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Insanoglu giinliik hayatta karsisina ¢ikan bir problemi ¢dzmek icin sozel anlama ve belirsizlikle
miicadele becerilerini kullanmak zorundadir. Bulanik mantik ve karar destek teknolojilerinin gelismesiyle
gliniimiizde bilgisayar sistemleri de belirsiz ve sozel verilerle islem yapma kabiliyetine sahip olmuslardir.
Bu sayede bulanik mantik temelli pek ¢ok uygulama ve yaklasim ortaya konulmustur. Bulanik mantik
ozellikle kontrol sistemlerinde, siniflandirici sistemlerde ve karar destek sistemlerinde oldukga yaygin
olarak kullanilmaktadir.

Bulanik mantigin smiflandirict  sistemlerde kullanilan modelleri bulanik kural tabanli
siniflandiricilar olarak adlandirilmaktadir. Bulanik smiflandirict sistemlerde ¢ikarim mekanizmasi
onceden tanimlanmis kural kiimesini kullanarak 6rnek verileri siniflandirmaktadir. Smiflandiricinin dogru
olarak smiflandirdigi &rnek sayist smiflandirma  basarisini  gdstermektedir. Bu  siniflandiricilarda
siiflandirma basarisinin yiikksek olmasinin yaninda sistemin yorumlanabilirliginin de yiiksek olmasi
gerekmektedir. Bulanik kural tabanli siniflandiricilarda yorumlanabilirlik bulanik kural kiimesindeki
kural sayist ve bu kurallarin uzunlugu ile ifade edilmektedir. Kural sayisinin ve kural uzunlugunun
minimum olmasi sistemin yorumlanabililigini artirmaktadir. Bir bulanik kural tabanl smiflandirict igin en
ideal bulanik kural kiimesi, smiflandirma basarisin1 maksimize eden en az sayidaki ve en kisa uzunluktaki
kural kiimesidir.

Bu tez calismasinda, ideal bulanik kural kiimesinin olusturulmasi i¢in 3 yeni yaklasima sahip bir
genetik algoritma tasarlanmistir. Bu yeni yaklasimlarla verimliligi artirilan genetik algoritma, bulanik
siniflandirict igin ideal bulanmik kural kiimesini etkin bir sekilde olusturmaktadir. Bu yaklasimlardan
ilkinde, Pittsburgh ve Michigan yaklagimlarmin avantajlarini barindiran yeni bir genetik birey kodlama
yontemi sunulmustur. Ikinci yeni yaklasim ise uygunluk fonksiyonunda gerceklestirilmistir. Uygunluk
fonksiyonu sadece siniflandirma basarisina bagli olarak degil kural sayisi ve kural uzunluguna bagh
olarakta hesaplanmaktadir. Boylece ideal bulanik kural kiimesinin ozelliklerine sahip bir arama
gergeklestirilmektedir. Ucgiincii yeni yaklasim ise genetik algoritmanmn mutasyon operatdriinde
yapilmigtir. Klasik genetik algoritmalarda tek bir mutasyon orani kullanilmakta ve bu orana gore
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mutasyon islemi gerceklestirilmektedir. Ug farkli mutasyon orami kullanilarak, arama sirasmda kural
¢gesitliligi saglanirken daha kisa uzunlukta kurallarin olugmasina yardimei olmaktadir.

Tez calismasinda ortaya konulan yontem ile literatiirde bagart gostermis 5 farkli yontem
kiyaslamistir. Kiyaslama islemi Toronto Universitesi ve Irvine California Universitesine ait veri
ambarlarindan elde edilen 18 farkli veri kiimesi ilizerinde yapilmistir. Kiyaslama isleminin tutarliligr igin
10-kez c¢apraz dogrulama yontemi 3 defa tekrarlanarak kullanilmistir. Elde dilen sonuglar siniflandirma
basarisi, kural sayist ve kural uzunlugu agisindan karsilagtirilmis ve analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar
istatistiksel olarak incelenmis ve Onerilen yontemin diger yontemler karsisindaki basarisi ortaya
konulmustur.

Anahtar Kelimeler: Bulanik kural tabanli siiflandirict sistemler, Bulanik mantik, Genetik
algoritmalar.
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The human beings have to use linguistic understanding skills and deal with uncertainties to solve
problems that encountered in everyday life. By the technological advancement in fuzzy logic and decision
support systems, today computer systems can also process linguistic data and deal with uncertainties.
Thus, fuzzy logic is used in control systems, classification systems and decision support systems.

Fuzzy logic systems which are used in the classifier model are called fuzzy rule-based classifiers.
In fuzzy classification systems, inference mechanism classifies the sample data by using a set of
predefined rules. The number of samples of the classifier correctly classified indicates classification
performance. In addition to need high classification performance of the system, interpretability of the
system should also to be high. Interpretability is described by the number of rules in the rule set and the
length of these rules in fuzzy rule-based classification systems. Interpretability described by rarity and
shortness of rules in a fuzzy rule based system. Thus the best set of fuzzy rules for fuzzy rule-based
classification systems is a set of rules, which maximizes the classification performance and which has
minimum number of rules with minimum length.

In this study, genetic algorithm that contains three new approaches is designed to create ideal set
of fuzzy rules. Genetic algorithm, which increased productivity with these new approaches, effectively
creates a set of rules for fuzzy classifier. First of these approaches is a new coding method of genetic
individual that contain the advantages of Pittsburgh and Michigan approaches. The second new approach
is carried out in the fitness function. Instead of calculating fitness function only from classification
performance, number and the length of rules also effected. Thus, a search of the ideal set of fuzzy rules is
provided. The third new approach is applied in genetic algorithm mutation operator. In classical genetic
algorithms, a single mutation rate is used and mutation operation is performed according to this ratio.
Using three different mutation rates, while maintaining the diversity rules, causes shorter length rules
appear.
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Test results of proposed method in this thesis compared to 5 different successful methods in the
literature. Benchmarking process was conducted on 18 different data sets obtained from the data
repository of University of Toronto and University of California. For consistency of benchmarking
process, 10-fold cross validation method is repeated 3 times. The obtained results compared and analyzed
in terms of classification success, the number of rules and the length of rules. The obtained results were
statistically analyzed and the success of the proposed method versus other methods has been introduced.

Keywords: Fuzzy logic, Fuzzy rule-based classification systems, Genetic algorithm

vil



ONSOZ

Doktora tez calismam boyunca degerli katkilari, yonlendirici destegi ve 6rnek
hoca kisiligiyle caligmalarima katki saglayan danigmanim Sayin Prof. Dr. Ahmet
ARSLAN’a;

Tezin gelismesine yonlendirici goriis ve Onerileri ile yardime1 olan ve manevi
desteklerini esirgemeyen tez izleme komitesi iiyelerim Saym Prof Dr. . Oztug
BILDIRICI’ye ve Saym Yrd. Dog. Dr. Ali ERDI’ye;

Tiim hocalarim ve mesai arkadaslarima 6zellikle Yrd. Dog. Dr. Baris KOCER,
Uzman Sedat KORKMAZ’a, Uzman Sait Ali UYMAZ’a ve Okutman Havvagiil
KOCER’e desteklerinden dolay1 tesekkiir ederim.

Calismalarim boyunca ve hayatimin her aninda anlayislar1 ve destekleri ile

yanimda olan sevgili esim Nese KAY A’ya ve tiim aileme;
Ictenlikle tesekkiir eder ve siikranlarimi sunarim.

Ersin KAYA
KONYA-2014

viil



ICINDEKILER

OZET c.ueeeeereensesesessnscsesasasensessassssasessasssssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassess iv
ABSTRACT ..ccuuueiiiiinnenienisssnniossssssssosssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassses vi
ONSOZ aeerererererererereeeneeessssssesssssssssssesesssesessssssssssssssssssssssssesssessssnsssssasssssessssses viii
ICINDEKILER ....uoueereecrirencnnesesessesesssssesesssssesessssssessssssessssassssessasssesessasassns ix
Lo GERIS cueeeeereereeecenteseessesesessessssassessasasesesssssssessasssessssssasesessasasesessasasesensane 1
2. KAYNAK ARASTIRMASI c.cuceiiiiinnniinisnnniicsssnesscssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 5
3. BULANIK SISTEMLER ......ccuoeeeeeereresesesesesesesesesesesesssssssssssssssssesssesssessssssasens 10
3.1. Bulanik Sistemlerin Genel YapiSt .....ccceveeivviiiiiiieeeeiiiiiiiieeeee e 10
R B B VS 4 I 1o | U UURR P 12
3.1.2. Bulanik Kural ........coooiiiiiiiiiieeeeeee e e 16
3.1.3. C1KArImM SISTEIM ..eevvviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeereeeeeeeeesessaeessssssssssssssessessssssesssnanes 17
3.1.4. DUIUIASEIIMA ....ooeiiiiiiiiiiieiieeeeeeeee ettt ee e et eeeeesaeeseassssaaaasasasaassasaaeananaee 18
3.2. Bulanik Kural Tabanli Siniflandirici Sistemler...........ccoooeeeeiiiiiiiiiiiiieiieieeeeen, 21
3.2.1. Bulanik Kural KlmeSi.......cceeieeiriiiiiiiiiieeeeeeeciiiieeee e e e 21
3.2.2. Tek Kazanan Cikarim YONTEMI .........uvvvvviiiiiiiiiiiieeeiiirieeeeeeieereeeesesseeeeesnanae.. 22
3.2.3. Agrrlikli Oylama Cikarim YOntemi........ceeeveievviiiieeeeeeeniiiiiieeeeeeeeeiiieeee 23
4. GENETIK ALGORTIMALAR .....ccovuerrrernsernsesnsessssessssessssessssesssssssssssssssssssass 24
4.1. Problemin Genetik Olarak Kodlanmasi...........cccceeeeeeeeeniiiiiiiiiieeieeeiiieeeeeeen 25
4.2. Uygunluk Fonksiyonunun Belirlenmesi ..........ccccceeeeeeeenniiiiiiiiiieeeeeeiiiiieeeeeenn 26
4.3, SCCIML..cciiiiiiii e 26
4.4, Caprazlama..........ccoeeiiuiiiiiieee e e e e e e e e e raaaeeee s 27
4.5, IMIULASYOM.....evviieeeeeeeeiiiiiteeee e e e e ettt eeeeeeeeesseasaaeeeeeeeesaasssssaeeaeeseessanssssaeaaaeeeens 29
4.6. DUIMA KITEETT .eeeieieieiiiiiiiiiee et e e e e e e et e e e e e e e esnenaaaeaaeeeeens 29
5. GENETIK BULANIK SISTEMLER........ccceeeereeeerereresesesesesesesesesesesssssssssssssssses 30
5.1. Genetik AYarlama........cciinnniiiinii s 31
5.2, GENEIK OZICNIMEC......uviiiiieeeeeeiiiiiiiieeeeeeeeeeiireeeeeeeeeeesabreeeeeeeeeessnsssaneeeeeeesnnnnnns 32
5.2.1 Kural Ogrenme YaKIaSimi...........cooveveieuiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e e 32
5.2.2 Kural Segme YaKIlagimi........coooeveiiiiiiiiiiieieeeiiiieeeee e 33
5.2.3. Veri Taban1 Ogrenmesi YaKIasimI ...........c.ccocvevieeueeereierieeeeeireseeeeeeeenns 34
5.2.4. Veri Taban1 ve Kural Taban1 Ogrenmesi Yaklasimi ..............c.ccocvevevenennnnn. 36

6. IDEAL BULANIK KURAL KUMESININ OLUSTURULMASI iCiN
TASARLANAN GENETIK ALGORITMA.........coveuvrerererersrerererenenesesesssssssssssssssssses 37
6.1. Bulanik Kural Kiimesinin Genetik Birey Olarak Sunulmasi..............ccccceennnn. 39
6.2. Uygunluk FONKSTYONU.....ccciiiiiiiiiiiiiieeeeeeiiiiie e ettt e e e e e e eee e e e e 44
LT TR 1T o3 ' o U UR R UPUPPRRN 49

