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OZET

Anabhtar kelimeler: ANFIS, FCM, Cok Kriterli Envanter Siniflandirma

Giliniimiliz imalat sartlarinda, isletmelerin envanter yonetimini optimize etmenin en
iyi yolu, envanterlerin siniflandirilmasidir. Bu ihtiyag {izerine gelistirilmis ¢ok sayida
cok kriterli envanter smiflandirma yontemi mevcuttur. Fakat mevcut yontemler
uygulama zorlugu, kalitatif verilerle ¢alisamama ve Oznellik igerme gibi pek cok
acidan elestirilere maruz kalmaktadir. Mevcut yontemlerde en sik karsilasilan
sorunlardan biri de, yeni bir envanter kalemi dahil edildiginde siniflandirma
isleminin tekrar edilmesi zorunlulugudur.

Bu tez caligmasinda, yapay zeka yontemlerinden faydalanilarak yeni bir ¢cok kriterli
envanter siniflandirma modeli gelistirilmistir. Bu hibrit model olusturulurken Bulanik
C-Ortalamalar (FCM) ve Adaptif Ag Yapisina Dayali Bulanik Cikarim Sistemi
(ANFIS) yontemlerinden faydalanilmistir. FCM ve ANFIS metotlar1 pek ¢ok kez bir
araya getirilmis fakat daha Once envanter simiflandirma problemleri igin
kullanilmamustir. Caligma sonucunda; tahmin, 6grenme ve siniflandirma yetenegine
sahip bir ¢ok kriterli envanter siniflandirma modeli gelistirilmistir.

Bu model diger modellerden farkli olarak, yeni bir envanter birimi dahil edildiginde
modelin tekrar olusturulmasi zorunlulugunu ortadan kaldirmaktadir. Ayrica, yine
bircok modelden farkli olarak, bu model kantitatif verilerin yam sira, kalitatif
verilerle de calisabilmektedir. Bir firmadan elde edilen veriler ile gelistirilen modelin
uygulamasi yapilmistir. Daha sonra ayni veri seti ile yapay sinir aglar1 kullanilarak
yeni bir model olusturulmustur. Son olarak iki modelin performanslari
karsilastirilmistir.
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MULTI-CRITERIA INVENTORY CLASSIFICATION MODEL
BASED ON ANFIS AND FUZZY C-MEANS METHODS

SUMMARY

Keywords: ANFIS, FCM, Multi Criteria Inventory Classification

In today's manufacturing environment, the best way to optimize inventory
management is classifying the inventories for enterprises. Upon this needs, a lot of
multi criteria inventory classification methods are developed. However, each of these
methods are criticized in many ways, such as; the difficulty of the application, not
having capability of handling qualitative data, involving subjectivity. In addition, one
of the most common problem is that, in most of the existing methods, when a new
inventory item is stored in a warehouse, the classification process must be repeated.

In this study, a new multi criteria inventory classification model is generated by
utilizing artificial intelligence (Al) techniques. By using Fuzzy C-Means (FCM) and
Adaptive Neuro Fuzzy Inference Systems (ANFIS), a hybrid model is developed. For
the first time, ANFIS and FCM methods are combined to solve multi criteria
inventory classification problem. As a result of the study, multi criteria inventory
classification model with ability of prediction, learning and classification, is
generated.

The proposed model does not need to regenerate and solve whenever a new
inventory item is introduced. At the same time, this model is capable of handling
both quantitative and qualitative criteria. The model is applied to a real life data set
that obtained from a company. Then a new model is generated by using Artificial
Neural Network (ANN) method. The performance of the proposed model is verified
by comparing with ANN model.



BOLUM 1. GIRIS

Envanter, gelecekte olusabilecek talebi karsilamak amaciyla girisimcinin elinde
bulundurdugu hammadde, yar1 mamul, mamul ya da varliklar olarak ifade edilir.
Tiim igletme ve kuruluslar, toplam varliklarinin 6nemli bir yerini tutan envanterlere
ihtiya¢ duyarlar. Finansal anlamda iiretim firmalarmin bilangolarinda toplam

varliklarmin %20 ile %60’ m1 envanterler olusturmaktadir (Ozdemir & Ozveri, 2004).

Iyi bir envanter ydnetimi dogru bir envanter siniflandirmasmi ve uygun envanter
modellerinden yararlanmay1 gerektirmektedir. Envanter kontrol modelleri ve
envanter smiflandirma yontemleri, 19. ylizyilin ikinci yarisindan itibaren dncelikle
biiyiik 6lgekli global sirketlerin ihtiyaclarina cevap vermek amaciyla gelistirilmistir.
1940’larda Pareto prensibinin ilk defa envanter siniflandirmada ABC analizi olarak
uygulanmasinin ardindan bu yontem hizla diger sirketlere yayilmis ve giliniimiizde

halen devam eden ¢ok genis bir kullanim alanina kavusmustur.

Envanter yonetiminde ABC analizi, stok kalemlerinin 6nem derecelerine gore
siniflandirilmasini saglar ve bu sistemde ayr1 dnem derecelerine ait siniflara ayri
envanter politikalar1 uygulanir. Geleneksel ABC analizinde, envanter yillik toplam
kullanim tutar1 iizerinden en biiyiikten en kii¢iige dogru siralanir. Bu siralama ve

tutarlar yilizdesel olarak kiimiilatif halde yeniden yazilir.

Boylece st siralarda kalan az sayida ancak kullanim tutarinin biiylik bir kismini
teskil eden envanter, A sinifi olarak belirlenir ve bu envanter en énemli envanter
siifi olarak degerlendirilir (Flores ve Whybark. 1987). Bunun tersi olarak en alt
siralarinda itibaren toplam kullanim tutarmin az bir kismini olusturan ¢ok sayida
envanter C siifi olarak belirlenir ve bunlar dnceliksiz envanter olarak degerlendirilir

ve envanter politikasi olarak siki takip ve kontroller yerine ¢ogunlukla yiiksek stok



miktar1 ve diislik takip prensibi uygulanir. Arada kalan envanter ise orta onem sahip
B smift envanterdir ve orta oncelikli olarak degerlendirilir. Boylece A, B, C sinifi

envanterlere ayr1 envanter politikast uygulanir (Flores ve dig., 1992).

Oldukga yararli ve kullanim1 kolay olmasina ragmen, bu yontemin yalnizca maliyete
dayal1 geleneksel siniflandirma yaklasimi olusu ve diger dlgiitleri goz ardi etmesi, tek
basina yetersiz bulunmasmma neden olmustur. Bunun iizerine envanterin temin
stireleri, tedarikeileri, risk dereceleri gibi degisik Olgiitlerini de dikkate alan ¢ok
kriterli envanter siniflandirma modelleri gelistirilmis ve uygulamalarda sik¢a yer

bulmustur.

Tek kriterli analizlerde en 6nemli varsayim, olaydaki diger kriterlerin etkilerinin
sabit kabul edilmesi ve her defasinda sadece bir kriterin inceleme konusu
yapilmasidir. Halbuki evrendeki olaylar ve objeler sadece tek bir kriterin etkisi ile
degil, cok sayida i¢ ve dig kriterlerin ortak etkisi ile olugsmakta ve karmagik bir yap1
gostermektedir. Bu nedenle, olaylar ve objeler sadece bir degiskene gore degil, ¢ok
sayida degiskene ve bunlarin ortaklasa etkilerine gore tanimlanmalidir. Bu
gerekceden dolayr c¢ok kriterli envanter simiflandirma metotlarina siklikla
basvurulmaktadir. Kullanim degeri, kullanim miktari, omri, tedarik siiresi, birim

fiyati, kritikligi, ikame edilebilirligi, boyutu gibi kriterler dikkate alinabilmektedir.

Geleneksel yontemde gz Oniline alinamayan kriterlerin ¢ok kriterli yontemlerde
dikkate alinmasi esas dnemli yenilik iken diger yandan bu baska bir uygulamay1 daha
beraberinde getirmistir. Bu yontemlerin en iyi avantajlar1 sadece kantitatif ve objektif
degerlendirmelerin yapilmasi yerine, siniflandirmada uzmanlarin ve ydneticilerinin
de goriislerini dikkate alabilmesidir. Zira birden fazla kriterin 6nem derecelerinin ve
smiflandirmaya  etkilerinin  belirlenmesinde bu  degerlendirmelere  ihtiyag
duyulmustur. Cok kriterli smiflandirmalarda matris tabanli yontemler, dogrusal
optimizasyon yontemleri, analitik hiyerarsi siireci ve sezgisel (yapay Ogrenen)

yontemler kullanilmaktadir.



Bu c¢aligmada yapay zeka tekniklerinden yararlanilarak, g¢ok kriterli envanter
siiflandirma problemlerinin ¢ézlimiine yonelik yeni bir hibrit model tasarlanmistir.
Bu model ANFIS ve FCM yontemleri bir araya getirilerek gelistirilmistir. FCM ve
ANFIS metotlan literatiirdeki farkli alanlardaki ¢aligmalarda bir araya getirilmistir.
Fakat sinirli arastirmamizda daha oOnce envanter siniflandirma problemleri igin

kullanilmadig1 goriilmiistiir.

Bulanik ¢ikarim sistemini optimize etmenin en iyi yolu FCM kiimeleme yontemi gibi
yontemlerle birlestirmektir (Abdulshahed ve dig., 2015). Bu yilizden, FCM ve ANFIS

metotlar1 birlestirilerek, daha iyi ve hizli 6grenebilen bir model elde edilmistir.

ANFIS’in i¢inde yer alan yapay sinir aglart sayesinde, gelistirilen model
siiflandirmanin yaninda tahmin edebilme 6zelligine de sahiptir. Modelimiz diger
gelistirilen bircok envanter siniflandirma modellerinden farkli olarak, yeni bir
envanter dahil edildiginde modelin tekrar olusturulmasi zorunlulugunu ortadan
kaldirmaktadir. Ayrica, yine birgok modelden farkli olarak, bu model kantitatif

verilerin yani sira, kalitatif verilerle de ¢aligabilmektedir.

Bir firmadan elde edilen veriler ile gelistirilen modelin uygulamasi yapilmistir. Daha
sonra ayni veri seti ile yapay sinir aglar1 kullanilarak yeni bir model olusturulmustur.

Son olarak iki modelin performanslar1 karsilastirilmistir.



BOLUM 2. LITERATUR OZETi

Bu boliimde kronolojik siraya gore literatiirde yer alan ¢ok kriterli envanter
siniflandirma yontemlerinin yaninda, ANFIS ve FCM yontemleri kullanilarak

yapilmis siniflandirma galigmalar incelenmistir.

2.1. Cok Kriterli Envanter Simiflandirma ile ilgili Literatiir Calismasi

Bu alanda yapilmis pek ¢ok calisma bulunmaktadir. En sik kullanilan yontemler
klasik ya da matris tabanli ABC siniflandirma yontemi, ¢ok kriterli karar verme

yontemleri ve yapay zeka tabanli yaklagimlardir.

2.1.1. Matris tabanhh ABC envanter simiflandirma ¢alismalari

Matris esasl yontemlerden pek ¢ok karar verme probleminde yararlanildig gibi ¢ok
kriterli  simiflandirmalarda da  kriterlerin  birbirlerine  goére Onceliklerinin
belirlenmesinde yararlanilan yontemler arasinda yer almistir. Bir onceliklendirme
matrisi, pek cok kriter arasindaki onceligin belirlemesine yarar. Kullanim alani
oldukca yaygindir. Cok sayida secenek ya da kriter matris iizerine yerlestirilerek

karsilastirilir ve onem dereceleri belirlenir.

Flores ve arkadaslar1 1986 yilinda, matris temelli ¢ok kriterli ABC simiflandirma
yontemini kullanarak, envanter siiflandirma modeli gelistirmislerdir. Bu ¢alismada
iki kriter olarak envanterin toplam parasal kullanimi ve bir kriter matris formunda

karsilastirilmis ve onceligi belirlenmistir.



2.1.2. Cok kriterli karar verme yontemleri kullamlarak yapilmis envanter

siniflandirma calismalari

Parvoti ve Burton 1993 yilinda, kalitatif ve kantitatif kriterlere sahip envanter
simiflandirma modeli gelistirmislerdir. Bu modeli olustururken analitik hiyerarsi

stireci (AHP) yontemini kullanmiglardir.

Bhattacharya ve arkadaslar1 2007 yilinda, mesafe tabanli ¢ok kriterli ABC analizi
modeli gelistirmislerdir. Bu modelin olusturulmasinda TOPSIS (technique for order

preference by similarity to ideal solution) yonteminden faydalanmislardir.

Cakir ve Canpolat 2008 yilinda, bulanik AHP metodunu kullanarak, ¢ok kriterli
envanter siniflandirmaya yonelik web tabanli bir karar destek sistemi

gelistirmislerdir.

