]:=0;

for i:=1 to vs do

for j:==1toqdo
zz[il[j):=sqr(verilil[11-v[j1[1]);
for i:=1 to vs do

for j:=1 to q do zzz[i][j]:=0;

for i:=1 to vs do
for j:==1toqdo
zzz[1][j]:=zz[1][j)/(2*sqr(std[]]));
for i:=1 to vs do
for j:==1toqdo
ulil[jl:=exp(-(zzz[il[j]));
fori:=1 to vs do tu[i]:=0;
fori:=1 to vs do
for j:=1 to q do tuli]:= tu[i]+u[il[j];
for 1:=1 to vs do
for j:=1 to q do g[i][j]:=0;

for 1:=1 to vs do

for j:=1 to q do g[i][jl:=(u[i][j)/tuli]);

vs:=20;
for i:=1 to vs do
for j:=1 to q*2 do w[i][j]:=0;

fori:=1to vs do

begin
wli][1]:=g[i][1];
wli][2]:=g[i][1]*veri[i][1];
wlil[3]:=g[i][2];
wli][4]:=g[i][2]*veri[i][1];
end;

for 1:=1 to vs do

for j:=1to q*2 do wt[j][i]:=0;

for i:=1 to vs do
for j:=1 to g*2 do wt[j][i]:=w[i][j];
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for i:=1 to q*2 do
for j:=1 to vs do
for k:=1 to q*2 do wwt[i][k]:=0;

fori:=1to q*2 do

for j:=1to q*2 do

for k:=1 to vs do
wwili][jl:=wwt[i][jl+wt[i][k]*w([k][j];

fori:=1to q*2 do

forj:==1tovs do

for k:=1 to vs do  wwt[i][k]:=0;

for i:=1 to q*2 do

for k:=1 to vs do

for j:=1 to q*2 do wwt[i][k]:=wwt[i][k]+ters[i][j]*wt[j][k];
for i:=1 to q*2 do gg[i]:=0;

for i:=1 to g*2 do

for j:=1 to vs do

gglil:=gglil+wwt[i][jI*veri[j][2];

b[1][1]:=gg[1]; b[1][2]:=gg[2];

b[2][1]:=gg[3]; b[2][2]:=gg[4];

for i:=1 to vs do yt[i]:=0;

fori:=1 to vs do

for j:=1 to q do yt[il:=yt[il+glil[{1* (b1 1+b[jI21*verilil[1]);

for i:=1 to vs do mutlakfark[i]:=0;

for i:=1 to vs do mutlakfark[i]:=abs(x[i][2]-(yt[i]*(max[2]-
mn[2])+mn[2]))/x[i][2];;

ortfark:=0;

for i:=1 to vs do

ortfark:=ortfark+mutlakfark[i]*100;

ortfark:=ortfark/vs;

Editl.Text:=FloatToStr(ortfark);

//Egitim kiimesi i¢in hatanin hesaplanmas1 bitti

//dogrulama ve test icin iiyelik degerlerinin bulunmasi

fori:=1to vs do

for j>==1toqdo

begin
StringGrid1.Cells[3,i-1]:=IntToStr(i);
StringGrid1.Cells[j-1,i-1]:=FloatToStr(yt[i]*(max[2]-mn[2])+mn[2]);

end;

//DOGRULAMA VERISI ICIN HATA
for i:=21 to 28 do yt[i]:=0;



for 1:=21 to 28 do
for j:=1to q do yt[i]:=yt[i]+g[i][j1*(b[j][1]+b[jI[2]*veri[i][1]);

for 1:=21 to 28 do mutlakfark][i]:=0;

for i:=21 to 28 do
mutlakfark[i]:=abs(x[i][2]-(yt[i]*(max[2]-mn[2])+mn[2]))/x[i][2];

ortfark:=0;

for i:=21 to 28 do
ortfark:=ortfark+mutlakfark[i]*100;
ortfark:=ortfark/8;

Edit2. Text:=FloatToStr(ortfark);

for 1:=29 to 32 do yt[i]:=0;
for 1:=29 to 32 do
for j:==1toqdo
ytlil:=ytli -+l G T+bI 21 verilil[1]);

for 1:=29 to 32 do
mutlakfark[i]:=0;

for 1:=29 to 32 do
mutlakfark[i]:=abs(x[1][2]-(yt[i]*(max[2]-mn[2])+mn[2]))/x[1][2];
ortfark:=0;

for 1:=29 to 32 do

ortfark:=ortfark+mutlakfark[i]*100;

ortfark:=ortfark/4;

Edit3.Text:=FloatToStr(ortfark);

//leriye Doniik tahmin degerlerinin hesplanmasi
Timer2.Enabled:=True;
k:=32;

procedure TForm1.Panel3Click(Sender: TObject);
begin

Form1.WindowState:=wsminimized;
Form2.show;
Form2.WindowState:=wsmaximized;;

procedure TForm1.Timer2Timer(Sender: TObject);
begin

k:=k+1;
showmessage(IntToStr(k));
veri[k][1]:=veri[k-1][2];

for j:=1to q do zz[k][j]:=0;
for j:==1toqdo
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end;
end.

zz[K][jl:=sqr(veri[K][1]-v[jI[1]);

for j:=1 to q do zzz[k][j]:=0;

for j:==1toqdo
zzz[K][j]:=zz[K][j1/(2*sqr(std[j]));

for j:==1toqdo
ulk][jl:=exp(-(zzz[KI[j1);

tu[k]:=0;

for j:=1 to q do tu[k]:= tu[k]+u[k][j];
for j:=1 to q do g[k][j]:=0;

for j:=1to q do g[k][jl:=u[k][j];//tulk];
for j:==1toqdo

yt[K]=yt K]+ KI[ GG +bG 2] veri[KI[1]);
veri[k][2]:=yt[k];

StringGrid3.Cells[0,k-32]:=FloatToStr(yt[k]*(max[2]-mn[2])+mn[2]);

if k>=40 then Timer2.Enabled:=False;
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