X



6.4, CaAPTaZIAMA.....ceeiiiiiiiiiiieee e et e e et e e e e e e e e e e e e e e aabareeaeeeeeaannes 50

0.5, MULASYOM ....eiiiieeeeiiiiiiieee e e e e ettt e e e e e e e eetaeareeeeeeesasnnbtaeeeeeeeesaanssssaneaaeesesnnnnnes 50

. DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLARI .....cccvcetteiinrneiicssssanssossssassssssnnes 53
7.1. Kullanilan Veri KTmMEIETi.......ccuuviiiiiiieiiiiiiiiiieee e ee e e e 53
7.2. Yapilan Deneysel Calismada Kullanilan Yardime1 Yontemler ..........ccocceeeens 54
7.2.1. k-kez capraz dogrulama yONteMI ..........ceeeeereiiviiiiieeeeeeeriiiiieeeee e e e e e 54
7.2.2. Wilcoxon isaretli stralamalar teStl ............evvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiieeeieeeeeeeeeeeaeaens 55
7.2.3. Kullanilan Programlar..............coecoiiiiiireeeeiiiiiiieeeee e 57

7.3. Yapilan Deneysel Calisma ............oooiiiiiiiiiiiiiiiiiiee e eeeeeeee e 58

. SONUCLAR VE ONERILER .....uovvierieiirrererrreresesenssesessssssesessssssesssssesessassesens 76
B 1. SOMUGIAL ....uiiiiiiiiiiittt e aaaaaaasssaaaasssssssssssssssnssnnnnnes 76
8.2, OMNETIIET ...ttt ettt 80
KAYNAKLAR ...coooiriiiininnnnionssssnsiosssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssassssssssssssss 81
OZIGECMIS.uoeiirereeeerereneseresesesssesesssssesssssssssssssssssessssssssesssssssssssassessssasesessasssesens 85



1. GIRIS

Insanlar, giinliik hayatta karsilastigi problemleri ifade ederken ve c¢dzmeye
calisirken sozsel ifadeler kullanmaktadir. Insan diisiince yapisi sozsel bilgileri islemeye
daha yatkindir. Buna karsin bilgisayar sistemleri sayisal verileri islemeye ve analiz
etmede daha iyidirler. Bulanik mantik, bilgisayar sistemlerinin sdzsel terimler igeren
problemlerin ¢6zlimiinde etkin olarak kullanilmasina olanak saglamaktadir. Bulanik
mantik ilk olarak 1965 yilinda Azeri asilli bilim adami Lotfi A. Zadeh tarafindan ortaya
atilmistir.(Zadeh, 1965) Klasik kiime mantiginda bir eleman bir kiimeye aittir veya
degildir. Bulanik kiime mantiginda ise bir eleman bir den fazla kiimeye farklh tiyelik
degerleri ile ait olabilir. Uyelik degeri 1 ile 0 arasinda bir degerdir ve kiimeye ait olma
derecesini gostermektedir. Bulanik mantik ve beraberinde bulanik kiime mantig1
sayesinde giinliilk hayatta kullanilan sozsel terimler ile islem yapabilme kabiliyetine
sahip olunmaktadir. Ozellikle matematiksel modelinin ortaya konulmasi zor olan
denetim ve siniflandirict sistemlerde bulanik mantik kullanilarak gelistirilen modeller
ile basarili sonuclar elde edilmistir. Bu modellerin basarili olmalarindaki en 6nemli
faktor bulamik mantik sayesinde sOzsel terimler ile islem yapabilmeleridir. Bunun
yaninda sozel terimler ile calisabilme yetenegine sahip bu modellerin insanlar
tarafindan daha kolay yorumlanabilmesi de avantaj saglamaktadir.

Glinlimiizde bulanik mantik temelli pek c¢ok uygulama ve yaklasim ortaya
konulmustur. Bulanik mantik 06zellikle denetim sistemlerinde, kontrol sistemlerinde,
siniflandiric1  sistemlerde, karar destek sistemlerinde olduk¢a yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bulanik mantik ticari anlamda ilk olarak Danimarka da bir ¢imento
fabrikasinin firin sicakliginin ayarlanmasinda kullanilmistir (Holmblad ve Ostergaard,
1982). Bu islem cok dikkat isteyen ve uzun siireli bir islemdir. Vardiya degisiminde
firin kontroliinii gergeklestiren kisilerin degismesi her zaman ayni kalitede {iriin ¢ikarma
imkanmi zora sokmaktadir. Gergeklestirilen bulanik denetim sistemi hem istenilen
kalite standardimin yakalanmasmi hem de enerji tasarrufunun yapilmasini saglamistir.
Japonya’nin Sendai metrosunda da basarili bir bulanik denetim sistemi uygulamasi
gerceklestirilmistir (Hitachi, 1987). Metro trenlerinin hizlanma ve yavaslama hareketleri
bulanik mantik ile kontrol edilmis ve oldukca sarsmtisiz sekilde hareket etmeleri
saglanmistir. Bulanik mantik ile denetim ve kontrol sistemlerinde oldukca basarili

uygulamalar ger¢eklestirilmistir.



Literatlirde bulanik mantik kullanilarak smiflandirma yapan pek cok basaril
yontemde ortaya konulmustur. Bulanik siniflandirict sistemler s6zsel terimlerden olusan
bulanik kuralar1 kullanarak siniflandirma yapmaktadir (Mansoori ve ark., 2008). Bu
nedenle literatiirde isimleri bulanik kural tabanli smiflandiricilar (BKTS) olarak da
gecmektedir (Baykal ve Beyan, 2004a). BKTS’lerde iki 6nemli bilesen bulunmaktadir.
Bunlar bilgi tabani ve ¢ikarim sistemidir. Bilgi tabani siniflandirilacak 6rnegin kesin
degerlerini bulanik degerlere doniistiirecek bilgileri ve bulanik kurallar1 igcermektedir.
Cikarim sistemi ise bilgi tabanindaki bulanik kurallar1 kullanarak bulanik degerlere
dontstiiriilmiis  veriyi siniflandirmaktadir. Basit anlamda BKTS’ler bu sekilde
calismaktadir.

BKTS’lerin basarisindaki en onemli asama bilgi tabaninin probleme uygun
olarak olusturulmasidir. Bilgi tabani bulanik kurallardan ve kurallarin olusturulmasinda
kullanilacak sozsel terimleri ve bu terimlere ait {iyelik fonksiyonlarmi icermektedir.
Bilgi tabanin olusturulmasinda, ¢oziilmesi amacglanan problem konusunda uzman bir
kisi tarafindan bulanik kurallarm ve {yelik fonksiyonlarinin olusturulmasi veya
bilgisayar sistemlerindeki diger akilli sistemlerden yararlanarak bulanik kurallarin ve
iiyelik fonksiyonlarinin olusturulmasidir. Bilgi tabanini olusturacak uzman kisi bulmak
her zaman miimkiin olmadig1 gibi uzman kisinin ¢6ziim konusunda ne kadar yeterli
oldugu da bir tartigma konusu olmaktadir. Bunun yerine dnceden gozlenmis Ornek
veriler  kullanarak  akilli  bilgisayar  sistemleri  sayesinde  bilgi  tabani
olusturulabilmektedir (Uebele ve ark., 1995). Bu konuda basarili birgok model ortaya
konulmustur. Bu modellerde yapay sinir aglari, genetik algoritmalar ve birliktelik
kurallar1 gibi akilli sistemler yaygin olarak kullanilmaktadir.

Genetik algoritmalar evrimsel siireclerden esinlenerek gelistirilmis bir arama
algoritmasidir. Genetik algoritmalar problem i¢in birden fazla ¢6ziim iireterek bunlar
arasinda en 1yi olam1 aramaktadir. Bu nedenle genis ¢Oziim uzaymna sahip arama
problemlerinde etkin olarak arama yapabilmektedir. BKTS sistemlerde bulanik
kurallarin ve tlyelik fonksiyonlarmin olusturulmasi da bir arama problemi olarak ele
almabilmektedir. Bu nedenle genetik algoritmalar ve BKTS sistemler birlikte fazlaca
kullanilmaktadir. Genetik algoritmalarda ¢oziimii etkileyen dnemli faktorler bireyin
genetik olarak kodlanmasi, yeni bireylerin olusturulmasi yontemi ve bireylerin kalitesini
Olceklendirecek olan uygunluk fonksiyonu se¢imidir. Bu faktorler problem i¢in ne kadar
uygun secilirse elde edilen ¢oziimde ayni oranda daha basarili olmaktadwr. Bu

gostermektedir ki olusturulan genetik bulanik sistemin basarisi olusturulan genetik



modelin basarist ile dogru orantilidir. Literatiirde farkli yaklagimlara sahip genetik
algoritmalar ile olusturulan genetik bulanik sistemler vardir.

Bu tez ¢alismasinda BKTS sistemler i¢in ideal bulanik kural kiimesini arayan bir
genetik algoritma modeli ortaya konulmustur. Tasalanan genetik algoritma, ideal
bulanik kural kiimesinin bulunmasi amacma ulagmak i¢in yeni operatorler ve
yaklagimlar igermektedir. BKTS sistemlerin degerlendirilmesinde iki dnemli etken
vardwr. Bunlar sistemin smiflandirma basarisi ve sistemin yorumlanabilirligidir.
Smiflandirma basaris1 sistemin dogru olarak smiflandirdigi 6rnek sayisinin, toplam
ornek sayisma oranidir. Yorumlanabilirlik ise smiflandirict sistemin kullandigi bulanik
kural kiimesindeki kural sayis1 ve bu kurallarm ortalama uzunlugudur. Ideal bulanik
kural kiimesi smiflandirma basarisini en yiiksek seviyede tutarken kural sayisini ve
ortalama kural uzunlugunu da en disik seviyede tutan Ozellikte olmalidir. Tez
calismasinda, ortaya koydugumuz yeni yaklagimlari igeren genetik algoritma ile
BKTS’ler i¢in ideal bulanik kural kiimesi olusturulmaya ¢aligilmistir. Tasarlanan model
literatiirde kabul gormiis farkli genetik bulanik sistemler ile farkli veri kiimeleri
kullanilarak kiyaslanmis ve basarisi ortaya konulmustur. Tasarlanan modelin ve diger
modellerin sonuglari, hem siniflandirma basaris1 agisindan hem de bulanik kural
kiimesinin yorumlanabilirligi a¢isindan incelenmistir.