Hadi-Vencheh ve Mohamadghasemi 2011 yilinda, AHP ve veri zarflama analizi
yontemlerini birlestirerek, ¢ok kriterli ABC envanter siniflandirma problemlerinin

¢Oziimii i¢in yeni bir model gelistirmislerdir.

Chen 2012 yilinda, TOPSIS yonteminden faydalanarak alternatif bir ¢ok kriterli

envanter siiflandirma modeli gelistirmistir.

2.1.3. Yapay zeka tabanh envanter siniflandirma calismalari

Erel ve Giivenir 1998 yilinda, GA kullanarak c¢ok kriterli envanter smiflandirma
modeli olusturmuslardir. Sonuglar1 AHP yontemi ile kiyaslamiglar ve GA’nin AHP

yonteminden daha iyi sonug verdigini gosteren sonuglar elde etmislerdir.

Partovi ve Anandarajan 2001 yilinda, bir smiflandirma probleminin ¢dziimiinde
yapay sinir aglarindan (YSA) faydalanmislardir. Dort kriterli bu smiflandirma
probleminin kriterleri; birim fiyat, siparis maliyeti, talep oran1 ve tedarik siiresi

olarak belirlenmistir. Bu kriterler YSA’nin girdi degerleri olarak alinmistir. YSA nin



tirettigi ¢iktilar siniflandirma sonuglari olarak A,B ya da C simifi seklinde atanmustir.

Modelin performansi basarili olarak degerlendirilmistir.

Lei ve arkadaslar1 2005 yilinda, ABC envanter siniflandirmaya yonelik iki metot
gelistirmislerdir. Ik metot temel bilesenler analizi (principal components analysis
(PCA)) tabanli envanter siniflandirma yéntemidir. Ikinci metot, PCA ve YSA

yontemlerinin birlesimi olan hibrit bir yontemdir.

Chu ve arkadaglar1 2008 yilinda, ABC analizi ve bulanik siniflandirma yontemlerinin

birlesimi olan yeni bir envanter kontrol yaklasimi gelistirmislerdir.

Tsai ve Yeh 2008 yilinda, parcacik siirii optimizasyonu (PSO) yaklagimini

kullanarak, envanter kalemlerinin siiflandirildigi bir model gelistirmislerdir.

Rezaei ve arkadaglar1 2010 yilinda, ¢ok kriterli envaner siniflandirma problemlerinin
¢Ozlimiine yonelik, bulanik kural tabanli bir model gelistirmiglerdir. Modelin dort

kriteri; birim fiyat, yillik talep, temin siiresi ve dayaniklilik olarak belirlenmistir.

Kirig 2013 yilinda, bulanik analitik ag siireci (ANP) yaklasimini kullanarak kriterleri

agirliklandiran, ¢ok kriterli envanter siniflandirma modeli gelistirmistir.

Kabir ve Hasin 2013 yilinda, AHP yontemi ve YSA’y1 birlestirerek cok kriterli

envanter siniflandirma modeli gelistirmiglerdir.

2.1.4. Kiimeleme tabanh envanter siniflandirma ¢calismalan

Cohen ve Ernst 1988 yilinda, bircok farkli ozellikteki envanter birimlerini
siniflandirmaya yonelik, istatistiksel kiimeleme tabanli bir model gelistirmislerdir.
Fakat bu modele yeni bir envanter birimi eklendiginde, modelin tekrar olusturulmasi

gerektiginden, model kullanima elverisli bulunmamastir.



Lolli ve arkadaslar1 2014 yilinda yaptiklar1 ¢alismalarinda, ¢ok kriterli envanter
siiflandirma islemi i¢in, AHP ve K-ortalamalar algoritmasini birlestirmis, boylelikle

kiimeleme islemini daha objektif hale getirmeyi hedeflemislerdir.

2.1.5. Agirhkhh dogrusal optimizasyon tabanhh envanter smiflandirma

calismalan

Basit agirlikli dogrusal optimizasyonun ¢ok kriterli ABC smiflandirmasinda
kullanilmas: ilk olarak Ramanathan’m 2006 yilinda yaptigi bir ¢aligmasinda bir
model olarak Onerilmistir. Bu c¢alismada veri zarflama analizine benzer bir
yaklasimla basit agirlikli dogrusal programlama ile ABC analizi gerceklestirilmistir.
Fakat tipki istatistiksel kiimeleme yontemleri gibi bu yontemde de, yeni bir envanter

kalemi eklendiginde model tekrar olusturulmak zorundadir.

Daha sonra bu g¢alismay1 temel alan bagka calismalar bu modele cesitli eklentiler
yaparak yeni model oOnerilerinde bulunmuslardir. Zhou ve Fan 2006 yilinda,
gelistirdikleri modelde; N envanter kaleminin, A, B, C siniflarina ayrilmasinda J adet
kriter oldugunu varsaymislardir. Bu siniflandirmada, m. envanterin j. kriter agisindan
etkisi tespit edilmeye calisilmigtir. Tiim kriterler agisindan, elde edilecek puanlara

gore siniflandirmalar gergeklestirilmistir.

Zhou ve Fan’dan sonra basit agirlikli dogrusal optimizasyon ydntemine dayali bir
model onerisi de Ng tarafindan 2007°de yapilmistir. Bu modelde digerlerinden farkl
olarak karar vericilerden kriterler arasinda yalnizca Onemine goére bir siralama
yapmalart  beklenmektedir. Bir agirhk  belirlenmesi  istenmemekte  ve
gerekmemektedir. Bu model Ramanathan’in modeline alternatif bir agirliklt dogrusal
optimizasyon modeli onermekte iken, ¢oziim yaklasimini daha da basitlestirmeyi

hedeflemistir.

Ng’nin c¢alismas1 kisitlar degistirilerek Hadi-Vencheh tarafindan 2010 yilinda
tyilestirilmistir ve elde edilen siniflandirma sonuglarinin 6nceki modellerden daha iyi

oldugu iddia edilmistir. Gelistirilen yeni model HV modeli olarak isimlendirilmistir.



Park ve arkadaglar1 2014 yilinda, ¢ok kriterli envanter siniflandirma problemlerinin
¢oziimiine yonelik, capraz degerlendirme tabanli agirlikli lineer optimizasyon modeli

gelistirmislerdir.

Soylu ve Akyol 2014 yilindaki ¢alismalarinda UTADIS metodunu kullanarak, karar
vericilerin Onceliklerini g6z Oniinde bulunduran yeni bir c¢ok kriterli envanter

siniflandirma modeli gelistirmislerdir.

Ketkar ve Vaidya 2014 yilinda, basit toplamsal agirliklandirma metodunu kullanarak

cok kriterli envanter siniflandirma modeli gelistirmiglerdir.

Hatefi ve Torabi 2015 yilinda, HT modeli adin1 verdikleri yeni bir ¢ok kriterli
envanter siniflandirma modeli gelistirmislerdir. Bu model agirhikli lineer

optimizasyon yonteminden faydalanilarak olusturulmustur.

Ghorabaee ve arkadaglar1 2015 yilinda, EDAS (Evaluation based on Distance from
Average Solution) adini verdikleri ¢ok kriterli karar verme yontemini kullanarak

ABC envanter siniflandirma modeli gelistirmislerdir.

Cok kriterli envanter smiflandirmaya yonelik farkli yontemler kullanilarak

gelistirilen modeller Tablo 2.1.’de 6zetlenmistir.

Tablo 2.1. Literatiir ¢aligmas1 6zeti

Yontemler Yazar
Matris Tabanh

Flores ve ark.,1986
Yontemler

Parvoti ve Burton, 1993
Bhattacharya ve ark., 2007
Cakar ve Canpolat, 2008

Cok Kriterli Karar

Verme
Hadi-Vencheh ve Mohamadghasemi,

2011
Chen, 2012

Tabanh Yontemler




Tablo 2.1. (Devami)
Erel ve Glivenir, 1998

Partovi ve Anandarajan, 2001
Lei ve ark., 2005
Yapay Zeka Chu ve ark., 2008
Tabanh Yontemler Tsai ve Yeh, 2008
Rezaei ve ark., 2010
Kiris, 2013
Kabir ve Hasin, 2013

Kiimeleme Cohen ve Ernst, 1988
Tabanh Yontemler Lolli ve arkadaslari, 2014
Ramanathan, 2006
Zhou ve Fan, 2006

Ng, 2007
Agirhikh Dogrusal Hadi-Vencheh, 2010
Optimizasyon Park ve ark., 2014
Tabanh Yoéntemler Soylu ve Akyol, 2014

Ketkar ve Vaidya, 2014
Hatefi ve Torabi, 2015
Ghorabaee ve ark., 2015

2.2. ANFIS ile ilgili Literatiir Calismasi

Daha oOnce bahsedildigi gibi, ANFIS yontemi kullanilarak yapilmis ¢ok kriterli
envanter siniflandirma ¢alismasina literatlirde rastlanmamuistir. Fakat ANFIS yontemi

en ¢ok kullanilan yapay zeka tekniklerinin basinda gelmektedir.

Son yillarda ANFIS yontemi tahmin (Sangaiah ve ark., 2015; Chen ve ark., 2011;
Dariane ve Azimi, 2014; Yuan ve ark., 2014; Sarkheyli ve ark., 2015; Barak ve ark.,
2015), kontrol (Wali ve ark., 2012 ve Erkal, 2009), hata belirleme (Zheng ve ark.,

2011 ve proje degerlendirme (Sarac, 2012) problemlerinde kullanilmistir.

Ayrica ANFIS yontemi siniflandirma problemlerinde de kullanilmaktadir. Giiler ve
Ubeyli 2005 yilinda, elektroansefalogram sinyallerinin siniflandirmasinda ANFIS

yonteminden faydalanmiglardir. Olusturulan ANFIS smiflandirma modelinin egitim
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performansi ve siniflandirma basarisi ile performans degerlendirilmis ve oldukca

basaril1 bir sonug elde edilmistir.

Wu ve Kuo 2010 yilinda, bir motorlu jeneratérde olusabilecek hatalarin

siiflandirilmasinda ANFIS yonteminden faydalanmiglardir.

Zapata ve arkadaslar1 2010 yilinda, kaynak yapma islemi sirasinda meydana gelen
hatalarin smiflandirilmasi i¢in  ANFIS yontemini kullanmiglardir.%84 oraninda

siiflandirma basarisi elde etmisleridir.

Dogantekin ve arkadaglar1 2013 yilinda, Entropi ve ANFIS adin1 verdikleri yeni bir
model gelistirmislerdir. Bu model RNA viriislerinin  smiflandirilmasinda

kullanilmistir.

Chung ve arkadaglar1 2014 yilinda, ANFIS yOntemini, kismi bosalma 6lgiimiinde
kullanilan 74  istatistiksel ~ degerlendirme  Olgiitiiniin ~ siniflandirmasinda
kullanmiglardir. Calisma sonucunda ANFIS yonteminin siniflandirma basarist %91,5

olarak bulunmustur.

Tuna ve Karaca 2015 yilinda yaptiklar1 ¢alismalarinda, firmalarin sermaye artirimini
etkileyen faktorleri belirlemeyi amacglamiglardir. Calismanin ilk adiminda, panel veri
analizi yontemi kullamlarak sermaye artirimini etkileyen 5 oran belirlenmistir. Ikinci
adim olarak ANFIS yontemi ile siniflandirma yapilarak sonuclar karsilastiriimistir.
Sonug olarak, sermaye artirnm kararimi etkileyen ve panel veri analizi ile belirlenen

degiskenler ANFIS yonteminde de anlamli bulunmustur.

2.3. Bulanik C-Ortalamalar ile ilgili Literatiir Calismasi

Literatiirde bulanik c-ortalamalar (fuzzy c-means — FCM) algoritmas1 kullanilarak
yapilmis pek ¢ok ¢aligma bulunmaktadir. Bu algoritma kullanim kolaylig1 ve basarili
performanst sayesinde diger kiimeleme algoritmalardan daha One c¢ikmay1

basarmustir.
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FCM algoritmas1 birgok farkli alanda kiimeleme amagl kullanilmigtir ( Bulut ve
Istanbullu, 2004; Hekim ve Orhan, 2011; Kannan ve ark., 2013; Keskin ve Ozkan,
2013; Celiknalga ve ark., 2014; Soner ve ark., 2015; Verma ve ark., 2015; Kim ve
ark., 2016).

Keskin ve Ozkan 2013 yilinda, FCM ydntemini kullanarak ¢ok kriterli ABC
siniflandirma problemine ¢éziim iireten bir model gelistirmislerdir. Calismaya gore,

FCM yontemi envanter siniflandirma problemlerinde kolaylikla kullanilabilir.

2.4. Birlestirilmis ANFIS ve FCM Algoritmas1 Uygulamalari ile Tlgili Literatiir

Calismasi

Fariman ve arkadaglar1 2015 yilinda, birlestirilmis ANFIS ve FCM yontemlerini
kullanarak protez el ile yapilabilecek hareketleri siniflandirmiglardir. Ayrica ayni
veriler ile YSA modeli de olusturulup sonuglar1 karsilastirmislardir. ANFIS-FCM

modelinden ¢ok daha {istiin siniflandirma performansi elde etmislerdir.