Yapilan tez calismas: 8 ana boliimden olusmaktadir. Ilk boliimde, tezin konusu
ve amaci hakkinda temel bilgiler verilmistir. ikinci boliimde konuyla ilgili kaynak
arastirmas1 sunulmustur. Uciincii bdliimde, bulanik sistemler ve bulanik sistemlerin
temel bilesenleri olan bilgi tabani, bulaniklastirma, durulastrma ve ¢ikarim
mekanizmalar1 hakkinda detayli olarak bilgi verilmis ve bu bilesenlerin arasindaki iligki
ortaya konulmustur. Dordiincii boliimde ise, efektif bir arama algoritmasi olan genetik
algoritmalar hakkinda bilgi verilmistir. Genetik algoritmalarm problemi ¢6zmesi i¢in
gerekli asamalarin tasarlanmasi ve bu asamalarin nasil uygulanacagi sunulmustur.
Besinci bolimde, BKTS’ler ile genetik algoritmalarin beraber kullanildigi genetik
bulanik sistemler tanitilmistir. Genetik algoritmalar bulanik sistemlerde farkli amaclar
icin kullanilabilmektedir. Farkli bulanik genetik modellerin ¢alisma yapis1 bu boliimde
sunulmustur. Altinct bdliimde ise, tez ¢aligmasi kapsaminda ortaya konulan yeni
yaklagimlara sahip genetik bulanik model tanitilmistir. Sunulan modelde ortaya konulan
yeni yaklagimlar ve bu yaklagimlarm ideal bulanik kural kiimesinin olusturulmasina
yaptig1 katki agiklanmistir. Yedinci boliimde; Ortaya konulan yeni yaklasimlara sahip

model ile literatiirde kabul gérmiis yontemler arasindaki deneysel kiyaslama ¢alismalari



sunulmustur. Bu bolimde deneysel c¢alismada kullanilan veri kiimeleri, kiyaslanan
yontemler ve deney parametreleri agiklanmistir. Ayrica yapilan deneysel calismalarin
sonuclarinin elde edilmesinde ve yorumlanmasinda kullanilan yontemler aciklanmistir.
Yapilan deney sonuglar1 bu boliimde egitim ve test kiimesi siniflandirma basarisi, kural
sayis1 ve ortalama kural uzunlugu agisindan incelenmis ve inceleme sonuclar1 ortaya
konulmustur. Son boliimde, elde edilen sonucglarm yorumlari, yontemlerin literatiire

katkis1 ve gelecekte yapilabilecek ¢alismalar hakkinda bilgi ve oneriler sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bulanik kural tabanli sistemlerin tasarlanmasinda dikkat edilmesi gereken pek
cok 6onemli asama bulunmaktadir. Bu asamalar, bulanik kural tabanli sistemlerin iiyelik
fonksiyonlarmin belirlenmesi, bulanik ¢ikarim sistemin belirlenmesi, bulanik kural
kiimesinin olusturulmasi ve ayn1 zamanda bulanik kural agirliklarinin hesaplanmasidir.
Bulanik kural tabanli sistemlerin tasarlanmasinda bu agamalar uzman bir kisi tarafindan
yapilabilecegi gibi akilli bilgisayar sistemleri tarafindan da yapilabilmektedir.
Literatiirde bu asamalarin akili sistemlerle olusturuldugu pek cok model ortaya
konulmustur. Bu tez ¢alismasi kapsaminda ortaya konulan modeller igerisinde bulanik
kurallarin olusturulmasinda genetik algoritmalarin kullanildigi modeller incelenmis ve
arastirilmstir.

BKTS sistemlerde smiflandirma basarisini etkileyen en 6nemli faktdr bulanik
kural kiimesidir. BKTS sistemlerde ideal bulanik kural kiimesinin elde edilmesi en
onemli problemlerden biridir. Ciinkii kullanilan {iyelik fonksiyonlarmin sayisina ve veri
kiimesindeki nitelik sayisina bagli olarak olusturulabilecek olas1 bulanik kural sayisi
issel bir sekilde artmaktadir. Olasi bulanik kural sayisimnin fazla olmasi ideal bulanik
kural kiimesinin olusturulmasin1 zorlastirmaktadir. Bu noktada giiclii bir arama
algoritmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Genetik algoritmalar ¢cok genis arama uzaylarinda
etkili aramalar yapabilmektedir. Bu nedenle genetik algoritmalar BKTS sistemlerde
bulanik kurallarin olusturulmasinda siklikla kullanilmistir. Genetik algoritmalarda
problemin ¢6zlimiiniin bir birey olarak kodlanmasi, yeni bireylerin olusturulmasi ve
kullanilan uygunluk fonksiyonunun sec¢imine gore ¢oOziimiin kalitesi degismektedir.
Literatiirde bulanik kural kiimesinin olusturulmasinda farkli yaklasimlar iceren genetik
algoritmalarin kullanildig1 pek ¢ok ¢aligma bulunmaktadir.

BKTS sistemlerde, genetik algoritma kullanarak bulanik kural kiimesinin
olusturulmasi caligmalarindan ilki Ishibuchi ve ark. (1995) tarafindan yapilmistir. Bu
calismanin amact smiflandiricinin en yiiksek siniflandirma basarisina ulagmasinin
yaninda bu smiflandirma basarisini miimkiin olan en az sayida bulamik kural ile
gerceklestirmektir. Oncelikle tasarlanan BKTS’nin giris degerlerine ait iiyelik
fonksiyonlar1 belirlenmektedir. Bu tiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak bulanik alt kiimeler
olusturulmaktadir. Bu alt kiimeler ayni zamanda bulanik kurallar1 ifade etmektedir.
Kullanilan tiyelik fonksiyonu sayisi ayni zamanda olas1 bulanik kural kiimesi sayisini da

belirlemektedir. Bir giris degeri i¢in belirlenen iiyelik fonksiyonu sayisindaki artis, olasi



bulanik kural sayisinda iissel olarak artisa neden olmaktadir. Daha sonra olas1 bulanik
kurallarin sinif degerleri ve kural agirliklar: sezgisel bir yontem ile bulunmaktadir. Bu
sezgisel yontemde olast bulanik kuralin her bir smifa dahil olma degeri
hesaplanmaktadir. Hangi sinifin degeri daha yiiksek ise kural o smif kiimesine dahil
edilmektedir. Biitiin siniflar i¢cin ayni deger bulunursa kural olusturulmaz. Yine bu
degere bagh olarak kurallin O ile 1 arasinda bir agirlik degeri hesaplanmaktadir. Smif
degerleri ve agirliklar1 hesaplanan kurallar kiimesi aday kural kiimesi olarak adlandirilir.
Genetik algoritma kullanilarak bu aday kural kiimesi icerisinden ideal kural kiimesi
olusturulmaktadir. Bu amagla iki degerli (0,1) ve aday kural kiimesinin uzunlugunda
bireyler olusturulmaktadir. Eger bireydeki bir bitin degeri 1 ise bu bite karsilik gelen
aday kural ideal bulanik kural kiimesine dahil edilmistir. Eger O ise dahil edilmemistir.
Calismada olusturulan bireylerin yaris1 her hangi bir degisime ugramadan diger
nesillere aktarilmakta, diger yarisi ise tek noktadan ¢aprazlama ve mutasyon operatorii
ile olusturulmaktadir. Bireylerin ¢6zliime uygunlugu ise bireyin ifade ettigi bulanik kural
kiimesi ve yapilan smiflandirmanin basarisi ile dogru, bulanik kural kiimesindeki kural
sayisi ile ters orantili olacak sekilde tasarlanmistir. Boylece siniflandirma basarisini
maksimize eden ve en az sayida bulanik kuraldan olusan, kural kiimesi olusturulmaya
calisiimistir. Bu calismanin dezavantaji; giris degerlerini artmasi ve/veya iiyelik
fonksiyonu sayisinin artmasi durumunda olas1 bulanik kural sayisinin {issel bir sekilde
artmasidir. Aday kural kiimesinin olusturulmasinda hesaplama maliyetine neden
olmaktadir. Bu nedenle ¢ok boyutlu veri kiimelerinde etkin bir sekilde
kullanilamamaktadir.

Ishibuchi ve ark. (1997) 1995 yilinda ortaya koydugu genetik bulanik sistemi
1996 yilinda ¢ok amacli genetik algoritma kullanarak gelistirmistir. Bu ¢alismada ilk
olarak bulanik kurallar olusturulmustur. Bulanmik kurallar {yelik fonksiyonlar:
kullanilarak olusturulan bulanik alt kiimeler seklinde tanimlanmistir. Elde edilen
bulanik kurallarin smif degerleri ve kural agirliklar1 ait olduklari bulanik alt kiime
icerisindeki ornekler araciligi ile hesaplanmistir. Olusturulan bu olas1 bulanik kural
kiimesi icerisinden ideal bulanik kural kiimesini genetik algoritma ile bulmaktadir. ideal
bulanik kural kiimesini en yiiksek siniflandirma basarisini veren en az sayidaki kural
olarak tanimlamaktadir. Genetik algoritmada uygunluk fonksiyonu olarak; kural
sayisini, kural sayis1 agirlik katsayisi ile carpilmaktadir. Elde edilen bu deger
smiflandirma basaris1 ve siniflandirma basar1 katsayisinin carpimimdan elde edilen

degerden cikarilmakta ve uygunluk degeri olusturulmaktadir. Kural sayisi arttikca



carpildig1 katsay1 oraninda uygunluk fonksiyonun degerini diisiirmektedir. Boylece iki
amac1 gergeklestiren bir uygunluk fonksiyonu tanimlanmaktadir. Bu ¢alismada kural
sayisi ile simiflandirma basarisi agisindan birbirlerini baskilamayan farkl ¢oziimler
iretmek icin genetik algoritmanin birey segme asamasinda farkli yaklasimlar ortaya
konulmustur. Her ebeveyn birey ciftinin secilmesinde smiflandirma basar1 katsayisini
ve kural sayisi katsayisini rastgele degistirerek genetik algoritmanin ¢6ziim uzayimnda
farkli yonlere arama yapmasini saglamaktadir. Boylece algoritma birbirinden bagimsiz
olarak calistirildiginda birbirini baskilamayan ¢oziimler iiretebilmektedir. Ayrica bu
calismada genetik algoritmanin her iterasyonunda bulanik kurallar agirliklari, 6diil ve
ceza yontemi ile glincellenmektedir. Bulanik kurallarin agirlik degerleri O ile 1 arasinda
bir deger almaktadir. Bu deger 1°e yaki ise kural siniflandirmada daha etkili, 0’a yakin
ise smiflandirmada daha az etkili olmaktadir. Iterasyon sirasmda bir kural dogru
siniflandirdigi her o6rnek i¢in 6dil alarak degeri 1’e yaklastirilmakta, yanhs
siniflandirdig1 her 6rnek icin ceza alarak agirlik degeri 0’a yaklastirilmaktadir. Bu
calismada da iiyelik fonksiyonu sayisina ve veri kiimesindeki nitelik sayisina bagli
olarak olusabilecek aday kural kiimesinin biiylikliigii genetik algoritmanin arama
uzaymi genisletmektedir.

Bulanik kural tabanli sistemlerde sistemin basarisi kadar sistemin
yorumlanabilirligi de 6nemlidir. Sistemin yorumlanabilirligi kural kiimesindeki bulanik
kurallarin uzunlugu ile baglantilidir. Ortalama kural uzunlugu daha az olan sistemler
insanlar tarafindan daha kolay anlasilabilir ve yorumlanabilir. Bu nedenle Ishibuchi ve
ark. (2001a) 2001 yilinda ortaya koyduklar1 calismada sadece siniflandirma basarisini
yiikselten en az sayidaki kural kiimesini degil bu iki 6zellige sahip ayni zamanda
ortalama kural uzunlugu az olan kural kiimesini aramaktadir. Boylece 3 amagl bir
genetik algoritma yaklagimi ortaya konulmustur. Bu amaclar siiflandirma basarisin
maksimize ederken, kural sayisini ve bulamik kural kiimesinin ortalama kural
uzunlugunu minimize etmektir. Genetik algoritmanin uygunluk fonksiyonu bu amag
icin diizenlemistir. Kisa uzunlukta kurallar olusturabilmek icin don’t care isimli bir
iiyelik fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu {iyelik fonksiyonun 6zelligi fonksiyon kendisine
gelen biitiin girig degerleri i¢in 1 liyelik degerini liretmektedir. Bir kuralin uzunlugu
don’t care lyelik fonksiyonu ile degerlendirilmeyen niteliklerinin sayisidir. Bu iiyelik
fonksiyonu sayesinde kisa kurallar olusturma kabiliyeti kazanan model yukarda
belirtilen 3 amaci1 gerceklestiren genetik bulanik model olarak literatiirde yer

almaktadir. Ishibuchi ve Yamamoto (2004) 3 amagl yaptig1 calisma i¢in aday kurallarin



olusturulmasinda bir veri madenciligi teknigi olan birliktelik kurallarindaki giiven ve
destek terimleri kullanilmistir. Bu calismada olusturulan olasi her kuralin her smif
degeri i¢cin giiven degeri hesaplanmakta ve en biliyiik degere sahip olan sinif o kuralin
sonu¢ degeri olmaktadir. Daha sonra bu kurallarin giiven ve destek degerleri garpilarak
bir siralama kriteri olusturulmaktadir. Aday kural kiimesi bu olas1 kural kiimesinden her
bir siif i¢in secilen belirli sayidaki kurallardan olusmaktadir. Kuralin agirlik degeri i¢in
giiven terimi kullanilmaktadir. Ayrica Ishibuchi ve Yamamoto (2005a) yaptigi
calismada giiven terimini kullanarak 4 farkl tipte bulanik kural agirliklandirma yontemi
ortaya koymustur.

Ishibuchi’nin ortaya koydugu genetik modellerde popiilasyondaki bir birey
bulanik siniflandiricinin kural kiimesinin tamamini temsil etmektedir. Berlanga ve ark.
(2010) ortaya koydugu genetik bulanik modelde ise bir birey sadece bir kurali temsil
etmektedir. ideal bulanik kural kiimesi popiilasyondaki bireylerin bir alt kiimesi olarak
tanimlanmaktadir. Bu modelde iki adet uygunluk fonksiyonu kullanilmaktadir. Ilk
uygunluk fonksiyonu bireysel uygunluk fonksiyonu diger uygunluk fonksiyonu ise
¢cOziimii niteleyen bireylerden olusan alt kiimenin uygunluk fonksiyonudur. Bireylerin
olusturulmasinda rekabet¢i bir yontem (Token Competition (Wong ve Leung, 2000),
(Leung ve ark., 1992)) kullanarak iterasyon sirasinda hem bireylerin cesitliligi
korunmakta hem de gereksiz kurallardan ka¢milmaktadir. Bir kuralin bir bireyi ifade
ettigi bu yontemde genetik operatdrler de bu amaca uygun olarak uyarlanmistir. Ortaya
konulan model mevcut literatiirdeki 5 farklt model ile karsilastirilmis ve basarili
sonuglar elde edilmistir.

Gonzalez ve Perez (2001) yaptiklar1 ¢alismada SLAVE (Structural learning
algorithm on vague environment) adinda bir yontem ortaya koymusturlar. Bu yontemde
genetik algoritma kullanilarak BKTS i¢in bulanik kural tabani olusturulmaktadir. Bu
yontemde genetik algoritmanin her bireyi, bir kurali temsil etmektedir. Genetik
algoritma ¢oziim olarak popiilasyondaki bireylerden olusan bir alt kiimeyi sunmaktadir.
Bu yontemde birey iki parcadan olusmaktadir. Her iki parcada ikili say1 sistemine gore
kodlanmaktadir. Ilk par¢a kural icerisinde kullanilan nitelikleri temsil etmektedir. Ikinci
parca ise birinci kisimda kurala dahil edilen niteliklere ait sdzsel terimleri temsil
etmektedir. Bu yontemde genetik algoritma her seferinde sadece en iyi kurali bulmak
icin ¢alistirilmaktadir. Bulunan kurallar egitim kiimesindeki ornekler karsisinda

sinanmaktadir. Bu iglem biitiin egitim 6rneklerini kapsayan bir kural kiimesi bulunana



kadar devam etmektedir. Bu kural kiimesi smiflandiricinin kural kiimesi olarak
kullanilmaktadir.

Mansoori ve arkadaslar1 (2008) ortaya koyduklar1 genetik bulanik sistem ile
niimerik veri kiimesini kullanarak bulanik kural kiimesini olusturmaktadirlar. Oncelikle
aday kurallar olusturulmakta ve bu aday kurallarin sonu¢ degerleri hesaplanmaktadir.
Aday kurallar uygunluk degerine bagli olarak siralanmakta ve her bir sinif degeri i¢in
belirli bir sayida kural secilerek bu kurallardan yeni kurallar tiretilmektedir. Genetik
algoritmadaki her birey bir kurali temsil etmektedir.

Ishibuchi ve Yamamoto (2005b) 2005 yilinda yaptiklar1 ¢alismada hibrit bir
yontem ile bulanik kural kiimesi olusturulmaktadir. Bu yOntemde temel genetik
algoritmanm i¢inde Pittsburgh yaklasimi (Freitas, 2002) kullanilarak kural tabam
aranmaktadir. Pittsburgh yaklasiminda (Freitas, 2002) var olan aday kural havuzundan
arama yapilmaktadir. Genetik algoritmada mutasyon operatoriinden sonra sadece bir
iterasyon Michigan yaklasimina sahip bir genetik algoritma isletilerek yeni kurallar
olusturulmaktadir. Bu yontemde Pittsburgh ve Michigan yaklagimlarinin giiglii yonleri
kullanilarak etkili bir yontem ortaya konulmaya ¢alisiimistir.

Kizilkaya ve ark. (2012) yaptiklar1 ¢alismada genetik algoritmanin kural segme
asamasinda sezgisel bir yontem kullanarak kural se¢imini gergeklestirmistirler. Genetik
bireylerin her biri bir kurali temsil etmektedir. Bdylece yiiksek boyutlu veri
kiimelerinde etkin olarak kullanilan bir model ortaya konulmustur.

Lopez ve ark. (2013) calismalarinda dengesiz smif dagilimina sahip veri
kiimelerinin, genetik bulanik modeller ile smiflandirilmas: i¢in bir model ortaya
koymusturlar. Kurallarin veri kiimesinden elde edildigi kural tabanli simiflandiricilarda
veri kiimesindeki sinif dagiliminin dengesi 6nemlidir.

Dennis ve Muthukrishnan (2014), medikal verilerin smiflandirmasinda adaptif
bir yapiya sahip genetik bulanik model sunmusturlar. Modelde kural kiimesi ve veri

taban1 parametreleri siire¢ icerisinde otomatik olarak olusturulmaktadir.
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3. BULANIK SiISTEMLER

3.1. Bulanik Sistemlerin Genel Yapisi

Bilgisayar sistemleri kesin gercekler lizerinde akil yiiritme ve islem yapabilme
yetenegine sahiptir. Insan beyni ise kesin olmayan bulanik gercekler ile akil yiiriitme
yapabilmektedir. Bilgisayar sistemleri yiiksek hiz, soguk hava, gen¢ insan gibi degerler
ile islem yapabilme yetenegine sahip degildir. 1965 yilinda Azeri asilli bilim adami
Lotfi A. Zadeh bulanik mantik kavramini gelistirmistir. Bulanik mantik soguk, hizli,
geng, kiiciik gibi giinliik hayatta kullandigimiz sézel terimleri bilgisayar sistemlerinde
ve algoritmalarinda kullanmamiza olanak saglamaktadir. Bu sayede giinliik hayatta
karsimiza ¢ikan problemlerin ¢6ziimiimde daha yorumlanabilir ve gii¢lii modeller ortaya

konulabilir (Baykal ve Beyan, 2004b).

Uyelik Degeri N
H(x)
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Sekil 3.1. Soguk ve Sicak kiimelerine ait 6rnek klasik tiyelik fonksiyonlari

Bulanik mantigmn temeli bulanik kiime teorisine dayanmaktadir. Klasik kiime
mantiginda bir eleman herhangi bir kiimeye dahildir veya dahil degildir. Bulanik kiime
mantiginda ise bir eleman birden fazla kiimeye belirli bir iiyelik degeri derecesinde ait
olabilir. Ornek olarak elimizde “sicak” ve “soguk” olmak iizere iki kiimemiz olsun.
Klasik olarak bu kiimeleri tammlarsak 0-50 °C arasmi soguk, 50-100 °C arasini sicak
olarak tanimlayalim. Bu iki klasik kiimenin {yelik fonksiyonlar1 Sekil 3.1°de
gosterilmistir. Klasik kiime mantiginda 51 °C sicak kiimesinin bir elemani 49 °C ise

soguk kiimesinin elemani olmaktadir. Aslinda aralarinda biiylik sicaklik farklar:
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olmamasina ragmen farkl iki kiimede yer almaktadirlar. Klasik kiime mantiginda eger
bir eleman bir kiimeye ait ise liyelik degeri 1 ait degilse iiyelik degeri O dir.

Bulanik kiimelerde ise liyelik degeri O ile 1 arasinda degisen farkli degerler
almaktadir. Bulanik kiime mantiginda eger bir elemanin iiyelik degeri 1’e yakin bir
deger ise o kiimeye daha fazla ait, 0’a yakinsa o kiimeye daha az ait olmaktadir. Sekil
3.2’de “sicak” ve “soguk” bulanik kiimelerine ait Ornek iiyelik fonksiyonlar:

gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. Soguk ve Sicak kiimelerine ait 6rnek bulanik iiyelik fonksiyonlari

Bir x degerinin bir kiimeye ait olan iiyelik degeri u(x) seklinde belirtilmektedir.
Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de gosterilen ornek klasik ve bulanik iiyelik fonksiyonlarmma gore
49°C ve 51°C sicakliklarmm iyelik degerleri klasik kiime igin Psoguk (49) = 1,
Usoguk (51) =0,  Ugeqr(49) =0 Ve pgeqr(51) =1 bulank kiime igin  ise
tsoguk (49) = 0.51,  Usopu(51) = 049, pgcqr(49) = 049 ve Ugear(51) =051
degerlerini almaktadir.

Bulanik sistemler kontrol, karar destek ve smiflandirma sistemleri gibi pek ¢ok
alanda basarili sekilde kullanilmaktadir. Kullanilan sitemlerin yapis1 farkli olsa da
temelinde bulanik mantik kavrami bulunmaktadir. Bulanik sistemlerin genel calisma
sekli su sekildedir. Ilk olarak sistemin giris parametreleri bulanik degerlere
doniistiirilmektedir. Bu islem iiyelik fonksiyonlar1 araciligi ile yapilmaktadir.
Doniistiiriilen bulanik degerler bir bulanik ¢ikarim mekanizmasi sayesinde tek bir

bulanik cikis degerine doniistiirilmektedir. Bulanik ¢ikarim mekanizmalari bu islemi
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sistemde daha Onceden tanimlanmis bulanik kurallar sayesinde gerceklestirmektedir.
Elde edilen bu tek bulanik deger gegek bir degere doniistiiriilerek sistemin ¢ikis degeri
iiretilmektedir. Bu yapida ¢alisan bulanik sistemlere Bulanik Kural Tabanl Sistemler de
denilmektedir (Cordon, 1998). Bulanik kural tabanli sistemleri detayl1 olarak incelemek
icin bulanik sistemlerin yapisini1 detayli olarak incelememiz gerekmektedir. Sekil 3.3’de
bulanik sistemlerin genel yapisi, bulanik sistemleri olusturan temel bilesenler ve
bilesenler arasindaki iligkiler gosterilmistir. Bulanik sistemler; temel olarak 4
bilesenden olugmaktadir. Bunlar bilgi tabani, bulaniklastirma birimi, ¢ikarim sistemi ve
durulastirma sistemidir. Bilgi tabani; veri tabani ve kural tabani olmak iizere iki temel
bilesenden olusmaktadir (Cordon, 2011). Bu bilesenlerin islevlerini ve diger bilesenlerle

olan iligkilerini incelemek i¢in her bir bileseni ayr1 bir baglik altinda detaylandirabiliriz.

Bilgi Tabani

Veri Tabani

(OTEIRELENT

Bulaniklastirma Cikarim Sistemi Durulagtirma

Sekil 3.3. Bulanik sistemlerin genel yapisi

3.1.1. Veri Tabanm

Veri tabani bileseni bulanik sistem igerisinde kullanilacak olan Tyelik
fonksiyonlarina ait bilgileri barmdirmaktadir. Uyelik fonksiyonlar1 bulanik sistemlerde
gergek verinin bulanik veriye doniistiiriilmesinde veya bulanik verinin gercek veriye
doniistiiriilmesinde kullanilmaktadir. Bu nedenle bulaniklastirma ve durulastirma
birimleri veri tabani ile ortak ¢alismaktadir.