Abdulshaded ve arkadaglar1 2015 yilinda, FCM yontemini kullanarak termal goriintii
kamerasindan elde edilen termal hatalari siniflandirmis, daha sonra bu smiflandirma
sonuglart ile ANFIS tahmin modeli olusturmuslardir. Bu modelin tahmin yetenegi

YSA modeli olusturularak degerlendirilmistir.

Kaur ve ark. 2015 yilinda, Bombay borsasinin ¢ok boyutlu borsa fiyatlarinin
siniflandirilmast  ve tahmini i¢in birlestirilmis ANFIS-FCM  yonteminden

faydalanmiglardir.

Adio ve arkadaglari 2016 yilinda, nano siv1 olan etilen-glikol’tin (MgO-EG) etkili
viskozite edilmesi igin ANFIS-FCM yontemini kullanmislardir. ANFIS ve FCM
yontemleri 6zellikle son yillarda literatiirde pek ¢ok kez birlikte kullanilmis olmasina
ragmen, bu yontemler ¢ok kriterli envanter siniflandirma amaciyla daha once birlikte
kullanilmamistir. FCM ve ANFIS metotlar1 birlestirilerek daha iyi ve hizh

Ogrenebilen bir model elde edilmis ve bulanik ¢ikarim sistemi optimize edilmistir.



BOLUM 3. MODEL OLUSTURULURKEN KULLANILAN
YONTEMLER

3.1. Bulanik Mantik
3.1.1. Bulanik mantik kavram

Bulanik mantik, bulanik eseme ya da puslu mantik, 1965 yilinda Lotfi A. Zadeh’in
yayinladig1r bir makalenin sonucu olusmus bir mantik yapisidir (Zadeh, 1965).
Bulanik mantigin temeli bulanik kiime ve alt kiimelere dayanir. Klasik yaklasimda
bir varlik ya kiimenin elemanidir ya da degildir. Matematiksel olarak ifade
edildiginde varlik kiime ile olan iiyelik iliskisi bakimindan kiimenin elemani
oldugunda "1", kiimenin elemani olmadig1 zaman "0" degerini alir. Klasik kiimelerin
aksine bulanik kiimelerde elemanlarin iiyelik dereceleri [0, 1] araliginda sonsuz
sayida degisebilir. Bunlar iiyeligin derecelerinin devamli ve araliksiz biitiiniiyle bir

kiimedir.

Keskin kiimelerdeki soguk-sicak, hizli-yavas, aydinlik-karanlik gibi ikili degiskenler,
bulanik mantikta biraz soguk, biraz sicak, biraz karanlik gibi esnek niteleyicilerle
yumusatilarak gercek diinyaya benzetilir. En 6nemli fark, boyle bir ¢atida bilginin
kaynagindaki kiime iiyeliginin kesin tanimlanmig 6nkosullarmin olmayis1 ve daha
cok sorunlarla rastgele degiskenlerin hazir bulunmasindadir. Klasik mantik ile

bulanik mantik arasindaki temel farkliliklar Tablo 3.1.” de gosterilmektedir.
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Tablo 3.1. Klasik Mantik-Bulanik Mantik Arasindaki Temel Farkliliklar (Zadeh, 2009)

Klasik Mantik Bulanik Mantik

A veya A Degil A ve A Degil

Kesin Kismi

Hepsi veya Higbiri Belirli Derecelerde

0 veya 1 0 ve 1 Arasinda Siireklilik
ikili Birimler Bulanik Birimler

Bulanik mantik kontrollii bir modeli dort adimda olusturmak miimkiin olmaktadir:

1. Sistem i¢in girdi degiskenlerinin ve degisim araliklarinin belirlenmesi,
2. Sistem i¢in ¢ikt1 degiskenlerinin ve degisim araliklarinin belirlenmesi,
3. Her girdi-¢ikt1 degiskeni i¢in iiyelik fonksiyonlarinin belirlenmesi,

4. Sistemin ¢ikt1 degiskenleri iizerine bir kural tabaninin olusturulmasi.

Giliniimilizde bulanik mantik; otomatik kontrol sistemleri, robotik, otomasyon, akilli
denetim, izleme sistemleri, bilgi sistemleri, gorilintii tanimlama, optimizasyon vb.

gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
3.1.2. Bulanik kiimeler ve iiyelik fonksiyonlari
Eger A, R € (-, +o0)‘da, s0z konusu kiimenin bir elemani ise pu(x) tiyelik

fonksiyonu R — [0,1] araliginda olusur. Diger bir deyisle A kiimesi 4 = [a4, az]

araliginda ise genel olarak p,(x) liyelik fonksiyonu (3.1) formiiliiyle gosterilebilir.

0, x<a
pa() =41, a; =x=<as (3.1)
0, x> as

Pek c¢ok iiyelik fonksiyonu bulunmaktadir. Burada sadece iiggensel iiyelik

fonksiyonlar1 ve yamuk iiyelik fonksiyonlar1 gdsterilmektedir.
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3.1.2.1. Ucgensel iiyelik fonksiyonlar

Ua(x) tiggensel iiyelik fonksiyonu, (3.2) formiiliinde tanimlanmistir (Kaufmanna,

Meierb, & Stoffelc, 2015)

0, x<a
::—_6;1 , a, < a;
.UA(X) = a; —x1 (32)

a, <x<a
ay-a,’ =7 =73

0, X > das

Bu formiiliine gore kiime, 4 = (a4, a,, az) olmaldir. Burada a, normal degerli iiyelik
olarak tanimlanabilir. Bulanik Mantik bu noktada bir o katsayisina bagli olarak
a,’ye yakin degerlerin, bu degere yiiklenen anlam ile temsil edilecegini
varsaymaktadir. Diger bir deyisle a,’deki belirsizlik, varsayilacak ya da dagilima

gore bulunabilecek bir a katsayist ile tolere edilebilir.

3.1.2.2. Yamuk iiyelik fonksiyonlar:

Eger bulanik mantik sayilaria iliskin kiimede normal kabul edilen iki deger varsa
diger bir deyisle kiime, A4=(aq,a,, az a,) seklinde dort belirleyici degerden
olusuyorsa bu durumda iiyelik fonksiyonu yamuk iiyelik fonksiyonu tipinde

olusacaktir.

Yamuk iiyelik fonksiyonu (3.3) formiiliinde gosterilmistir.

( 0, x<a
X—aq
— <x<
pa— a; <x<a,
Ua(x)=< 1, a, < x < as (3.3)
ag—x
< <x<
py— a; <x < ay

\ 0, X > ay
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3.2. Yapay Sinir Aglan

3.2.1. Yapay sinir aglarinin yapisi

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin bilgi isleme tekniginden esinlenerek
gelistirilmis bir bilgiislem teknolojisidir. YSA ile basit biyolojik sinir sisteminin
calisma sekli taklit edilir. Taklit edilen sinir hiicreleri néronlar igerirler ve bu
noronlar cesitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu aglar 6grenme,

hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine sahiptirler.

Yapay sinir aglar1 baslica; smiflandirma, modelleme, tahmin ve Oriintii tanima
uygulamalar1 olmak iizere, pek cok alanda kullanilmaktadir (Ameli, & Birjandi,

2012).

Girdi Bias
degerleri b
X O\, w Aktivasyon
! Yerel fonksiyonu
alan
v Cikt1
X2 < ) > W (D(') —» )y
[ ] [ ]
. : Toplama
fonksiyonu
tn O] wn
Agirliklar

Sekil 3.1. Yapay sinir hiicre yapist

Sekil 3.1.’de goriinen yapay sinir hiicresinin dendritleri X,, ve her bir dendritin
agirhik katsayisi (Onemlilik derecesi) W, ile belirtilmistir. Boylece X, girdi

sinyallerini, W,,, ise o sinyallerin agirlik katsayilarinin degerlerini tasimaktadir.

Cekirdek (Bias) ise tiim girdi sinyallerinin agirlikli toplamlarmi elde etmektedir.

Tiim bu toplam sinyal v ile gosterilmis ve sinapsise aktivasyon fonksiyonuna girdi
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olarak yonlendirilmistir. Sinapsis lizerindeki aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan sonug

sinyali y ile belirtilmis ve diger hiicreye beslenmek {izere yonlendirilmistir.

3.2.2. Yapay sinir aglarinin egitimi ve testi

Yapay sinir hiicresinin gorevi kisaca; X,,, girdi oriintiistine karsilik y ¢iktist sinyalini
olusturmak ve bu sinyali diger hiicrelere iletmektir. Her X, ile y arasindaki

korelasyonu temsil eden Wy, agirliklari, her yeni girdi Oriintiisii ve ¢ikti1 sinyaline
gore tekrar ayarlanir. Bu ayarlama siireci 6grenme olarak adlandirilir. Ogrenmenin
tamamlandiginin belirtilebilmesi i¢in; girdi Oriintiileri, W,,, agirliklarindaki degisim

stabilize olana dek sistemi beslemektedir. Stabilizasyon (duraganlik) saglandigi

zaman hiicre 6grenmesini tamamlanmaigtir.

Yapay sinir aglarinin 6grenme siirecinde de dis ortamdan girisler alinir, aktivasyon
fonksiyonundan gecirilerek bir tepki cikisi iiretilir. Bu ¢ikis yine tecriibeyle verilen
cikisla karsilastirilarak hata bulunur. Cesitli 6grenme algoritmalariyla hata azaltilip
gercek cikisa yaklagilmaya calisilir. Bu c¢alisma siiresince yenilenen yapay sinir
aginin agirhiklaridir. Agirhiklar her bir ¢evrimde yenilenerek amaca ulasilmaya
calisilir. Eger yapay sinir ag1 verilen giris-¢ikis ciftleriyle amaca ulagmis ise agirlik
degerleri saklanir. Agirliklarin siirekli yenilenerek istenilen sonuca ulagilana kadar

gecen zamana Ogrenme adi verilir.

YSA sistemlerinin problemi 6grenme basarisi, gerceklestirilen testlerle stnanmalidir.
Test islemi igin, egitim setinde kullanilmayan verilerden olusan test seti kullanilir.
Test setindeki girdiler YSA modeline verilir ve YSA’nin ¢ikt1 degeri ile istenilen
ciktt degeri karsilastirilir. Amag, YSA modelinin yeterli bir genelleme yapip
yapamadigini gérmektir. EZitim ve test asamalarinda istenilen basar1 elde edilirse
YSA modeli kullanilabilir. YSA’nin performansi, k farklt YSA’nin test sonuglarinin

ortalamasi ile 6l¢iiliir.



17

3.2.3. Yapilarina gore yapay sinir aglar:

Yapilaria gore yapay sinir aglart ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli aglar olmak

tizere ikiye ayrilir.

Ileri beslemeli aglarda néronlar giristen ¢ikisa dogru diizenli katmanlar seklindedir.
Bir katmandan sadece kendinden sonraki katmanlara bag bulunmaktadir. Yapay sinir
agina gelen bilgiler giris katmanina daha sonra sirasiyla ara katmanlardan ve ¢ikis

katmanindan islenerek gecer ve daha sonra dis diinyaya ¢ikar.

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ileri beslemeli olanlarin aksine bir néronun
ciktis1 sadece kendinden sonra gelen ndéron katmanina girdi olarak verilmez.
Kendinden onceki katmanda veya kendi katmaninda bulunan herhangi bir ndrona
girdi olarak baglanabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli yapay sinir aglar1 dogrusal
olmayan dinamik bir davrams gostermektedir. Geri besleme 06zelligini kazandiran
baglantilarin baglanis sekline gore geri ayni yapay sinir agiyla farkli davranista ve

yapida geri beslemeli yapay sinir aglar elde edilebilir (Cemil, 2015).

3.3. Adaptif Ag Yapisina Dayali Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

3.3.1. ANFIS genel yaklasim

1993 yilinda Jang tarafindan gelistirilen ANFIS yontemi, temel olarak Bulanik
Cikarim Sistemi’nin (Fuzzy Inference System-FIS) adaptif aglara uyarlanmis halidir.
Melez 6grenme algoritmasi ile birlikte ANFIS, bulanik eger-ise kurallar1 ile insan

bilgisini yansitan girdi ¢ikt1 yapisini ortaya koymaktadir.

Yontemin ¢ikis noktasi, insan diislince ve bilgisini yansitan bulanik eger-ise
kurallarinin avantaji ile sinirsel aglarin 6grenme yeteneklerini bir araya getirerek

entegre etkili bir ¢oziim sunma gereksinimidir.
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3.3.2. ANFIS mimarisi

Yap1 bakimindan ANFIS, bulanik ¢ikarim sistemindeki eger-ise kurallar ve giris
cikis bilgi ciftlerinden olusur. Sistem egitiminde yapay sinir ag1 Ogrenme

algoritmalar1 kullanilir.

Burada ANFIS yapisini basit bir sekilde anlatabilmek i¢in 6rnek olarak iki kuralli ve
iki girdili bir ANFIS yapis1 verilmistir (Sekil 3.2.). Diiglimlerin 4. katmana kadar
ileri gidislerinde soncul parametreler en kiigiik kareler yontemi ile belirlenmekte,
geriye dogru gidiste ise bu sefer onciil parametreler gradyent azaltim yontemi ile

belirlenmektedir.

1.Katman 2 Katman 3. Katman 4. Katman 5 Katman
Xy
Ay Wy wy l
Az

B,

B,

N
Xy
Sekil 3.2. 2 girdi, 1 ¢ikt1 ve 2 kuraldan olusan 6rnek bir ANFIS yapist

Sekil 3.2.°de gosterilen ANFIS modeli 2 girdi, 1 ¢ikti degeri ve 2 kuraldan

olusmaktadir.

Kural 1: Eger x degeri A; ve y degeri B; ise,

fi =pixt qQiy T T (3.4)
Kural 2: Eger x degeri A, ve y degeri B, ise,

f2 == Daxt Qayt 12 (3.5)
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Burada ANFIS yapisini basit bir sekilde anlatabilmek icin 6rnek olarak iki girigli ve
tek cikish bir ANFIS yapisi verilmistir. A ve B, x ve y tliyelik fonksiyonlar: i¢in
tanimlanmis 6nciil kisimdaki bulanik kiimeler; p, q ve r ise soncul parametrelerdir.

Boylece her bir kural i¢in bir ¢ikt1 degeri elde edilir.
3.3.3. ANFIS yapisindaki katmanlar

Sekil 3.2.’de goriilebilecegi gibi ANFIS yapist 5 katmandan olusmaktadir. ANFIS
yapisindaki her katmana ait diigiim islevleri ve katmanlarin igleyisi sirasiyla soyledir

(Hocaoglu & Kurban, 2005):

1. Katman: Bulaniklastirma: Bulaniklastirma katmani olarak adlandirilir. Giris
degerlerini bulanik kiimelere ayirmada Jang’in ANFIS modeli, iiyelik fonksiyonu
sekli olarak genellestirilmis Bell aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. Burada,
her bir diiglimiin ¢ikisi, giris degerlerine ve kullanilan iiyelik fonksiyonuna bagli olan
tiyelik derecelerinden olusmaktadir ve 2. katmandan elde edilen tiyelik dereceleri
Uai(x) ve ug;(y) seklinde gosterilir. Ucgensel iiyelik fonksiyonu, genellestirilmis can
egrisi iiyelik fonksiyonu ve gauss iiyelik fonksiyonu gibi bir¢ok iiyelik fonksiyonu

mevcuttur.

2. Katman: Kural olusturma: Kural katmanidir. Bu katmandaki her bir diigiim,
Sugeno bulanik mantik ¢ikarim sistemine gore olusturulan kurallar1 ve sayisini ifade
etmektedir. Her bir kural diiglimiiniin ¢ikisi y;, ikinci katmandan gelen {liyelik
derecelerinin ¢arpimi olmaktadir. y; degerlerinin elde edilisi ise, (j=1,2) ve

(i=1,....,n) olmak iizere,

yi=1i=paj(x) < pupi(y) =u (3.6)

seklindedir. Burada, y;?, iigiincii katmanimn ¢ikis degerlerini; n ise, bu katmandaki

diiglim sayisini ifade etmektedir.
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3. Katman: Normalizasyon: Normalizasyon katmanidir. Bu katmandaki her bir
diigiim, kural katmanindan gelen tiim diiglimleri giris degeri olarak kabul etmekte ve

her bir kuralin normallestirilmis atesleme seviyesini  hesaplamaktadir.

Normallestirilmis atesleme seviyesi LU ‘nin hesaplanmasi ise,

e LG R) (3.7)
i=1 Mt

formiiliine gore gergeklestirilir.

4. Katman: Berraklastirma: Bu katman berraklastirma katmanidir. Bu katmanda yer
alan her digim kare digiimdiir ve adaptiftir. Katmanda bulunan her bir diigiimde
verilen bir kuralin agirliklandirilmis sonu¢ degerleri hesaplanir. Bu katmanda yer
alan parametreler sonug¢ parametreleri olarak adlandirilir.

5. Katman: Toplama: Toplam katmanidir. Bu katmanda sadece bir diiglim vardir ve
> ile etiketlenmistir. Burada, besinci katmandaki her bir diiglimiin ¢ikis degeri

toplanarak sonugta, ANFIS sisteminin gercek degeri elde edilir.

Sistemin ¢ikis degeri olan y’nin hesaplanmasi ise,

y=2iz1 FI[pX1+qixz +7] (3.8)
formiiliine gére olmaktadir.

3.3.4. ANFIS 6grenme algoritmasi

ANFIS mimarisinin isleyisinde gorildiigii tizere, giris degiskenleri ve sonug
degiskenlerinin degerlerinin bilinmesi Onem tagimaktadir. ANFIS’in &grenme

algoritmasi, hem giris degiskenlerini hem de sonu¢ degiskenlerini optimize

etmektedir. S0z konusu Ogrenme islemi gergeklesirken ANFIS melez O6grenme
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algoritmasin1 kullanmaktadir. Melez 6grenme algoritmasi, en kiigiik kareler yontemi

ile geri yayilmali 6grenme algoritmasinin bir arada kullanilmasindan olugmaktadir.

Melez 6grenme algoritmasi, ileri besleme ve geri besleme olmak iizere iki kisimdan
olusmaktadir. leri beslemede, giris parametreleri sabit almarak sonug
parametrelerinin degerleri en kiiglik kareler yontemi ile hesaplanirken, geri
beslemede ise sonu¢ parametreleri sabit alinarak giris parametreleri geri yayilmali

O0grenme algoritmasi ile hesaplanmaktadir.

Tablo 3.2. ANFIS Ogrenme Algoritmas1 Detaylari

Melez Ogrenme

] [leri Besleme Geri Besleme
Algoritmast
Giris Parametreleri Sabit Geri Yayilmali Ogrenme
Sonug¢ Parametreleri En Kiigiik Kareler Yontemi Sabit

Buradaki ileri besleme ve geri besleme isleyis dongiisii, tiim sistem hatasi belirlenen
bir hata degerinden kiiclik olana kadar veya fazla bir degisim gdostermeyinceye kadar
devam etmektedir. Hesaplanacak olan hata degeri ise, hata kareler ortalamasinin
karekok degerine bir anlamda sistemin standart sapma degerine esit olmaktadir.

Hata kareler ortalamasinin karekok degeri (RMSE) formiilii asagidaki gibidir:

RMSE = |2 SL,(fi - )2 (3.9)

Formiilde fi gercek degerleri, fl* ANFIS’den elde edilen degerleri, n ise 6rnek
blytikliglnii géstermektedir (Sarag, 2012).

3.3.5. ANFIS yonteminin avantajlar:

Uyarlanir ag yapisi isleyisi sayesinde ANFIS yontemi, hem sistem hakkindaki
cevresel bilgiyi kullanarak, hem de sisteme iliskin giris ¢ikis verisinden faydalanarak
kendi kendini gilincelleme yetenegi edinmistir. Ayrica ANFIS, sayisal gruplandirma

ve kural koyma gibi gelismis veri analiz teknikleri icermektedir.
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Dogrusal olmayan bir sistemin modellenmesinde izlenebilecek bir yontem, yerel
dogrusal modeller elde edip birlestirmek yerine dogrudan dogrusal olmayan bir
model yapisi kullanmaktir. ANFIS, hem bulanik mantik sistemlerinin, hem de yapay

sinir aglarinin tistiinliiklerini birlikte bulunduran bir yontemdir.

Sinir aglar ile mevcut bilgiyi degerlendirme zorlugu bulanik mantigin sézel terimleri
ve eger—ise kurallar1 ile ortadan kaldirilmistir. Bu sayede anlasilmasi kolay ve sozel
dille ifade edilebilen ¢iktilar elde edilebilmektedir. Bulanik mantiga sinirsel aglar ile
O0grenme yetenegi kazandirilabilmektedir. Her kural tabanli bulanik sisteme bir sinir
ag1 ile yaklasim saglanabilmektedir. Benzer sekilde her sinir agina da kural tabanlh

bulanik sistemler ile yaklasim saglanabilmektedir.

Sinirsel bulanik sistemlerde bulanik sistemin esneklik, hiz ve uyarlanirhik gibi
ozellikleri sinir aglari ile arttirilmistir. Bulanik sinir aglarinda bulanik mantik
kavramlar ile klasik sinir aglarinin bilgi sunum yetenekleri zenginlestirilmektedir.
Bu da sinir aglarmin girdi, agirliklar, aktivasyon fonksiyonlar1 ve ¢ikt1 gibi
diizeylerinde bulanik kavramlarin kullanilmasi ile saglanabilmektedir. Bulanik sinir
aglarinda sinir aglarmin girdi verisini bulaniklagtirma, 6gretim orneklerine bulanik
etiketler atama, Ogretim islemlerini bulaniklagtirma, sinir ag1 ¢iktilarim
bulaniklastirma, sinir hiicrelerinin standart ¢arpim ve toplam islemcileri yerine
bulanik kiime teorisindeki birlesim, kesisim islemcileri kullanma, aglarin aktivitesini

bulaniklastirma gibi 6zellikler mevcuttur.

ANFIS, ele alinan problem icin olusturulan yapiya gore olasi tiim kurallar
atayabilmekte veya kurallarin veriler yardimiyla uzman tarafindan atanmasina olanak
vermektedir. ANFIS’in kural olusturabilmesi veya kural olusturulmasina olanak
saglamas1 uzman goriislerinden faydalanmasi anlamina gelmektedir. Bu nedenle
bircok tahmin probleminde yapay sinir aglarina uzman goriislerinden faydalanma
imkan tamidig1 i¢in ortalama hata kareler kriterine gore daha iyi sonuclar elde

edilmesini miimkiin kilmaktadir (Cemil, 2015).
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3.4. Bulanik c-Ortalamalar Kiimeleme Y ontemi

3.4.1. Bulanik c-ortalamalar kiimeleme yontemi genel yaklasimi

Bulanik c-ortalamalar (FCM) kiimeleme algoritmasi, bulanik kiimeleme
tekniklerinden en iyi bilinen ve en yaygin kullanilan yontemdir. Bulanik c-
ortalamalar kiimeleme algoritmast 1973 yilinda Dunn tarafindan ortaya atilmis ve

1981°de Bezdek tarafindan gelistirilmistir (Bezdek, Ehrlich, & Full, 1984).

FCM yontemi, k-ortalamalar algoritmasi {iizerinde iyilestirmeler yapilarak
gelistirilmistir. Goriintii isleme, uzaktan algilama, veri madenciligi ve Oriintli tanima
gibi konularda yaygin olarak kullanilan kiimeleme yoOntemlerinin amaci bir veri
uzayin genellikle benzerlige dayali olarak gruplara ayirmaktir. Bir kiimeye ait olan
veri noktalarinin kendi i¢inde en ¢cok benzesen diger kiimelere ait veri noktalari ile en
az benzesen olmasi istenir. Bu yiizden kiimeleme islemi veri uzaymi benzer 6zellikli

homojen gruplara bolmeyi hedefler (Mahmut Hekim, 2011).

FCM yonteminin performansi kiime merkezlerinin baglangic degerlerine baghdir.
Bu yiizden algoritma farkli baslangi¢c kiime merkezi degerleri ile bir¢ok defa
calistirilmalidir. Genellikle kiimeleme isleminin yerine getirilebilmesi i¢in uygun
parametre se¢cimi de onemlidir. Kiime sayis1 ve bulanik kiimeleme algoritmalarinda
kullanilan {issel agirlik parametrelerinin uygun degerlerde olmasi zorunludur

(Baraldi & Blonda, 1999).

3.4.2. Bulanik c-ortalamalar algoritmasi

FCM algoritmas1 amag¢ fonksiyonu temelli bir metottur ve verilerin birden fazla
kiimeye farkl iiyelik dereceleriyle ait olabilmesi prensibine dayanir. Bulanik mantik
prensibi geregi bu iiyelik dereceleri [0,1] arasinda degisen degerler almaktadir ve bir
verinin tiim kiimelere ait iiyelik derecelerinin toplami 1 olmalidir. Nesne hangi kiime
merkezine yakin ise o kiimeye ait olma {iyeligi diger kiimelere ait olma iiyeliginden

daha biiytik olacaktir.
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D-boyutlu bir Euclidean uzayinda N 6rnekten olusan bir X = {x;, x,, ... , x5} veri

kiimesinin verildigini varsayalim (x; € RD). Kiimeleme, bu veri kiimesinin, kiime
merkezleri {cq, ¢, ..., ¢j, ..., ¢C} olan c tane alt kiimeye ayrilmasi islemidir. Veri
kiimesini alt kiimelere ayirirken istenen optimal kriter ama¢ fonksiyonunu minimize
etmektir.