Bulanik kiime mantiginda bir eleman bir kiimeye belirli bir tiyelik degeri ile

bagli olmaktadir. Bu nedenle bulanik kiimenin bir elmani tanimlamak i¢in elemanin
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degeri ve ilgili kiimeye ait iiyelik degeri kullanilmaktadir. n elemanli bir bulanik kiime

olan B, 3.1°deki gibi ifade edilmistir.

B = {(up(x1),x1), (up (x2),%2) , ., (up (), ) } = { Z pp (x), x; } (.1)

Kiime elemanmin degerindeki degisime bagli olarak iiyelik degerindeki degisimi
gosteren egriye iiyelik fonksiyonu denir. Uyelik fonksiyonlarinda x ekseni elemanm
degerini, y ekseni ise tiyelik degerini gostermektedir (Ross, 1995). Literatiirde
kullanilan pek ¢ok tiyelik fonksiyonu mevcuttur. Bunlardan yaygin olarak kullanilanlar

iicgen, yamuk, Gaussian ve ¢an iiyelik fonksiyonlaridir (Baykal ve Beyan, 2004a).

u(x)

A\

Sekil 3.4. Uggen iiyelik fonksiyonu

Sekil 3.4’de ornek {icgen iiyelik fonksiyonu gosterilmistir. Uggen iiyelik
fonksiyonunu tanimlamak i¢in 3 adet parametreye (a, b ve ¢) ihtiyag duyulmaktadir.

Uggen iiyelik fonksiyonun formiilii 3.2°de gdsterilmistir.

a<x<b ise (x—a)/(b—a)
ux)=4{b<x<c ise (c—x)/(c—b) (3.2)
x<a veya x>c ise (0
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H(x)

Sekil 3.5. Yamuk iiyelik fonksiyonu

Yamuk iiyelik fonksiyonunu tanimlamak i¢in Sekil 3.5°de gosterildigi gibi 4
adet parametreye (a, b, ¢ ve d) ihtiya¢ duyulmaktadir. Yamuk iiyelik fonksiyonun
formiili 3.3’de gorildiigii gibidir.

a<x<b ise (x—a)/(b—a)
b<x<c ise 1

=923 2d ise (d-2)/d-0)
x<a veya x>d ise 0

(3.3)

A\

Sekil 3.6. Gaussian tiyelik fonksiyonu

Sekil 3.6’de Gaussian iiyelik fonksiyonu gdsterilmistir. Bu liyelik fonksiyonunu
tanimlayan ¢ ve o parametreleridir. ¢ parametresi iiyelik fonksiyonunun merkezini, o

parametresi ise fonksiyonun genisligini ifade etmektedir. Fonksiyonun formiilii 3.4’deki

sekildedir.
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(3.4)

A\

Sekil 3.7. Can iiyelik fonksiyonu

Can tyelik fonksiyonu a, b ve ¢ parametreleri ile tanimlanmaktadir. a parametresi
fonksiyonun genisligini, ¢ parametresi fonksiyonun merkezini, b parametresi ise
fonksiyonun egrilik derecesini belirlemektedir. Sekil 3.7°da gosterilen ¢an iiyelik

fonksiyonun formiilii 3.5’de gosterilmektedir.

1
p(x) = W (3.5)

a

Bulanik sistemlerde iiyelik fonksiyonlar1 sistemin girisini olusturan gergek
degerleri bulanik degerlere doniistiirmektedir. Ayni zamanda sistemin bulanik ¢ikis
degerini gercek degere doniistiirerek sistemin ¢ikis degerini olusturmaktadir. Bulanik
sistemlerde hangi tip iiyelik fonksiyonunun kullanilacagini belirleyen kesin bir yontem
yoktur. Uyelik fonksiyonlarinmn tipleri ve parametrelerinin belirlenmesi; deneme
yanilma yontemi ile veya problem konusunda uzman kisilerin goriisleri dogrultusunda

yapilmaktadir.
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3.1.2. Bulanik Kural

Bulanik kurallar, bulanik sistemlerin en ©Onemli pargasmi olusturmaktadir.
Bulanik  sistemler girislerine verilen degerleri bulanik kurallar sayesinde
degerlendirebilmektedir. Bulanik kurallar Eger - ise kurallar1 seklinde gosterilmektedir.
Eger-ise kurallar1 kosul ve sonug¢ olmak iizere iki kistmdan olusmaktadir. Ornek olarak
Eger aracin hizi yiiksek ise frene ¢ok bas bulanik kuralmi ele alalim. Kuralin aracin hizi
yiiksek bolimii kuralin kosul kismini, frene ¢ok bas bolimii ise kuralin sonug¢ kismini
olusturmaktadir. Bulanik kurallar sistemin giris ve ¢ikis parametrelerini ve ayn
zamanda bu parametrelerin sdzsel karsiliklarmi icermektedir. Ornek bulanik kuralin
kosul kisminda “aracin hiz1” giris parametresi ve bu parametrenin sozsel degeri
“yiiksek™ olarak ifade edilmistir. Kuralin sonu¢ kisminda ise “frene basma siddeti” ¢ikis
parametresi ve bu parametrenin sozsel degeri “¢ok™ olarak belirlenmistir. Bulanik
kurallarda kullanilan bu sozsel ifadeler bir iiyelik fonksiyonu ile tanimlanmaktadir.
Bulanik sistemlerde giris ve ¢ikis parametrelerinin kag iiyelik fonksiyonu kullanilarak
tanimlanacagi ve bu iiyelik fonksiyonlarmnin hangi tipte olacagi belirlendikten sonra
sistemin ¢aligmasidaki en 6nemli asama olan bulanik kurallarin olusturulmasi agamasi
gelmektedir.

Bulanik modellerde iki tip bulanik kural kullanilmaktadir. Bunlar Mamdani ve
Takagi Sugeno Kaan (TSK) modelinde kullanilan bulanik kural tipleridir (Cordon,
1999b). n adet girisi ve 1 adet ¢ikis1 olan bir Mamdani tipi bulanik modelin bulanik
kurali 3.6’da gosterilmistir. x; ile i inci girise ait giris parametresini temsil etmektedir.
A; ile i inci degere ait sozsel degiskeni temsil etmektedir. Bagka bir deyisle giris
degerinin hangi iiyelik fonksiyonu ile ifade edilecegini gostermektedir. y ile ¢ikis
parametresi temsil edilmektedir. C ile ¢ikis parametresinin durulastirilmasinda

kullanilacak tiyelik fonksiyonu belirtilmektedir.
EGERx, = A, ve x, = A, ve..ve x, =A, ISEy=C (3.6)

TSK tipi bulanik modellerde kullanilan kural sekli Mamdani tipinde kullanilan kural
tipinden farklidir. Mamdani tipindeki kurallarin sonu¢ kisminda ¢ikis degeri bir sdzsel
degisken ile ifade edilmektedir. TSK tipinde ise kuralin sonu¢ kismi kesin bir fonksiyon
ile ifade edilmektedir. 3.7°de TSK tipi bulanik modellerde kullanilan bulanik kural

ifadesi gosterilmektedir.
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EGERx; = A, ve x, = A, ve ..ve x,=A, ISE y=f(x) (3.7)

3.1.3. Cikarim Sistemi

Cikarim sistemi, bulanik sistemin girislerine karsilik gelen cikis degerlerini
bulma gorevini yapmaktadir. Cikarim mekanizmasi modelin tipine gore olusturulan
bulanik kurallar1 kullanarak ¢ikis degerini iireten yontemdir. Literatiirde kullanilan
farkli pek ¢ok c¢ikarim mekanizmasi yontemi vardir. Bulamik sistemlerde siklikla
kullanilanlar ise Mamdani (Mamdani ve Assilian, 1975) ve TSK (Takagi ve Sugeno,
1985) tipi ¢cikarim yontemleridir.

Mamdani tipi ¢ikarim yonteminde Oncelikli olarak kural kiimesindeki her bir
kuralin kosul kisimlar1 islenmektedir. Bu islem kosul kisminda kullanilan tyelik
fonksiyonlar1 ve kosul operatorlerine (VE / VEYA) bagli olarak yapilmaktadir. Bu
islem sonunda her bir sonug toplanarak bir bulanik ¢ikis elde edilmektedir. Bu bulanik
cikis, gercek bir degere doniistiiriilmesi i¢in durulastirma birimine gonderilmektedir.
Ornek olarak iki adet Mamdani tipi bulanik kurala sahip bir sistem diisiinelim. Bulanik
kurallar 3.8’de ifade edilen sekilde olsun. Buna gére Mamdani ¢ikarim yontemi Sekil

3.8’de gosterildigi gibi islemektedir.

Kural 1: EGER x, = Ay; ve x, = Ay, ISE y=C, G5
Kural 2 : EGER x;, = A, ve x, =A,, ISE y =20, .

TSK tipi kurallarin sonu¢ kisimlar1 giris parametrelerine bagli fonksiyonlardan
olusmaktadir. Bu nedenle kuralin sonu¢ degeri bulanik degil kesin bir degerden
olugsmaktadir. Kuralin kosul kisminda kullanilan operatorlere bagli olarak bu kurala ait
bir agirlik degeri olusturulmaktadir. Daha sonra kurallarin agirliklar1 ve kesin ¢iktilari,
agirlikli ortalama yontemi ile tek bir kesin sonuca doniistiiriilmektedir. TSK tipi bulanik
sistemlerde kural c¢iktilarmin bulanik olmayan degerlerden olusmasit nedeniyle
durulastirma islemine ihtiya¢ duymamaktadir. Ornek olarak iki adet TSK tipi bulanik
kurala sahip bir sistem diistinelim. Bulanik kurallar 3.9’de ifade edilen sekilde olsun.

Buna gore TSK ¢ikarim yontemi Sekil 3.9°da gosterildigi gibi islemektedir.
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Sekil 3.8. Mamdani tipi ¢ikarim mekanizmasinin ¢alisma yontemi
Kural 1: EGER x; = Ay; ve x, = Ay, ISE vy = f,(x) = a;x; + byx, + ¢4 (3.9)

Kural 2 : EGER x; = Ay, ve x, = Ay, ISE v = f,(x) = ayx; + byx, + C;

Bunlarin disinda BKTS sistemlerde tek kazanan (single winner) yontemi ve
agirlikli oylama (weighted vote) yontemi olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
yontemler 6zellikle siniflandirici bulanik modellerde etkin olarak kullanilmaktadir. Tek
kazanan ve agirlikli oylama yontemleri BKTS sistemler boliimiinde detayli olarak

sunulacaktir.

3.1.4. Durulastirma

Cogu kontrol ve smiflandirma sisteminde sistem ¢iktisinin gercek bir deger olmasi
istenir. Bulanik sistemlerde, bulanik ¢ikarim mekanizmas: tarafindan sonug¢ olarak
ortaya konulan bulanik degerin gercek bir degere donistiiriilmesi gerekmektedir.
Durulastirma islemi sonug olarak elde edilen bulanik degeri sistem c¢iktis1 olacak gercek

bir degere doniistiirmektedir (Elmas, 2003). Yaygin olarak kullanilan ¢ikarim
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mekanizmalari; en biiyiiklerin ortasi, agirlik merkezi ve agirlikli ortalama yontemleridir

(Baykal ve Beyan, 2004a).