Algoritma, en kiiciik kareler yonteminin genellemesi olan (3.10) esitligindeki amag

fonksiyonunu 6teleyerek minimize etmek i¢in calisir.

jm =2 5w} e — o (3.10)

Burada;

m: Bulaniklik parametresi

u;;: j kiimesindeki x; 'nin tiyelik derecesi
x;: D-boyutlu veri kiimesi

¢j: Kiime merkezleri

olarak tanimlanmustir.

U iiyelik matrisi rastgele atanarak algoritma baslatilir. Ikinci adimda ise merkez

vektorleri hesaplanir. Merkezler asagidaki formiile (3.11) gore hesaplanir.

Zli\ilulmxi
¢ = w (3.11)

Hesaplanan kiime merkezlerine gére U matrisi asagidaki formiil (3.12) kullanilarak
yeniden hesaplanir. Eski U matrisi ile yeni U matrisi karsilastirilir ve fark €’dan

kiigiik olana kadar iglemler devam eder.
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1
Ujj = Z/(m-1) (3.12)

- g, ({2l

llx; = cxll

Burada;

€: 0 ve 1 arasinda bir durma kriteri

k: Iterasyon sayisi

olarak tanimlanmuistir.

Kiimeleme islemi sonucunda bulanik degerler iceren U iiyelik matrisi kiimelemenin
sonucunu yansitir. Istenirse, berraklastirma yapilarak bu degerler yuvarlanip 0 ve

1’lere doniistiiriilebilir (Y1ldiz ve ark., 2011).

Kiimeleme islemine baslamadan 6nce verilerin normalize edilmesi gerekmektedir.

Bu islem i¢in asagidaki formiil (3.13) kullanilmaktadir.

X- XAsgari

XNormai = (3.13)

XAzami— XAsgari

3.4.3. Bulanik c-ortalamalar kiimeleme yonteminin avantaj ve dezavantajlari

FCM algoritmasinin en 6énemli 6zelligi olan iiyelik matrisinin kiimeleme {izerinde
olumlu etkileri vardir. Bu matris belirsiz durumlarin tanimlanmasini kolaylastirir.
Ayrica iiyelik dereceleri diisiik oldugundan sira dis1 verilerin etkisi azdir. Esnek bir
yapiya sahiptir. Ortiisen kiimeleri bulma kabiliyeti diger boliinmeli algoritmalara

gore daha fazladir (Verma & Sharan, 2015).

Yukarida bahsedilen avantajlarin yaninda FCM algoritmasinin bazi dezavantajlar da
vardir. Uyelik fonksiyonu islemsel karmasikligi arttirdigi igin zaman acisindan
maliyetli bir algoritmadir. Aym1 zamanda esik degerinin se¢imi, kiime sayisinin

belirlenmesi gibi hususlarda insan miidahalesi gerektirmektedir. Bunun yanm sira
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kiime sayisinin artmast durumunda, kullanilan iteratif yontemler sebebiyle sonucun

gec¢ alinmasi da s6z konusu algoritmanin sorunlarindandir (Celilnalca ve ark., 2014).



BOLUM 4. ANFIS VE BULANIK C-ORTALAMALAR
YONTEMLERI TABANLI COK KRIiTERLI
ENVANTER SINIFLANDIRMA UYGULAMASI

4.1. Uygulamanin Amaci

Daha oOnce yapilan caligmalarda da goriildiigii iizere, bir isletmenin envanter
yonetimini ~ optimum  seviyede  gerceklestirebilmesi i¢in,  envanterlerini
siniflandirmas1 gerekmektedir. Bu amagla gelistirilmis ¢ok sayida cok kriterli
envanter siniflandirma yontemi mevcuttur. Fakat mevcut yontemler pek ¢ok agidan
elestirilmektedir. Ornegin; YSA ve GA tabanli c¢ok kriterli envanter smiflandirma
metotlar1 anlagilmasi ve uygulamasi oldukg¢a zor yontemler olarak goriilmektedir.
Ayrica gelistirilen yOntemlerin ¢ogu, giiniimiiz imalat sartlarinda olmazsa
olmazlardan olan Kkalitatif verilerle ¢aligma ozelligine sahip degildir. Bunlarin
disinda, AHP ve benzeri bazi1 ¢ok kriterli envanter siniflandirma yontemleri de

oznellik icerdigi icin elestirilmektedirler.

Bu calismada, yapay zeka yontemlerinden faydalanilarak yeni bir ¢ok kriterli
envanter siniflandirma modeli gelistirilmistir. Bu hibrit model olusturulurken bulanik
c-ortalamalar ve ANFIS yontemlerinden faydalanilmistir. Calismadaki amacimiz
yukarida belirtilen elestirileri yok edebilecek, bunun yaninda; tahmin, 6§renme ve
smiflandirma yetenegine sahip bir ¢ok kriterli envanter siniflandirma modeli

gelistirmektir.

ANFIS yontemi bir ¢ok alanda kullanilmasina ragmen, daha 6nce ¢ok kriterli
envanter siniflandirma problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmamigtir. Bu c¢alismada
ANFIS yontemi tercih edilmistir. Ciinkii bu yontem icinde barindirdig1 yapay sinir
aglar sayesinde siniflandirma yeteneginin yaninda, tahmin etme Ozelligine de

sahiptir. Modelin tahmin edebilme yetenegi sayesinde, yeni bir envanter birimi
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eklendiginde, model yeniden olusturulmast zorunlulugu ortadan kalkmis
bulunmaktadir. Ayrica ANFIS yontemi, verilen veri setini Ogrendikten sonra,
kurallar1 kendiliginden olusturmaktadir. Bunun yaninda manuel olarak da

kullanicilara kural ekleme veya degistirme olanagi saglamaktadir.

ANFIS yapisindaki bulanik eger-ise kurallar sayesinde, bir sistemdeki proses bilgisi
ve ayni zamanda karar vericinin deneyimleri, ANFIS modellerinde kolaylikla
kullanilabilir. Boylelikle onerilen model, hem kalitatif hem de kantitatif kriterleri ele
alabilme kapasitesine sahiptir. YSA ve ANFIS modellerinin en 6nemli farklarindan
biri de budur. YSA modelleri kullanici miidahalesine izin vermezken, ANFIS

modellerinde kullanici kendi kurallarin1t modele ekleyebilmektedir.

Amagclanan modelin olusturulmasinda izlenecek adimlar sunlardir:

Adim 1. FCM algoritmasinin optimize edilmesi.

- Verilerin normalize edilmesi

- Optimum m degerinin hesaplanmasi

Adim 2. FCM algoritmasi ile envanter birimlerinin kiimelenmesi.

Adim 3. ANFIS modelinin olusturulmasi.

- Veri setinin olusturulmasi

- Bulanik ¢ikarim sisteminin olusturulmasi

- Optimum {iyelik fonksiyonu tipinin belirlenmesi
- Modelin egitilmesi

- Bulanik kurallarin olusturulmasi

- Model ¢iktilarinin elde edilmesi

Adim 4.YSA ile envanter siniflandirma modelinin olusturulmasi.
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Adim 5. Amaglanan hibrit model ile YSA modelinin karsilastirilmasi.

Modelin olusturulmasina FCM algoritmasinin optimize edilmesi ile baslanmistir.
Kullanilan veri setine en uygun bulaniklik parametresinin (m degeri) (Formiil 3.10)
bulunabilmesi i¢in farkli m degerleri atanmis ve en az hata oranina sahip olan deger

bulaniklik parametresi olarak kabul edilmistir.

Ikinci adimda, elde edilen en az hata oranma sahip bulamklik parametresi
kullanilarak ~ FCM  algoritmast  olusturulmus ve  kiimeleme  islemini
gerceklestirilmistir. Bu asamada; kiime merkezleri, iiyelik dereceleri ve kiimeleme

sonuglar1 ayr1 ayr1 hesaplanarak, veri seti istenilen sayida sinifa ayirilmistir.

Ugiincii adimda, FCM algoritmasindan elde edilen ¢iktilar, ANFIS modelinin girdisi
haline getirilmis ve bulanik ¢ikarim sistemi olusturulmustur. Daha sonra model

egitilmis ve kurallar olugturulmustur.

Dordiinci  adimda, aymi veri seti kullanilarak YSA siniflandirma modeli
olusturulmustur. Son asamada, Onerilen hibrit model ile YSA modelinin

performanslari karsilagtirilmigtir.

4.2. Verilerin Elde Edildigi isletmenin Tanitinm

Uygulama verilerinin elde edildigi firma, 1914 yilinda Adapazari’nda kurulmustur ve
tarim alet ve makinalar iiretmektedir. Firma 1968 yilindan itibaren Adapazari'nda
yiizde 65 yerli liretim orani ile imalat basarisin1 géstermistir. Fabrikada, 275.000 m?
alan iizerinde 40.000 m? kapali alanda tiretim yapilmaktadir. Yillik tiretim kapasitesi
10.000 adet olup, traktdriin ana parcalar1 olan motor, sanziman ve hidrolik donanim
ana pargalari, islenmekte ve liretilmektedir. Farkli segmentlerdeki 2x4 ve 4x4 ¢ekisli
20 civarinda modeli; az yakit tiiketimi sayesinde en ekonomik kullanimi saglayan, az

bakim gerektiren yerli traktorleri ile ¢iftgilerin hizmetindedir.
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4.3. Amaclanan Modelin Uygulamasi

4.3.1. Kullanilacak veri setinin olusturulmasi

Uygulamada kullanilacak olan veri setinde, 69 parca envanter birimi bulunmaktadir.
Firmanin envanter yoneticileri tarafindan belirlenen dort farkli siniflandirma kriterine
gore envanter siniflandirmasi yapilacaktir. Kriterlerin {icli kantitatif, biri de kalitatif
degerlendirme kriteridir. Bu kriterler; birim maliyet, hacim, tedarik siiresi ve kritiklik

olarak belirlenmistir.

Hacimsel smiflandirma yapilirken gozlemsel verilerden yararlanilmistir ¢linkii her
bir parganin ayr1 ayri Ol¢iileri alinarak hesaplama yapilmasi kolay degildir. Pargalarin
boyutlar1 kendi aralarinda karsilastirilarak numaralandirilmistir. Verilerin giivenirligi
% 95 seviyesinde dogrudur. Kritiklik faktorii kalitatif kriterdir ve ikiye ayrilmistir. 1
degerini alan envanter birimleri kritik olarak adlandirilir ve hat durusuna sebep olup
zaman kaybina ve yiiksek maliyete sebep olabilir. 2 degerini alan envanter birimleri
ise lretimin tamamlanmasini engellemesine ragmen son montaj pargalari olarak
gruplandirilabilir ve daha sonra iiriin tamamlanabilir. Birim maliyet i¢in para birimi
Tiirk Liras1 olarak belirlenmistir. Tablo 4.1.’de goriilebilecegi gibi, toplamda veri

setimizde 276 veri bulunmaktadir.

Tablo 4.1. Veri Seti

Parga Birim Tedarik  Kritiklik
kodu Para adi Maliyet Hacim Siiresi Faktori

S1 AKS KOVANI 1540 90 15 1

S2 AKS MILI 816 90 60 1

S3 ALT TAHRIK KUTUSU 1029 15 60 2

S4 ANA TESISAT KOMPLE 2875 96 21 1

S5 ARA GOVDE 12602 93 45 1

S6 ARA GOVDE HAM 21600 86 7 1

S7 ARKA AGIRLIK 9 86 15 2

S8 ARKA LASTIK 8100 90 15 1

S9 AYAR MILi KOMPLE 108 9 45 2

S10 CIVATA 7 13 60 1
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S11
S12
S13
S14
S15
S16
S17
S18
S19
S20
S21
S22
S23
S24
S25
S26
S27
S28
S29
S30
S31

S32

S33
S34
S35
S36
S37
S38
S39
S40
S41

S42

S43
S44
S45
S46

CONTA
CAMURLUK
DIS FILITRE
DIFERANSIYEL GOVDESI

DIJITAL GOSTERGE PANELI

DiSK FREN BALATASI
DiSK FREN SACI
EGZ0OZ BORUSU KOMPLE
EKSANTRIK MILI

EL FRENI KOLU
ELEKTRIK TESISATI
EMNIYET MUSIRI
FAR KABLOSU

FLANS

FREN BALATASI
FREN GOVDESI

FREN GOVDESI

FREN MILI

FREN SACI
GOSTERGE TABLOSU
GOVDE SiYAH
HARARET GOSTERGE
MUSIRI

HIDROLIK YAG FILTRESI
KLIMA FILTRESI
KOLTUK

KONTAK

KOVAN

KRANK MiLi
KUYRUK MILI
KUYRUK MILI KOLU
MARS MOTORU

MAZOT POMPASI

MOTOR

MOTOR BLOKU
MOTOR KOMPLE
O-RING

53
1785
240
2568
1026
2145
41
540
1215
12
1467
324
168
1788
918
1485
1913
81
81
81
10500

140

162
38
54
1350
387
145
8100
138
84

2754

837
1080
405
4050

15
14
61

40
85
14
87
40
31

55
88
55
96
15
11
90

12

60

15

95
15
83
90
90
63
20

38

90
89
100
30

15
90
30
21
60
60
60
75
45
60
21
60
21
15
90
21
45
45
90
90

30

90

60
60
45
120
45
60

120

90
21
60
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S47
S48
S49
S50
S51
S52
S53
S54
S55
S56
S57
S58
S59
S60
S61
S62
S63
S64
S65

S66

S67
S68
S69

ON CAMURLUK

ON SPORT

ON TAHRIKLI
POWERTRAIN
SELILOZIK MAT BOYA
SERVOSTAT

SOMUN

SUSTURUCU
SANZUMAN GOVDESI
TAHLIYE HORTUMU
VANTILATOR(PERVANE)
VITES CATALI

VITES CATALI MiLI
VOLAN MUHAFAZASI
VOLANT

YAG KARTERI

YAG MUSIRI

YAG TANKI KOMPLE
YAKIT POMPASI
YANMA ODASI SACI
BRAKETI

YATAK FLANSI
YATAK KAPAGI

YAY

11
156
1927
10800
6528
2700
263
1026
10800
276
108
280
192
4050
2100
1010
473
1890
837

14

503
269
158

87
88

85
12
60

75
20
40
90

29
91
29
85
60
25

15

82
98
12

15
45
60
90

60
90
75
21

90
45
21
15
15
60
30
60
120

45

45
30
15

4.3.2. Bulanik c-ortalamalar (FCM) algoritmasinin optimize edilmesi

Uygulamanin ilk adimi bulanik c-ortalamalar algoritmasinin optimize edilmesidir.