KOSUL SONUC
f p
H(xq) 1(xz)
All
................................................. ....)
-+ 14)] fl =ax, +blx2 + G
: c X1 < X2
bx,) ulxz)
f Az
\ /\\ SN s g e W2 fz — ale + b2x2 + cz

Sekil 3.9. TSK tipi ¢ikarim mekanizmasinin ¢alisma yontemi

En biiytiklerin ortast yonteminde sonug ¢iktisinda en biiytik iiyelik degerini alan
degerler toplanir ve ortalamasi ¢ikis degeri olarak kullanilir. Sekil 3.10°da en biiyiiklerin

ortast durulastirma yontemine ait bir 6rnek gosterilmistir.

uly) /\

a+b+c+d

Cikis =

a bcd

Sekil 3.10. En biiyiiklerin ortast durulasgtirma yéntemi
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Agirlik merkezi yonteminde ise sonucta olusan ¢6ziim ylizeyinin agirlik merkezi
cikis degeridir. En yaygin kullanilan durulastirma ydntemidir. Her tiirli ¢oziim
ylizeyinde kolaylikla uygulanabilmektedir. Sekil 3.11°de oOrnek agirlik merkezi

durulagtrma yontemi gosterilmistir. “g” degeri ylizeyin agirlik merkezini gostermekte

ve ¢ikis degeri olarak kullanilmaktadir.

u(y)

o
\\%

N
g
Sekil 3.11. Agirlik merkezi durulastirma yontemi
Agirlikli ortalama yonteminde ise ¢Oziim ylizeyini olusturan her bir iyelik
fonksiyonunun en biiyiik {iyelik degeri ve bu degere ulastig1 noktanin degeri ¢arpilir ve
bu degerlerin toplamina boliinerek gercek cikis iiretilir. Bu yontemde ¢6ziim ylizeyini

olusturan tiyelik fonksiyonlar1 simetrik olmak zorundadir. Sekil 3.12°de 6rnek agirlikl

ortalama durulagtirma yontemi gosterilmistir.

uly) /N

Sekil 3.12. Agirlikli ortalama durulastirma yontemi
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Bu yontemler disinda kullanilan farkli durulastrma yontemleri de literatiirde
mevcuttur (Zhang and Edmunds, 1991) (Yamakawa,1993) (Saade ve Diab, 2000).
Hangi durulastirma yonteminin kullanilacagina karar veren bir yaklasim mevcut
degildir. Durulastirma yonteminin se¢imi sistemi tasarlayan kisinin se¢imine veya

uzman bir kisinin goriisiine bagl olmaktadir.

3.2. Bulanik Kural Tabanh Siniflandirici Sistemler

Bulanik  sistemler kontrol ve denetim sistemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bulanik sistemlerdeki gelismelere paralel olarak siniflandirict
sistemlerde de kullanim1 yayginlagsmistir. Siniflandirici sistemler siniflandiracaklari
ornegi calisma yapisina gore onceden belirlenmis siniflardan herhangi birine dahil
etmektedir. Bulanik siniflandirict sistemlerde siniflandirma islemini yapabilmek icin
yine bulanik sistemlerde oldugu gibi veri tabani, kural taban1 ve ¢ikarim sisteminin
onceden belirlenmesi gerekmektedir.

Bulanik kural tabanli sistemlerde siniflandirilacak ornek veri ¢ikarim sistemi
tarafindan veri tabant ve kural tabami kullanilarak bir smif degeri c¢iktisina
doniistiirilmektedir. Bulanik sistemlerin genel yapisindaki bulaniklagtrma ve
durulastirma islemleri ¢ikarim sistemi ile biitiinlesik olarak caligmaktadir. Bulanik
smiflandiricilarda smiflandirmayi etkileyen en biiylik faktoriin bulanik kurallar olmasi
nedeniyle BKTS sistemler olarak da adlandirilmaktadirlar. Simiflandirma islemi
sonunda ornege karsilik gelen bir smif degeri bulunacaktir. Smif degerleri sézsel olarak
ifade edilebilmektedirler. Bu nedenle BKTS’lerde ¢ikis degeri siirekli reel degerlerden
olusan TSK tipi bulanik kurallar yerine ¢ikis degeri s6zsel degerlerden olusan Mamdani
tipi bulanik kural kullanilmaktadir. BKTS sistemlerde tek kazanan yontemi ve agirlikl
oylama yontemi oldukca yaygin olarak kullanilmaktadir. BKTS sistemlerin temelini

bulanik kural kiimesi ve ¢ikarim mekanizmasi olusturmaktadir.

3.2.1. Bulanik Kural Kiimesi

BKTS sistemlerde bulanik kural kiimesi 3.6’da gosterilen Mamdani tipi bulanik
kurallardan olusmaktadir. Fakat BKTS lerde farkli olarak her bir bulanik kural i¢in bir
kural agirligi kavram ortaya ¢ikmaktadir. Bulanik kuralin agirligi O ile 1 arasinda bir

reel degerdir. Bir bulanik kuralin agirlik degeri 1°e yakin ise siniflandirmadaki etkinligi
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daha fazla, 0’a yakin ise etkinligi daha azdir. Bulanik kuralin agirlik degeri O ise
smiflandirmada herhangi bir etkinlik degeri yoktur. n tane giris verisi olan ve 7 adet
sinif degerine sahip bir ¢ikisi olan bir veri kiimesi i¢in bulanik kuralin gosterimi 3.10’da

gosterilmistir.

K;: EGER x, = A ve x, = A;, ve..ve x, = A, ISE Smuf =C,CF (3.10)

3.9°da gosterilen bulanik kuralda K; bulanik kural kiimesindeki i inci bulanik kural
temsil etmektedir. xj, k& mc1 giris parametresinin degerini ve A, k mc1 giris
parametresinin hangi {iyelik fonksiyonu ile temsil edilecegini gostermektedir. C;,
bulanik kuralin hangi smif degerine sahip oldugunu gostermektedir. CF ise bulanik
kuralin agirlik degerini temsil etmektedir (Ishibuchi, 2005a).

Bulanik kural kiimesindeki kurallarin olusturulmasi bir uzman tarafindan
yapilabilecegi gibi akilli bilgisayar sistemleri tarafindan da yapilabilmektedir.
Literatiirde bu konuda bir ¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢caligmalar icerisinde genetik
algoritmalarla yapilan pek ¢ok basarili ¢alisma bulunmaktadir. Genetik algoritmalarin
kullaniminin ¢ok yaygin olmasi nedeniyle bu calismalar Genetik Bulanik Sistemler

baslig altinda toplanmistir.

3.2.2. Tek Kazanan Cikarim Yontemi

Tek kazanan ¢ikarim yonteminde, siiflandirilacak yeni 6rnege ait her kural igin
bir performans indeksi bulunmaktadir. En biiyiik performans indeksine sahip kural
hangi sonu¢ smifin1 temsil ediyorsa yeni ornek o sinifa dahil edilir. Eger kural
kiimesinde sonug sinif degerleri farkli ve en yiiksek performans indeksine sahip birden
fazla kural bulunursa smiflandiric1 bu 6rnegi smiflandiramaz. Tek kazanan g¢ikarim
yonteminde kuralin performans indeksi, yeni 6rnegin her bir giris degerinin temsil
edildigi tyelik fonksiyonu degerlerinin ¢arpimi ile kural agirhiginin ¢arpimi yapilarak
bulunmaktadir. Buna gore tek kazanan ¢ikarim yontemi 3.11 ve 3.12 de ifade edilmekte

dedir (Ishibuchi, 1999a).
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ux) = plxg) X pulxy) X oo x ulx,) (3.11)
u;(x) x CF; = max{u, (x) X CF, | K, € S} (3.12)

3.11 de ki u(x) ifadesi ayn1 zamanda bir kuralin uyumluluk degerini gostermektedir. S
kural kiimesini gostermektedir. u;(x) X CF; ifadesi elde edilen en yiiksek performans
indeksi degerinin i inci kurala ait oldugunu gostermektedir. Bu nedenle yeni 6rnek C;

sinifina dahil edilmektedir.
3.2.3. Agirhkh Oylama Cikarim Yontemi

Agirlikli oylama yonteminde bulanik kural kiimesindeki bulanik kurallar siif
degerlerine gore gruplandirilmakta ve her sinif grubunun toplam performans indeksi
hesaplanmaktadir. En yiliksek performans indeksine sahip gurup hangi smif degerini
temsil ediyorsa yeni drnek o smifa dahil edilmektedir. Iki farkli sinif grubu en yiiksek
performans degerine sahip olursa siniflandirici bu 6rnegi smiflandiramaz. Bir grubun
performans indeksi o gruptaki kurallarn uyumluluk degerleri ile agirlik degerlerinin
carpmminin toplami ile elde edilmektedir. 7 smif degerinin olusturdugu grubun

performans indeksi 3.13 de gosterilmistir (Ishibuchi, 1999a).

Pl; = Z U (x) X CF;

Kr€EeS
C¢=T

(3.13)

Tek kazanan ¢ikarim yonteminde yeni 6rnegin siif degerini baskin olan kural
belirlemektedir. Agirlikli oylama ¢ikarim yonteminde ise kuralin sinif degerini baskin

olan smif kural grubu belirlemektedir.
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4. GENETIiK ALGORTIMALAR

Genetik algoritmalarin temelleri ilk kez Holland (1975) tarafindan ortaya
atilmistir. Daha sonra Holland’in 6grencisi olan Goldberg (1989) ortaya konulan bu
teorik algoritmay1 ¢esitli uygulamalar ile desteklemistir. Bu uygulamalar1 “Genetic
Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning” isimli bir kitapta
toplamistir. Bu basarili uygulamalar genetik algoritmanin tanmirliginin artmasinda

onemli rol oynamustir.

Problemin Cézimindn
Genetik Olarak Kodlanmasi

Problemin Uygunluk
Fonksiyonunun Belirlenmesi

Se¢im, Caprazlama ve Mutasyon
Parametrelerinin Belirlenmesi

Baslangic Populasyonu

Caprazlama

Mutasyon

Yeni Popllasyon

Durma Kriteri

Sekil 4.1. Genetik Algoritmanin temel ¢alisma yapisi

Genetik algoritmalar Darwin’in dogal secim ve evrim ilkelerini temel
almaktadir. Bu anlamda algoritma igerisindeki bireylerden giiglii olanlar kullanilarak
yeni bireyler toplulugu olusturulmaktadir. Topluluktaki en iyi bireyler ayakta kalirken

aynt zamanda iyi bireylerin Ozelliklerini tasiyan daha iyi bireyler olusturulmasi
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hedeflenmektedir. Genetik algoritmalar bilgisayar bilimleri, kimya, matematik, fizik
gibi bircok bilim alanlarda etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Genetik algoritmalarin
temel calisma sekli; problem icin tek bir ¢oziim liretmek yerine birden fazla ¢oziim
iireterek daha genis bir ¢6ziim havuzu olusturmak ve daha etkin bir arama yapmaktir (Li
ve ark., 2009).

Genetik algoritmalar her biri bir ¢6ziimii temsil eden bireylerden olusan bir
topluluk iizerinde ¢aligmaktadir. Bu bireylerin olusturdugu topluluga popiilasyon
denilmektedir. Algoritmanin her adimda var olan popiilasyondan daha 1yi bir
popiilasyon tiretmeyi amaglamaktadir. Genetik algoritmada her bir adim veya diger
tanimiyla iterasyon, bir popiilasyondan yeni bir popiilasyonun olusturulmasina kadar
gecen sliregtir. Bu siirece baslamadan Once yapilmasi gereken ilk adim, uygunluk
fonksiyonu, bireyin kodlanmasi ve operatdr parametrelerinin belirlenmesidir. Daha
sonra var olan popiilasyon {izerinde sirasiyla se¢im, caprazlama ve mutasyon
operatorleri kullanilarak yeni popiilasyon tiretilmektedir. Bu siireg, belirlenen bir durma
kriteri saglanana kadar devam ettirilmekte ve sonunda en 1yi birey ¢6ziim olarak kabul
edilmektedir (Marwala ve Chakraverty, 2006). Sekil 4.1.’de genetik algoritmalara ait

temel ¢alisma yapis1 verilmistir.