FCM algoritmasi

ama¢ fonksiyonunda (Formiil 3.10) kullanilan bulaniklik

parametresi (m), 1’den biiylik herhangi bir deger olarak tanimlanmistir (Bezdek ve

ark., 1984). Fakat bu deger genel olarak 2 alinmaktadir.

FCM algoritmas1 veri smiflandirma islemlerinde kullanilan basarili bir yontem

olmasina ragmen, bu 6zelligi ile pek c¢ok elestiriye maruz kalmaktadir. Ciinkii, m

degerinin 2 alinmasi, her veri seti i¢in optimum sonucu vermemektedir (Castillo ve
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ark.,, 2012; Alata ve ark.,, 2013; Ramli ve ark., 2014). Bu yiizden, FCM
algoritmasinin en iyi sonucu iretebilmesi icin, her veri setinin kendi bulaniklik

parametresi olmasi1 gerekmektedir.

Optimum sonucun elde edilmesini saglayacak bulaniklik parametresinin tespiti igin
oncelikle veriler normalize edilmis, daha sonra bu veriler kullanilarak farkli m

degerleri i¢in FCM algoritmasinin {irettigi hata degerleri incelenmistir.

4.3.2.1. Verilerin normalize edilmesi

Mevcut veri setine en uygun m degerinin bulunmasi i¢in, ¢aligmalara ilk olarak
verilerin normalize edilmesi ile baslanmistir. Tablo 4.1.’de goriilebilecegi gibi,
maliyet kriterinin aldigr degerler diger kriterlerin aldigi degerlerden oldukca
biiyiiktiir. Bu yiizden normalizasyon islemi yapilmigs ve Tablo 4.2.°de gosterilen

degerler elde edilmistir.

Normalizasyon iglemi i¢in Formiil 3.13 kullanilmistir.

Tablo 4.2. Normalize edilmis veriler

Parga kodu Maliyet Hacim Tedarik Siiresi Kritiklik
S1 0,07099523 0,896907216 0,07079646 0
S2 0,037465845 0,896907216 0,469026549 0
S3 0,047330153 0,12371134 0,469026549 1
S4 0,132820822 0,958762887 0,123893805 0
Ss 0,583290881 0,927835052 0,336283186 0
S6 1 0,855670103 0 0
S7 9,26226E-05 0,855670103 0,07079646 1
S8 0,374797388 0,896907216 0,07079646 0
S9 0,004677442 0,06185567 0,336283186 1

S10 0 0,103092784 0,469026549 0
S11 0,00213032 0,020618557 0,07079646 0
S12 0,0823415 0,12371134 0,734513274 0
S13 0,010790534 0,113402062 0,203539823 0
S14 0,118603251 0,597938144 0,123893805 0
S15 0,047191219 0,06185567 0,469026549 0
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S16
S17
S18
S19
S20

S62
S63
S64
S65
S66
S67
S68
S69

0,099013569
0,001574584
0,024683925
0,055944056
0,000231557

0,046450239
0,021581068
0,087204187
0,038438383
0,000324179
0,022970407
0,012133562
0,006993007

0,381443299
0,845360825
0,113402062
0,865979381
0,381443299

0,268041237
0,845360825
0,587628866
0,226804124
0,12371134
0,81443299
0,979381443
0,092783505

0,469026549
0,469026549
0,601769912
0,336283186
0,469026549

0,469026549
0,203539823
0,469026549
1
0,336283186
0,336283186
0,203539823
0,07079646

—_— = = OO O

S o = O o o O

4.3.2.2. Farklh m degerleri icin hata degerlerinin hesaplanmasi

Bu adimda, MATLAB (R2014a) programinda gelistirilen kodlarla, normalize edilmis

veriler FCM algoritmasina gore kiimeleme islemine tabi tutulmuslardir. FCM

algoritmasinin girdileri; kiimelenmesi istenen veri seti, istenilen kiime sayisi ve

varsayilan secenekler olarak tanimlanan 4 farkli parametredir.

Bu degerlerden biri yukarida bahsettigimiz bulaniklik parametresi (m)’dir. Bu deger

MATLAB tarafindan her seferinde 2 alinmaktadir. Fakat her veri seti i¢in m

degerinin 2 alinmasi en optimum sonucu vermemektedir. Bu ¢alismada, MATLAB

komut satirina kodlar yazilarak, bu parametreye 2’den farkli degerler atanmis ve bu

degerlerde FCM algoritmasiin iirettigi hata degerleri incelenmistir. Tablo 4.3’te

gorlilebilecegi gibi, m degerine farkli 8 deger atanmis ve hata oranini en aza

indirecek m parametresi tespit edilmeye caligilmigtir.
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Tablo 4.3. Farkli m degerleri i¢in hata degerleri

m degeri Hata degeri
1,5 9,8294
1,75 7,7437
2 6,2928
2,45 4,6216
2,5 4,4845
2,75 3,8981
3 7,7438
10 17,4867

Elde edilen sonuglara gore FCM algoritmasinin hata oranini en aza indirebilecek m
degeri 2,75 olarak bulunmustur. Tabloda goriildiigii gibi, m degeri “2” olarak alinirsa
hata orami diger lic degerden daha yiiksek bir degere sahip olacaktir. Tiim degerler

igerisinde ortalama bir hata degerine sahiptir

4.3.3. Bulanik c-ortalamalar algoritmasi kullamlarak envanter birimlerinin

kiimelenmesi

Mevcut envanter siniflandirma probleminde, elimizde 69 satir ve 4 siitundan olusan
envanter kalemi bulunmaktadir. Firmanin envanter yoneticilerinin uygun gordigi
envanter sinif sayisi da 3 olarak belirlenmistir. Ve ilk asamada belirledigimiz en
optimum m degeri 2,75 olarak tespit edilmistir. Elde edilen veriler ile FCM
algoritmasi uygulanmaya baglanmistir. Baglangicta belirtildigi gibi, FCM algoritmasi
ama¢ fonksiyonu temelli bir yontemdir ve Formiil 3.10° u minimize etmeye
caligmaktadir. Bunun gergeklestirilebilmesi i¢in ilk olarak kiime merkezleri Formiil

3.11 kullanilarak hesaplanmistir. Sonuglar Tablo 4.4.’de gosterilmektedir.

Tablo 4.4. Kiime merkezleri

Kriter Kiime ad1

Kiime 1 Kime2  Kiime3
Maliyet 0,049694 0,110215 0,059458
Hacim 0,326584 0,822554  0,158064
Tedarik

0,393096 0,293762  0,379004

siiresi

Kritiklik 0,954478 0,009793  0,006119
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Daha sonra envanter kalemlerinin kiime merkezlerine olan iiyeli dereceleri Formiil
3.12 kullanilarak hesaplanmistir. Sonuglar Tablo 4.5.te gosterilmektedir. Tablo

incelendiginde her satirdaki iiyelik derecesi toplamlari 1’e esittir.

Tablo 4.5. Uyelik dereceleri ve kiimeleme sonuglari

Parca Parca
kodu Kiime 1 Kime2 Kime3 Smif kodu Kiimel Kime?2 Kime3 Smf

S1 0,105055 0,734129 0,16082 2 S36  0,865626 0,07857 10,0558 1
S2 0,737107 0,101621 0,16127 1 S37  0,055055 0,85018 0,09476

NN

S3 0,791201 0,091517 0,11728 1 S38  0,231072 0,45158  0,31735
S4 0,094856 0,765485 0,13966 2 S39  0,196081 0,67484 0,12908 1
S5 0,556865 0,184555 0,25858 1 S40  0,136415 0,54753 0,31605 2
S6 0,249392  0,436428 0,31418 2 S41 0,173038 0,26733 0,55963 3
S7 0,224702 0,288541 0,48676 3 S42  0,440029 0,32669 0,23328 1
S8 0,148063 0,634238 0,2177 2 S43  0,181728 0,54624 0,27203 2
S9 0,113001 0,738626 0,14837 2 S44  0,085677 0,78028 0,13404 2
S10  0,064473 0,087791 0,84774 3 S45  0,467758 0,30473 0,22752 1
S11 0,161964 0,210542 0,62749 3 S46  0,176558 0,32009 0,50336 3
S12 0,602731 0,223345 0,17392 1 S47  0,111893 0,71258 0,17552 2
S13  0,102565 0,148435 0,749 3 S48  0,059977 0,84245 0,09757 2
S14  0,131887 0,578574 0,28954 2 S49  0,712184 0,12311 0,16471 1
S15  0,84354  0,088595 0,06786 1 S50 0,488522  0,20941 0,30207 1

S16  0,578533 0,289729 0,13174 1 S51 0,193062 0,27124 0,5357 3

S17  0,105808 0,717508 0,17668 2 S52 0,137246  0,52704 0,33571 2
S18  0,715004 0,124427 0,16057 1 S53  0,179655 0,60892 0,21142 2
S19  0,515156 0,272409 0,21243 1 S54 0,139099 0,69558 0,16532 2
S20  0,073613 0,067307 0,85908 3 S55  0,173607 0,54958 0,27681 2
S21 0,136894 0,709636 0,15347 2 S56  0,172725 0,26724 0,56004 3
S22 0,085879 0,106959 0,80716 3 S57  0,184439  0,49962 0,31594 2
S23  0,145789 0,498115 0,3561 2 S58  0,060999 0,84175 0,09725 2

S24  0,103371 0,735724 0,16091 2 S59  0,144908 0,18844 0,66665 3




37

Tablo 4.5. (Devami)

S25 0,18783 0,4105 0,401665 2 S60 0,161875 0,542382 0,295744
S26 0,09517 0,7644  0,140428 2 S61  0,104995 0,735702 0,159303
S27 0,7898  0,09266 0,11754 1 S62  0,04222  0,908057 0,049723
S28 0,04711 0,06448 0,888416 3 S63  0,059008 0,843353 0,097639

NN NN

S29 0,18321 10,5428  0,273989 2 S64  0,136905 0,525389 0,337706
S30 0,18093 0,60802 0,211044 2 S65  0,234057 0,294446 0,471497 3
S31  0,21716 0,29697 0,485873 3 S66 0,039463 0,056935 0,903603 3
S32  0,12831 0,56763 0,304057 2 S67 0,255559 0,53903  0,20541 1
S33  0,17452  0,22261 0,602873 3 S68 0,087734 0,78339  0,128876 2
S34 0,18146 0,2354  0,583143 3 S69 0,155053 0,218251 0,626696 3

S35 0,11296 0,71608 0,170956 2

Tablo 4. 5’ten aynm1 zamanda kiimeleme isleminin sonuclarini da elde edilmistir.
Kiimeleme sonuglart {tyelik fonksiyonlarindan faydalanilarak elde edilmistir.
Ornegin; 1 numarali envanter birimi Kiime 1, Kiime 2 ve Kiime 3’e sirasiyla,
0,10506, 0,73413 ve 0,16082 iiyelik dereceleriyle aittir. Bu yiizden 1 numarali
envanter biriminin Kiime 2’ye ait oldugu belirlenmistir. Cilinkii en biiylik iiyelik
derecesi Kiime 2’de elde edilmistir. Diger envanter birimleri de ayni sekilde

kiimelere ayirilmistir.