4.1. Problemin Genetik Olarak Kodlanmasi

Problemin genetik olarak kodlanmasi islemi, problemin ¢éziimiiniin genetik bir
birey olarak sunulmasi islemidir. Bir birey veya diger adiyla kromozom genlerden
olusmaktadir. Bir gen bireyin belirli bir 6zelligini temsil etmektedir. Ornegin denklem
4.1°deki gibi bir minimizasyon problemimiz oldugunu diisiinelim. Problemin amac1 y
degerini minimum yapan x; ve x, degerlerini bulmaktir. Bu parametreler ikili kodlama

yontemi ile bir birey olarak sunulabilmektedir.

y=x2+x.x,+x2 x,x, €EZ,0< x;,< 16,0< x,< 16 4.1)

X, ve x, parametrelerinin alabilecegi maksimum deger 16 dan kiigiik olacagi i¢in ikili
olarak 4 bit ile ifade edilebilir ve iki parametremiz oldugundan dolay1 bireyin toplam
uzunlugu 8 bit olarak gerceklesir. Problem icin yapilan 6rnek kodlama Sekil 4.2.°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.2. Denklem 4.1.’deki problem i¢in 6rnek birey kodlamasi

Bireyin genetik olarak kodlanmasida ikili sayilar kullanilabildigi gibi gergek
degerli sayilarda kullanilabilmektedir. Caprazlama ve mutasyon operatorleri segilen

kodlama yapisina uygun olmalidir.

4.2. Uygunluk Fonksiyonunun Belirlenmesi

Uygunluk fonksiyonu bir bireyin ¢6ziime ne kadar yaklastigini 6lgmektedir.
Baska bir deyisle bireyin ¢6ziim acisindan kalitesini gostermektedir. Uygunluk
fonksiyonu ayni zamanda genetik algoritmanin amacini da gostermektedir. C6ziime en
yakin bireyin uygunluk degerinin en yiiksek olmasi gerekmektedir. Denklem 4.1.’deki
minimizasyon probleminde y degerini 0 yapan bireyin uygunluk degeri yiiksek
olmalidir. Uygunluk fonksiyonunun verimli bir sekilde ¢alismasi genetik algoritmanin

basarisini dogrudan etkilemektedir.

4.3. Secim

Popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir ve bireyler uygunluk
degerlerine gore siralanir. Bu noktada farkli yontemler kullanilarak kaliteli bireylerden
olusan bir havuz olusturulur. Kaliteli bireylerden olusan bu havuz yeni bireyler
olusturmak i¢in ¢aprazlama ve mutasyon islemine tabi tutulmaktadir. Literatiirde en sik
kullanilan segme yontemleri rulet tekerlegi yontemi, rank yontemi, turnuva yontemi ve

elitist secim yontemidir.

Bireyin Uygunlugu

Rulet Tekerlegi Degeri = 4.2)

Populasyonun Toplam Uygunlugu
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Rulet tekerlegi segcme yonteminde bireylerin uygunluk degeri hesaplandiktan
sonra biiyiikten kiiclige dogru siralanmaktadir. Daha sonra her bireye ait rulet tekerlegi
degeri 4.2°deki denklem yardimi ile hesaplanmaktadir. Bu asamadan sonra Rulet
tekerlegi degerlerinin kiimiilatif toplam degerleri olusturulmaktadir. 0 ile 1 arasinda
rasgele bir say1 iiretilmekte ve bu say1 siralamanin asagisindan baslayarak kiimiilatif
degerler ile karsilastirilmaktadir. Rastgele deger hangi bireyin kiimiilatif degerinden
diisiik ise o birey secim havuzuna aktarilir. Boylece uygunlugu yiiksek bireylerin

se¢ilme orani artarken diisiik bireylerin se¢ilme orani daha diisiik olmaktadir.

(T+1)—i
(T % (T+1))/2

Rank Degeri = (4.3)

Rank yonteminde ise bireylerin uygunluk degerlerine bagli olarak bir rank
degeri hesaplanmaktadir. Rulet degeri 4.3’deki denklem ile hesaplanmaktadir.
Denklemde 7 toplam birey sayisini, i ise bireyin siralamadaki sayisidir. Rank
degerlerinin kiimiilatif degerleri hesaplanmakta ve rastgele iiretilen deger ile kiimiilatif
degerler kullanilarak birey se¢cimi yapilmaktadir.

Turnuva se¢cim yonteminde popiilasyondan rasgele sec¢ilen bireyler turnuvaya
sokulur ve uygunluk degerine gore turnuvayi kazanan birey belirlenir. Belirlenen birey
se¢im havuzuna eklenir. Bu yontemde en Onemli parametre turnuvanin ka¢ defa
yapilacagidir.

Elitist se¢im yonteminde uygunluklar1 hesaplanan bireylerden en 1yi uygunluga
sahip birey veya belirli bir degerin iizerinde uygunluga sahip bireyler se¢im havuzuna

dogrudan eklenmektedir.

4.4. Caprazlama

Se¢cim havuzunda bulunan bireyler yeni popiilasyonu olusturacak olan ebeveyn
bireylerdir. Bu secilmis bireylerden yeni bireyler olusturmadaki en 6nemli adim
caprazlama adimidir. Caprazlama islemi eslestirilen iki bireyin belirlenen yonteme gore
genlerinin yer degistirmesi islemidir. Boylece secilmis giiclii bireylerin 6zeliklerini
tastyan daha giiclii bireyler olusturulmasi amaglanmaktadir. Literatiirde yaygin olarak

kullanilan ¢aprazlama yontemleri tek noktali ve iki noktali ¢caprazlama yontemleridir.
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Caprazlama Noktasi

|

Zvaee 1 1 0 10 0 1 1 0 1 0 1

LEEhp 01 11 011 0 11 0 O

-|

\culk:icas 1 1 0 10011 1 1 O O

\Cr:icam 0 111 0 1 1/0 0 1 0 1

Sekil 4.3. Ornek tek noktal1 caprazlama islemi

Tek noktali gaprazlama isleminde belirlenen bir noktadan itibaren segilen her iki
bireyin genlerinin yer degismesi islemidir. Sekil 4.3’de 6rnek tek noktali bir ¢aprazlama

islemi gosterilmistir.

Caprazlama Caprazlama
Noktasi 1 Noktasi 2

Ebeveyn 1

Ebeveyn 2[R0 B B 0 B |

\coiicveem 11 01 0 1 1 0 0 10 1

- L
[T 7 N [ [T

iy 0 111 0 01 1121 010

Sekil 4.4. Ornek iki noktali gaprazlama islemi
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Iki noktali caprazlama isleminde ise belirlenen baslangic ve bitis noktalari
arasindaki bilgiler karsilikli olarak degistirilmektedir. Sekil 4.4’de 6rnek iki noktali

caprazlama islemi gdsterilmistir.
4.5. Mutasyon

Mutasyon islemi popiilasyondaki bir bireyin bir 6zelliginin degismesini ifade
etmektedir. Bu degisim kiigiik bir ihtimal dahilinde olmaktadir. Mutasyon operatorii
sayesinde genetik algoritmanin, arama islemi silirecinde yerel minimum noktalara
takilma ihtimali azaltilmaktadir. Ikili kodlanmis bir bireyin bir dzelli§inin mutasyon

gecirmesi demek Ozelligin degeri 1 iken 0’a veya 0 iken 1’e doniismesi demektir. Sekil

4.5’de ornek bir birey iizerinde mutasyon islemi gdsterilmistir.

Mutasyon Noktasi

o'1/1 10 1'1 0 171 0 0

o'1/1 1 0 O0'1 0 11 0 0

|-|<_

Sekil 4.5. Ornek mutasyon islemi

4.6. Durma Kriteri

Genetik algoritma yukarida bahsedilen adimlari gergeklestirerek daha iyi
uygunluk degerlerine sahip yeni bir popiilasyon olusturmay1 amaglamaktadir. Bu iglemi
tekrar tekrar yaparak problem i¢in en iyi ¢oziimii aramaktadir. Fakat bu igslem sonsuza
kadar devam edemez. Bu nedenle bir durma kriterine ihtiyag duymaktadir. Farkli
problemler i¢in farkli duruma kriterleri tanimlanabilmektedir. En yaygin kullanilan
durma kriterleri; algoritmanin belirli bir adim sonrasinda buldugu en iyi ¢ozimii ¢ikis
olarak vermesi, belirlenen bir ¢dziim degerine ulasilana kadar devam etmesi veya
algoritmanm artik daha 1iyi bir ¢oziime ulasamamasi durumunda algoritma

sonlandirilabilmektedir.
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5. GENETIK BULANIK SiISTEMLER

BKTS sistemlerde smiflandrmanin  kalitesindeki en  6nemli etken
simiflandiriciya ait bulanik kural kiimesindeki kurallardir. Bulanik kural kiimesinin
olusturulmasi, BKTS sistemlerin tasarlanmasindaki en Onemli asamadir. Bulanik
kurallar, ilk baglarda sistemin c¢alisacagt alanda bir uzman yardimi ile
olusturulmaktaydi. Fakat ilgi alanda uzman bir kisinin bulunmas1 her zaman miimkiin
olmadig1 gibi kisinin uzmanlik derecesinin yeterliligi de tartigma konusu olabilmektedir.
Bu nedenle bulanik kurallarin olusturulmasma yonelik c¢aligmalar arastirmacilarin
ilgisini ¢ekmistir. Bulanik kurallarin olusturulmasi ile alakali pek ¢ok sezgisel yontem
ortaya konulmustur (Herrera, 2008). Yapay zeka ve akilli bilgisayar sistemlerindeki
gelismeler bu alanda da kendini gostermistir. Ozellikle bulanik kurallarm olusturulmasi
bir optimizasyon problemi olarak ele alinmis ve etkili pek ¢ok optimizasyon algoritmasi

bu amag i¢in kullanilmustir.

Genetik Bulanik Sistemler

Genetik Ayarlama Genetik Ogrenme

Veri Tabani . : _ Bilgi Tabani ve
Parametrelerinin SIS SR i Al 2 Cikarim sistemi

tkarim Sistemi Ogrenmesi -~ :
Ayarlanmasi ¢ & Ogrenmesi

Genetik Veri Veri Tabani ve
Tabani Kural Tabani
Ogrenmesi Ogrenmesi

Genetik Kural Genetik Kural
Ogrenme Secme

Sekil 5.1. Genetik bulanik sistemlerin temel siniflandirma yapisi

Genetik algoritmalar evrimsel siiregclerden esinlenerek gelistirilmis  bir

optimizasyon algoritmasidir ve genis ¢O0zim wuzayma sahip optimizasyon
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problemlerinde etkin olarak arama yapabilmektedir. Bulanik kurallarin olusturulmasi da
bir optimizasyon problemi oldugu i¢in genetik algoritmalar ve BKTS sistemler birlikte
fazlaca anilmaktadir. Bu nedenle literatiirde genetik algoritma kullanilan bulanik kural
tabani sistemler, genetik bulanik sistemler (Genetic Fuzzy Systems-GFS) adiyla
anilmaktadir (Cordon ve ark., 2001).

Herrera (2008) genetik bulanik sistemler iizerine yaptigi bir degerlendirme
calismasinda genetik algoritmalarin kullanilma sekillerine gore siniflandirmasini
yapmustir. Sekil 5.1°de genetik algoritmalarin kullanim amaglarina gore genetik bulanik
sistemler smiflandirilmistir. Genetik bulanik sistemler temel olarak iki amag ig¢in
kullanilmaktadir. Bunlar bulanik sistemlerdeki parametrelerin ayarlanmasi (Genetic

Tuning) ve bulanik sistem tlizerinde 6grenme (Genetic Learning) yaklagimidir.