4.3.4. ANFIS siniflandirma modelinin olusturulmasi

Bu asama veri setinin hazirlanmasi ile baslamaktadir. Verilerin hazirlanmasindan
sonra sirasiyla; bulanik c¢ikarim sistemi olusturulmaya baslanir, bulanik ¢ikarim
sistemi parametreleri belirlenir, liyelik fonksiyonu tipi ve sayisinin belirlenir, egitim,
test ve kontrol verileri egitilerek bulanik ¢ikarim sistemi olusturulmaya devam edilir

ve son olarak kurallar olusturulur.

4.3.4.1. Veri setinin hazirlanmasi

ANFIS modelleri 6grenme islemini gerceklestirebilmek i¢in girdi ve ¢ikt1 degerlerine

ihtiya¢ duymaktadir. Bu yilizden Tablo 4.4.’te gosterilen baslangic veri seti ANFIS
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modelinin girdileri ve Tablo 4.5.°te gosterilen FCM algoritmasindan elde edilen
sonuclar da ANFIS modelinin ¢iktist olarak belirlenmistir. Sonug olarak yeni veri seti
dort girdi ve bir ¢iktidan olusmaktadir. Toplamda elde edilen 345 verinin %70’

egitim, %20’si test ve %10°u da kontrol verisi olarak kullanilmak {izere ayirilmistir.

Belirlenen egitim, test ve kontrol verilerinin MATLAB ¢alisma alanina yiiklenmesi
yer almaktadir. Calisma alanin en solda yer alan new variable butonu ile ¢alisma
alanina yeni degisken eklenebilmektedir. Dosya isimlendirme iglemi bittikten sonra
olusturulan degiskene ¢ift tiklanir. Cikan bos hiicrelere belirlenen egitim verisi Excel
dosyasindan kopyalanip egitim degiskenine yapistirilir. Ayn1 agsamalar test ve kontrol

verileri i¢in de tekrar edilir ve ylikleme islemi tamamlanir (Sekil 4.1.).

Workspace

Mame Value Min Ma
(H egitim 485 double 1 216
Ijj kontrol bx5 double 1 185
i test 15x5 double 1 1084

< >

Sekil 4.1. MATLAB c¢aligma alani

4.3.4.2. Bulanik ¢cikarim sistemi parametrelerinin belirlenmesi

Uygulamanin bu boéliimiinde MATLAB yaziliminin Bulanik Mantik Modiilii’nden
(Anfisedit) faydalanilmistir (Sekil 4.2.).

] Anfis Editor: Untitled - =

File Edit View

Sekil 4.2. Anfisedit ana komut penceresi
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Bulanik ¢ikarim sistemi parametreleri kullanici tarafindan belirlenmektedir ve bu

calisma icin belirlenen parametre degerleri Tablo 4.6.’da gosterilmektedir.

Tablo 4.6. Parametreler

Parametre adi Parametrenin Degeri
FIS yapist tipi Sugeno
Girdi sayis1 4

Cikt1 sayist 1

Etki aralig1 0,5
Siklik faktori 1,25
Kabul oram 0,5

Ret orani 0,15
Cevrim sayist 100

4.3.4.3. Uyelik fonksiyonu tipinin belirlenmesi

Parametrelerin belirlenmesinden sonra, her bir girdiye ait iiyelik fonksiyonu sayisina
karar verilmesi gerekmektedir. Ilk {ic girdi icin bes adet iiyelik fonksiyonu
tanimlanmistir. Bunlar; ¢ok diisiik, diisiik, orta, yiiksek ve cok yiiksek olarak
belirlenmistir. Son girdi olan kritiklik faktdrii i¢in, yiiksek ve diisiik olmak tizere iki

adet tiyelik fonksiyonu tanimlanmistir.

Membership Function Editor: stok e
File Edit Wiew
FIS wariables Membership function pluts pioR podees: 181
gok ligik dusik yiksek cok iikskk
e °
_maliyet st
|_.t‘_E'Ei_'f‘."__
tmr.aﬂu;r.-zlsn
e sk il - mﬁlryet"
Current Wariable Current Membership Function (click on MF to select)
MName malivet Mame cok_diisik
Tvpe input Typa gaussZmf w
Params [217 -1812 917 1825}
Range [7 2.16e+04]
Display Range [7 2.168e+04] | Help Close |
Ready |

Sekil 4.3. Uyelik fonksiyonlar1 (Gauss2mf)
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Uyelik fonksiyonu adedinin belirlenmesinin ardindan iiyelik fonksiyonu tipinin
belirlenmesi gerekmektedir. Calismada en uygun, diger bir ifade ile eldeki girdi-¢ikt1
setini en az hata ile aciklayan tiyelik fonksiyonu tipini se¢ebilmek amaciyla, her bir
tiyelik fonksiyonu tipi tek tek kullanilarak egitim verisi 100 ¢evrim egitilmis ve

Tablo 4.7.’de gosterilen hata degerleri elde edilmistir.

Tablo 4.7. Uyelik fonksiyonlar1 hata degerleri

Uyelik fonksiyon tipi Hata degeri

Trimf 0.03532
Trapmf 0.20136
Gbellmf 1,11671
Gaussmf 0.10203
Gauss2mf 0.023256
Pimf 1,30356
Dsigmf 0.12504
Psigmf 0.12505

Tablo 4.7.’de goriilebilecegi gibi en diisiik hata degerini veren iiyelik fonksiyonu tipi

gauss2mf (Gaussian iiyelik fonksiyonu) olarak tespit edilmistir. (Sekil 4.4).

IMNPUT
Mumber of MF=:

5552

To assign a different
numtsr of MF=s to sach
input, use spaces to
=separate these numbers.

— — OuUTPUT

MF Twpe:

(]9 | Cancel | |

Sekil 4.4. Alternatif {iyelik fonksiyonu tipleri

4.3.4.4. Modelin egitilmesi

Sekil 4.5.’de gortilebilecegi gibi, en kiiciik kareler yontemi ve geri yayilmali (en dik

inis) yonteminin birlesimi olan bir melez ag yardimiyla Ogrenme islemi
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gerceklestirilmis ve bu isleme tahminleme hatasi minimize edilinceye kadar devam

edilmistir.

o

=1 Anfis Editor: stok =

File Edit View

1

Training Error

— AMFIS Info.

0
sl # of inputs: 4
# of cutputs: 1
&l # of input mfs:
= i S e
S
2L
o ’ Structure |
o0 20 40 50 80 100 ———
Epochs
— Cenerate FIS Train FIS [ TestFIS
e Optim. Method:
_} Load from file hybrid ~ Plot against:
! file Load from worksp. Error Tolerance: (@) Training data:
e =
= ®) Grid partition B | (.} Testing data
(=) worksp. = Epochs: =
I Sub. clustering 100 () Checking data
Clear Data | Generate FIS _, ErERT S Test Now (|

Epoch 100:error= 0.023255 | | Help Close

Sekil 4.5. Verilerin egitimi

4.3.4.5. Bulanik kurallarin olusturulmasi

Egitimi tamamlanan modelin degisken araliklarim1 ve bulanmik kurallari ANFIS
otomatik olarak belirlenmektedir. Kural editorii, bulanik ¢ikarim sistem editoriinde
tanimlanan girdi ve ¢ikti degiskenlerine bagli olarak kurallar1 otomatik olarak
olusturmaktadir. Sekil 4.6.’da, bu kurallardan ilk 9 tanesi goriilebilir. Ayrica ANFIS
modelleri, kullanicilara degisken araliklar1 ve kurallar tizerinde, istedikleri ekleme ya

da ¢ikarmalar1 yapabilmelerine olanak saglamaktadir.
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)\ Rule Editor: stok - DHEM |

File Edit View Options

1. it (mafiyet is cok_disik}y and (hacim is cok_disik) and (fedarik_siiresiis cok_disik) and (kritiklik is Ddsd ~
2. If (maliyet iz cok_disok) and (hacim iz cok_disok) and (tedarik_sdresiis cok_disdk) and (kritiklik iz Yiks
3. If (maliyet is cok_disdk) and (hacim is cok_disdk} and (tedarik_slresiis digik) and (kritiklik is Digdk) the
4. If (maliyet is cok_disok) and (hacim is cok_disok) and (tedarik_sOresiis dosik) and (kritiklik is Y Oksek) t
5. If (maliyet is cok_disdk) and (hacim is cok_disdky and (tedarik_sUresiis orta} and (kritiklik is Dogak) then
6. If (maliyet iz cok_disok) and (hacim iz cok_disok) and (tedarik_sdresiis orta) and (kritiklik is YOksek) the
7. If (maliyet is cok_disik) and (hacim is cok_disok} and (tedarik_slresiis yiksek) and (kritiklik is DusOk) th
&. If (maliyet is cok_ddsok) and (hacim is cok_disik) and (tedarik_suresiis yiksek) and (kritiklik is ' iksek)
9. If (maliyet is cok_disdk) and (hacim is cok_disdky and (tedarik_suresiis cok yiksek) and (kritiklik is Disi v

p >

and and and

hacim is tedarik_siresiis kritikiik s

fcok_disik | [cok_disik [ |Disik i

|disk -

lorta

Iyﬁksek !

|Cok_ylksek cok_yiksek

Inene none i it

[ ] not [ | not [ not

Weight:

1 Delete rule Add rule ‘ Change rule ‘ Eadl i s

FIS Name: stok ‘ ‘ Hop | clse | ‘ |

Sekil 4.6. Bulanik Kurallar

Bu kurallar olusturulduktan sonra bulanik ¢ikarim sistemi tanimlanmis olur ve sistem
kontrol edilmek istendiginde kural izleyici kullanilir. Kural izleyici ile olusturulan
kural tabanma uygun olarak girislerdeki degerlerin degisimine gore ¢ikislarda
meydana gelen degisim incelenebilir. Kural sayist Formiil 4.1 kullanilarak elde

edilmektedir.
Kural sayis1 = Uyelik fonksiyonu sayis1 * Girdi sayist 4.1)

ANFIS, 4 girdi ve her bir girdi i¢in belirledigimiz iiyelik fonksiyon araligi i¢in 250
(53 * 21) tane kural olusturmustur. Asagida da bu 250 kuraldan 30’u grafiksel

olarak goriilmektedir.
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Sekil 4.7. Kural izleyici

Kural numaralar1 her satirin sol tarafinda gosterilmektedir. ilk dort siitun énciil tiyelik
fonksiyonlarini, son siitun ise verilen ¢ikarim sistemi i¢in agirlikli ortalama sonucunu
gostermektedir. Durulagtirilmis ¢ikti bu alan iizerinde kalin dikey bir ¢izgi olarak
goriintiilenir. Bulanik kurallarin grafiksel gosterimi aslinda biitiin bulanik ¢ikarim
siireclerinin bir yol haritasim1 ve 6zetini teskil etmektedir. Grafikteki her bir satir
kural tabanindaki bir kurala karsilik gelmekte, girdi ve c¢iktilarin {yelik
fonksiyonlarii vermektedir. Son olarak dort girdi, bir ¢ikti ve 250 kuraldan olusan

ANFIS modelinin yapis1 Sekil 4.8.’de gosterildigi gibi elde edilmistir.

Anfis Model Structure —

Logical Operations
and
-] or

not

| Click on each node to see detailed information | | Update Help Close

Sekil 4.8. ANFIS yapist
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4.3.4.4. Model ¢iktilarimmin elde edilmesi

Uygulamanin sonunda kullanicinin yer alan yapiyr kullanarak tek tek sonuglar
ortaya koymasi1 zaman alacaktir. Bu sebeple ANFIS modelinin ¢iktilarin1 bir liste
halinde ortaya koyma adina ¢alismada evalfis komutu kullanilmistir. evalfis
komutunun kullanimi evalfis (girdi dosyas1 adi, ANFIS modeli) seklindedir. Komutu
uygulamak i¢in oncelikli olarak sadece girdileri igceren verinin ¢alisma alanina yeni

bir degisken olarak yiiklenmesi gerekmektedir.

Komutun ikinci kismini uygulama adina kurulan ANFIS modelinin ¢aligma alanina
kaydedilmesi gerekmektedir. evalfis (input, model) kodu komut satirina yazilip
uygulandiktan sonra satir satir 276 adet verinin ¢ikt1 degerleri liste halinde MATLAB

komut penceresinde olugsmaktadir. Bu sonuclar Tablo 4.8.’de gosterilmektedir.

4.3.5. Yapay sinir aglari1 kullanilarak yeni bir tahmin modelinin olusturulmasi

Bu bélimde calismada onerilmekte olan birlestirilmis FCM-ANFIS yOnteminin
performansinin karsilastirilmasi amaci ile yapay sinir aglart kullanilarak envanter

siniflandirma modeli olusturulacaktir.

FCM-ANFIS modelini olustururken kullanilan envanter birimleri (Tablo 4.1), aym
sekilde YSA modelini olusturmak i¢in de kullanilacaktir. MATLAB programinin
yapay sinir aglarinin kullanimi i¢in olusturdugu platformda (Neural network/ Data

manager) model gelistirilmeye baslanmistir.

Modelin giris verileri olarak, Tablo 4.1.°de gosterilen baglangic veri seti
kullanilmistir. Tablo 4.5.°te gdsterilen FCM algoritmasindan elde edilen sonuglar da
modelinin hedef verileri olarak belirlenmistir. Oncelikle verilerin normalize edilmesi

gerekmektedir, daha sonra veriler ¢alisma alanina yliklenerek aga tanitilmistir.
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Sekil 4.9. YSA MATLAB arayiizii

Bu islemlerin ardindan ag olusturulmus ve egitim algoritmasi, transfer fonksiyonu

tipi, ndron sayist ve katman sayis1 gibi parametreler tanimlanmistir.

Tasarlanan yapay sinir ag1 gizli katmanlarda 10 tane noron bulunan 5 adet katmandan
olusmaktadir. MATLAB programinin yapay sinir ag1 modiiliinde yapilan deneme
yanilma c¢aligmalarinda en olumlu sonuglarin; hiperbolik tanjant ve dogrusal
fonksiyonlu aktivasyon fonksiyonuna sahip 10 néron ve 5 katmandan olusan aglarda
alindig1 tespit edilmistir. Agda hatanin geriye dogru yayilarak diizeltilmesi

(backpropagation) modeli temel alinmstir.

Bu modelde egitim algoritmasi olarak Trainlm optimizasyonu kullanilmistir. Bu
yontemlerin bir arada kullanilmasiyla YSA’ya ait agirlik degerleri epoch ismi verilen
dongiiler i¢inde hesaplanir. Egitim islemi; dongiilerin her iterasyonunda ¢ikistan elde
edilen sonuclar ile beklenen degerler arasindaki fark degerlerin (hata) en aza
indirgenmesi i¢in agirliklarin yeniden belirlenmesi c¢alismasidir. Hata azaltma

fonksiyonu olarak ortalama karesel hata (MSE) fonksiyonu kullanilmistir.
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Sekil 4.10. Kullanilan parametreler

Gerekli parametreler tanimlandiktan sonra, ag olusturulmus ve egitime baglatilmistir.
Egitim sonucunda istenilen tahmin degerleri elde edilmistir. Bu degerler Tablo 4.8’de

gosterilmektedir.

4.3.6. Amaclanan hibrit model ve yapay sinir aglari modelinin

performanslarmin karsilastirilmasi

FCM-ANFIS ve yapay sinir aglar1 kullanilarak olusturulan modellerden elde edilen

tahmin sonuglar1 Tablo 4.8.’de gosterilmektedir.



Tablo 4.8. FCM-ANFIS ve YSA modellerinden elde edilen sonuglar

Parca Parca
rodu FCM-ANFIS YSA rodu FCM-ANFIS YSA
S1 1,991845812 1,99898 S36 0,969332965 1,000002075
S2 1,062364292 1,000001941 S37 2,002804678 1,9991
S3 1,000011622 1,000000771 S38 1,999996863 1,97462
S4 2,000680168 1,999 S39 0,999336585 1,0999
S5 1,000290041 1,99902 5S40 1,999044845 1,9989
S6 1,999996904 1,99934 S41 2,999996887 3,1099985
S7 2,9999 3,99988 S42 0,999996894 1,000001729
S8 1,999994227 1,99902 543 1,999431132 1,99886
S9 1,999988098 1,99618 S44 2,026000614 1,99902
S10 3,04739568 3,99997 S45 0,999999056 1,000000507
S11 2,999902984 3,0209889 S46 2,999996899 2,48992
S12 1,000447046 1,000000901 S47 1,994700257 1,99894
S13 2,999984081 3,99997 S48 1,985491503 1,9989
S14 1,999993076 1,99618 S49 0,298426861 1,000001608
S15 1,07816602 1,000001656 S50 0,004670963 1,000000876
S16 1,001687075 1,0018401 S51 2,4785999 3,000181
S17 1,984372641 1,99896 S52 1,9999598 1,99654
S18 0,999987339 1,000002116 S53 1,996911785 1,98557
S19 0,999998058 1,000001426 S54 1,136357754 1,000001234
S20 2,999991737 3,99997 S55 2,0000915 1,99902
S21 1,999990995 1,99886 S56 2,999908617 2,985998
S22 2,90428335 3,99994 S57 1,9998589 1,000031953
S23 1,999999696 1,98826 S58 1,973524906 1,99886
S24 2,000588312 1,99896 S59 2,997919094 2,799899
S25 1,99999796 1,741347 S60 2,884497453 1,3795899
S26 1,997078082 1,999 S61 1,929730095 1,99898
S27 1,000016334 1,000002456 S62 2,092438083 1,999588
S28 3,000015739 3,99997 S63 2,012116253 1,99904
S29 2,000562671 1,99888 S64 1,6944424 1,99604
S30 2,000005994 1,99862 S65 2,7099985 2,1599859
S31 2,999996201 3,2789 S66 3,009733474 3,2008
S32 1,99999987 1,99748 S67 1,179749871 1,00000177
S33 2,999578455 2,9998599 S68 1,975087148 1,99886
S34 3,000089859 3,10009 S69 2,999587706 3,000889
S35 1,954952372 1,99862

47
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Daha 6nce de bahsedildigi gibi verilerin elde edildigi isletmenin belirledigi envanter
simif sayist li¢ olarak belirlenmistir. Tablo 4.8.’de goriilebilecegi gibi, olusturulan
modellerden elde edilen sonuglar 1 ve 3 arasinda degismektedir. Elde edilen
sonuglart 3 smifa ayirmak igin literatiirde daha Once yapildigr gibi (Rezaei &
Dowlatshahi, 2010; Tuna, 2015) esik degerler belirlenmistir. Siniflandirma yapilirken
cikis degerlerimiz olan 1, 2 ve 3 degerlerinin orta noktalar1 esik deger olarak
belirlenmistir. Smiflar; smif 1 (¢ok 6nemli), sinif 2 (6nemli) ve siif 3 (az onemli)

olarak isimlendirilmistir (Tablo 4.9.).

Tablo 4.9. Esik degerler

Esik Degerler Sinif Adi
1-1,66 Sinif 1
1,67 -2,32 Sinif 2
2,33-3 Sinif 3

Siniflandirmalar belirtilen araliklara gore yapilmistir. Ornegin; 6nerilen modelden
elde edilen sonuglara gore, 1 numarali envanter birimi Tablo 4.8.’de goriilebilecegi
gibi 1,9918 degerini almistir. Tablo 4.9.’a gbre, 1 numarali envanter birimi sinif 2’ye
dahildir ¢ilinkii 1,9918 degeri 1,67 - 2,32 araliginda bulunmaktadir. Diger envanter

birimleri de ayn1 sekilde siniflara ayirilmigtir.

Bir tahminleyici modelin performans: genellikle giris degerlerine karsilik modelin
urettigi ¢ikis ve aym girise karsilik gelen gercek cikis arasindaki fark iizerinden
belirlenmektedir. Bu amag icin ise genellikle ortalama karesel hata (MSE) kriteri
tercih edilmektedir. Bu yiizden, gerceklestirilen deneylerde ANFIS-FCM ve YSA
modellerinin siniflandirma performanslarini 6l¢mek i¢in asagidaki esitlikte gosterilen

MSE performans degerlendirme kriteri kullanilmistir:

MSE=2 XL, (fy = f)? 2)
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Burada f; inci giris degerlerine karsilik gelen gercek ¢ikis degeri ve f;* ise ayni giris
degerleri i¢cin ANFIS-FCM ve YSA modellerinin tahmin ettigi degerdir. Bu degerler

Excel kullanilarak hesaplanmistir.

MSE’nin yaninda toplam simiflandirma basarist da her iki model igin de
hesaplanmistir.  Toplam smiflandirma dogrulugu Formiil 4.3  kullanilarak
hesaplanmustir.

Siiflandirma bagaris1 = Dogru tahmin sayis1 / Toplam tahmin sayisi 4.3)

Belirtilen iki istatistiksel performans degerlendirme kriterine gore hesaplamalar

yapilmis ve Tablo 4.10.’da gosterilmekte olan sonuglar elde edilmistir.

Tablo 4.10. Performans degerlendirme sonuglart

[statistiksel Parametreler ANFIS ANN
MSE 0,051208 0,15372
Yanlis tahmin sayis1 5 12
Toplam basari 0,927 0,82608

Tablo 4.10.°da agikca goriilebilecegi gibi, ANFIS-FCM modelinin ¢iktilar
kullanilarak elde edilen MSE degeri yaklasik 0,0512 iken, YSA modelinin ¢iktilar
kullanilarak elde edilen MSE degeri yaklasik 0,153’tiir. ANFIS-FCM modelinin
siniflandirma basaris1 0,927 ve YSA modelinin smiflandirma basaris1 0,82 olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglara gore onerilen hibrit modelin YSA ile olusturulan

modelden ¢ok daha basarili oldugunu kolaylikla sdyleyebiliriz.



BOLUM 5. SONUCLAR

Literatiir arastirmasinda da goriilebilecegi gibi, ge¢misten gliniimiize kadar, ¢ok
kriterli envanter smiflandirma probleminin ¢oziimiine yonelik pek c¢ok calisma
yapilmistir. Bu ¢alismalar bir¢ok agidan elestirilmekle birlikte, farkli giiclii ve zayif

yonlere sahiptirler.

Gelistirilmis ¢ok kriterli envanter siniflandirma yontemleri; kalitatif veriler ile
calisgamama, siibjektif olma ve yeni envanter kalemi eklendiginde modelin tekrar
olusturulmasi zorunlulugu gibi pek cok agidan elestirilere maruz kalmaktadirlar.
Calismada bu elestirileri yok edebilecek, ayni zamanda tahmin, 6grenme ve
siniflandirma yetenegine sahip ¢ok kriterli bir envanter smiflandirma modeli
gelistirilmistir. Onerilen bu yeni hibrit model gelistirilirken iki farkli yapay zeka
tekniginden faydalanilmistir. Bu yontemler; FCM ve ANFIS’ti. Bu modelin
olusturulmasi i¢in dort adim izlenmistir; FCM algoritmasinin optimize edilmesi,
verilerin FCM  kullanilarak kiimelenmesi, ANFIS smiflandirma modelinin
olusturulmas1 ve son olarak YSA kullanilarak onerilen modelin performansinin

degerlendirilmesi.

FCM ve ANFIS metotlar1 pek ¢ok kez bir araya getirilmis fakat daha dnce envanter
simiflandirma problemleri i¢in kullanildigina literatiirde rastlanmamigtir. FCM ve
ANFIS metotlar birlestirilerek daha iyi ve hizli 6grenebilen bir model elde edilmis

ve bulanik ¢ikarim sistemi optimize edilmistir.

ANFIS’in bilesenlerinden olan yapay sinir aglar1 sayesinde, gelistirilen model
siniflandirmanin yaninda tahmin edebilme 06zelligine de sahiptir. Bu model diger
modellerden farkli olarak, yeni bir envanter dahil edildiginde modelin tekrar

olusturulmasi zorunlulugunu ortadan kaldirmaktadir. Ayrica, ANFIS yapisindaki
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bulanik eger-ise kurallar1 sayesinde, bir sistemdeki proses bilgisi ve ayni1 zamanda
insani deneyimler, ANFIS modellerinde kolaylikla kullanilabilir. Boylelikle onerilen

model, hem kalitatif hem de kantitatif kriterleri ele alabilme kapasitesine sahiptir.

Tiim bunlarin yani sira, ANFIS yontemi, verilen veri setini grendikten sonra,
kurallar1 kendiliginden olusturmaktadir. Manuel olarak da kullanicilara kural ekleme
veya degistirme olanagi saglamaktadir. YSA ve ANFIS modellerinin en 6nemli
farklarindan biri de budur. YSA modelleri kullanic1 miidahalesine izin vermezken,
ANFIS modellerinde kullanic1 kendi kurallarin1t modele ekleyebilmektedir. ANFIS
modelleri, bir¢ok tahmin probleminde yapay sinir aglarina uzman goriislerinden
faydalanma imkani tanidig1 icin, ortalama hata kareler (MSE) kriterine gore daha iyi

sonuclar elde edilmesini miimkiin kilmaktadir

Son agsamada yapilan performans degerlendirmede goriildiigii tizere ANFIS-FCM
modelinin performansi, YSA ile olusturulan modelin performansindan, hem MSE

hem de siniflandirma dogrulugu kriterleri agisindan ¢ok daha basarilidir.

Uygulama sonucunda elde edilen performans degerlendirme sonuglarina bakarak,
Onerilen hibrit modelin her sektorde envanter smiflandirma problemlerinin
¢Ozlimiinde, kolaylikla uygulanabilecek ve verimliligi artirabilecek etkili bir model

oldugunu sdylemek miimkiindiir.
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