5.1. Genetik Ayarlama

Genetik algoritmalar bulanik sistemlerin parametrelerinin ayarlanmasinda
kullanilabilmektedir. Bu yaklagimlarda bulanik sistem 6nceden tanimlanmis bir bulanik
kural kiimesine sahiptir. Genetik algoritma degerlendirme isleminden donen sonuca
bagli olarak veri tabani ve ¢ikarim mekanizmasimdaki sistem parametrelerini, uygunluk

fonksiyonunda ortaya konulan amaca uygun sekilde ayarlamaktadir.

Genetik
Ayarlama
islemi

Kural Tabaninin

Tanimlanmasi
islemi

Degerlendirme
islemi

Veri Tabani /
Cikarim Sistemi
Parametreleri

Tanimlanmis

Kural Tabani

Sekil 5.2. Genetik ayarlama modellerinin genel ¢alisma yapisi

Sekil 5.2’de genetik algoritmalarin  bulanik sistemin parametrelerinin

ayarlanmasinda kullanilan modellerin genel c¢alisma yapis1 gosterilmistir. Genetik
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algoritmanmn, bulanik sistemin parametrelerinin ayarlanmasmnda kullanilmasi iki ana
baslik altinda toplanmaktadir. Bunlar veri tabani parametrelerinin ayarlanmasi ve
cikarim sisteminin adaptif olarak ayarlanmasidir. Veri tabani parametrelerinin
ayarlanmasi modellerinde  genellikle bulanik sistemde kullanilacak {yelik
fonksiyonlarmin sayisi, sekli ve bu iyelik fonksiyonlarmin parametrelerinin
belirlenmesi amag¢lanmaktadir. Parametrelere bagli olarak kullanilan ¢ikarim sisteminin

parametrelerin ayarlanmasinda da kullanilmaktadir.

5.2. Genetik Ogrenme

Genetik algoritmanin 6grenme amagl kullanildig1 yaklasim ise daha ¢ok kural
taban1 ve buna bagli ¢ikarim sisteminin olusturulmasi ile ilgilidir. Iki baslik altinda
incelenmistir. Bilgi tabanin 6grenilmesi ve bilgi tabani ile beraber ¢ikarim sisteminin de
dahil oldugu biitiinlesik sistemlerin olusturulmasidir. Bilgi taban1 ve ¢ikarim sisteminin
ogrenilmesi modeli aslinda adaptif ¢ikarim sistemi ile bilgi tabaninin 6grenilmesi
yontemlerinin birlestirilerek kullanilmasi yaklagimidir.

En yaygin kullanilan 6grenme yaklasimi bilgi tabanin 6grenilmesi yaklagimidir.
Bu yaklasim da 4 alt yaklasimdan olugmaktadir. Kuralarin 6grenilmesi, kurallarin
secilmesi, veri tabanin O6grenilmesi ve veri tabami ve kural tabaninin 6grenilmesi

yaklagimlaridir.

5.2.1 Kural Ogrenme Yaklagim

Genellikle bulanik kural tabanli sistemlerde kullanilmaktadir. Sayisal veri
kiimesi kullanilarak bulanik sistem i¢in ideal kural kiimesinin olusturulmasini
saglamaktadir. Bu modelde veri tabani igerisinde bulunan giris ve ¢ikis parametrelerine
ait iyelik fonksiyonlarmin sekli ve parametreleri 6nceden tanimlanmaktadir. Bu
tanimlamalara bagl olarak genetik algoritma olas1 kural kiimeleri olusturmakta ve Bu
kural kiimelerinin degerlendirilmesi yapilmaktadir. Genetik algoritma belirli bir durma
kriterinin sonunda elde ettigi en iyi kural kiimesini ¢6ziim olarak sunmaktadir. Sekil
5.3’de genetik algoritmalarin bulanik kural kiimesinin 6grenilmesi yaklasiminin genel

calisma yapis1 gosterilmistir.



33

Genetik Kural
Ogrenme
islemi

Degerlendirme
islemi

Tanimlanmig

Veri Taban Kural Tabani

Sekil 5.3. Genetik kural 6grenme modellerinin genel galisma yapisi

Kural 6grenme yaklasimindaki en 6nemli nokta kural kiimesinin genetik olarak
nasil sunuldugudur. Kuralin sunulmasinin yaninda kural 6grenme islemi sirasinda kural
cesitliligini artirmak ve daha iyi bir arama yapabilmek i¢in genetik algoritmalarin
operatorlerindeki modifikasyonlarda énemli bir adimi olusturmaktadir. Literatiirde bu
ozellikleri igerisinde barmndiran basarili pek ¢ok kural 6grenme ydntemi mevcuttur

(Kaya, 2006) (Thrift, 1991).

5.2.2 Kural Secme Yaklasimi

Bu yaklasimda bulanik sistem i¢in ideal kural kiimesini bulma isini; dnceden
belirlenmis bir ¢ercevedeki aday kurallar arasindan se¢me islemi seklinde yapmaktadir.
Genetik bulanik sistemlerde, bulanik sistemin giris parametre sayist ve iyelik
fonksiyonu sayisina bagli olarak olasi kural sayisi ¢ok fazla olabilmektedir. Bu
durumlarda olas1 kural kiimesi igerisindeki bazi1 kurallar fazlalik veya diger kurallar ile
cakisan ve kararli olmayan kurallar olabilmektedir. Kural segme yaklagiminda bu
kurallardan kurtulmak i¢in 6n kural ¢ikarim yontemi kullanilmaktadir. On islem
sonrasinda elde edilen aday kural kiimesi igerisinde ideal kural kiimesi genetik
algoritmalar yardimi ile bulunmaktadir. Bu yaklasimin genel ¢alisma yapis1 Sekil 5.4°de

gosterilmektedir.
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Genetik Kural
Secme
islemi

Kural

Cikarim
islemi

Degerlendirme
islemi

Aday Kural Kural Tabani

Kimesi

Sekil 5.4. Genetik kural segme modellerinin genel ¢alisma yapisi

Kural se¢gme yaklasiminda, arama uzayi on islem sayesinde kii¢iildiigli igin
genetik algoritma daha verimli bir sekilde c¢alisabilmektedir. Fakat aday kural
kiimesinin ¢ikarilmasi 6n islemi modele ek bir maliyet getirmektedir. Ayrica aday kural
kiimesinin olusturulmast igin segilen yontemin etkinligi, yontemin bagarisini direk

olarak etkilemektedir.

5.2.3. Veri Tabami Ogrenmesi Yaklasimi

Bu yaklasimda; iiyelik fonksiyonlarmin sayisi ve sekli gibi veri tabaninda
bulunan bulanik modelin yapisina gore farkliliklar gosteren parametrelerin belirlenmesi
yaklasimidir. Bu yaklasimda iki farkli model kullanilmaktadir. Bunlar “Onciil genetik
veri taban1 6grenmesi” ve “Gomiilii genetik veri tabani1 6grenmesi” modelleridir.

Onciil genetik veri tabam1 dgrenme modelinde genetik algoritma ideal veri
tabanmni arama islemini gergeklestirmektedir. Genetik algoritma yalnizca veri tabanini
degerlendirmeye almaktadir. Bulanik kurallar ise genetik algoritma tarafindan
olusturulan belirleyici veri tabani kullanilarak olusturulmaktadir.

Gomiili genetik veri taban1 6grenme modelinde ise genetik algoritma her veri
tabani ¢oziimiinde bu veri tabanina baglh olarak bir kural tabani olusturma islemi
gergeklestirmektedir. Degerlendirme islemi bu veri tabani ve kural tabani kullanilarak

gergeklestirilmektedir.
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Iki model arasindaki en temel fark dnciil modelde degerlendirme islemi yalnizca
veri tabani i¢in gergeklestirilirken gomiilii modelde elde edilen veri tabani kullanilarak
olusturulan kural tabami1 da degerlendirme isleminde dikkate alinmaktadir. Onciil
modelde dncelikle genetik algoritma ideal veri tabanini olusturmakta ve kural tabani bu
veri tabani kullanilarak ortaya konulmaktadir. Gomiilii modelde ise hem veri taban1 hem
de buna bagli kural tabani beraber aranarak ideal veri tabani olusturulmaya
calistimaktadir. Onciil ve gomiilii genetik veri tabam &grenme modellerinin genel

calisma yapis1 Sekil 5.5 ve Sekil 5.6’da sirasiyla gosterilmektedir.

Onciil Genetik Kural
VERELERT Cikarim
Ogrenmesi islemi

Degerlendirme
islemi

Tanimlayici

Veri Tabani Kural Tabani

Veri Tabani

Sekil 5.5. Onciil genetik veri taban1 6grenmesi modelinin genel ¢alisma yapisi

Kural
Cikarim
islemi

Gomiliu Genetik
Veri Tabani
Ogrenmesi

Degerlendirme
islemi

-y

Veri Tabani Kural Tabani

Sekil 5.6. Gomiilii genetik veri taban1 6grenmesi modelinin genel ¢alisma yapisi
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5.2.4. Veri Tabam ve Kural Tabami Ogrenmesi Yaklasim

Bu yaklagimda genetik algoritma es zamanli olarak hem kural kiimesini hem de
veri tabanmni 6grenmektedir. Bu yaklasimdaki en 6nemli nokta hem veri tabaninin hem
de kural tabaninin ayni anda genetik algoritmaya sunulabilmesidir. Olusturulacak
bireylerin tasarimi buna imkan saglamalidir. Ayn1 zamanda genetik algoritma olusan bu

cok yonlii uzayda arama yapacak etkinlikte olmalidir.

Fikir olarak cazip goriinse de bu iki yaklasimin beraber degerlendirilmesi ¢6ziim
uzaymi olduke¢a biiyiitmektedir. Bu nedenle ¢6zlimiin istenilen zamanda ve kalitede
bulunmasinit zorlastirmaktadir. Bu modelin genel c¢aligma yapist Sekil 5.7°de

gosterilmistir.

Genetik
Bilgi Taban
Ogrenmesi

Degerlendirme
islemi

VERELEN
Ve
Kural Tabani

Sekil 5.7. Genetik veri taban1 ve kural tabani 6grenmesi modelinin genel galigma yapisi
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6. IDEAL BULANIK KURAL KUMESININ OLUSTURULMASI iCiN
TASARLANAN GENETIK ALGORITMA

BKTS sistemlerde genetik algoritmalarin, bulanik kural kiimesinin
olusturulmasinda etkin bir sekilde kullanildigi pek c¢ok basarili model ortaya
konulmustur (Cordon, 2001). Bulanik sistemin basarisin1 etkileyen en 6nemli adim
bulanik kural kiimesinin olusturulmasidir. Bulanik siniflandiricida istenilen 6zellikler
siniflandirma basarisinin yiiksek olmasi ve kolay anlasilabilir olmasidir. Siniflandirma
basarisi smiflandiricinin dogru olarak smiflandirdigi 6rnek sayisi ile dogru orantilidir.
BKTS’nin kolay anlasilabilir olmasi siniflandirict sistemdeki bulanik kurallarinin sayisi
ve bu kurallarin icerdigi sozsel degisken sayisi ile ters orantilidir. Bu bilgiler 15131inda
ideal bulanik kural kiimesi, siniflandirma basarisin1 maksimize eden, en az sayida kural
sayis1 ve kural uzunluguna sahip kiimedir.

Amac1 ideal bulanik kural kiimesini bulmak olan bir genetik algoritma
tasarlanirken, genetik algoritmanin asamalarinda farkli yaklasimlar kullanmak
gerekmektedir. Ornegin ¢dziimiin bir birey olarak nasil sunulacagi, uygunluk
fonksiyonunun se¢imi, ¢aprazlama ve mutasyon islemlerinin nasil yapilacagi ¢coziime
ulasmada belirleyici olmaktadir. Bu tez caligmasinda bulanik kural kiimesinin
olusturulmasi i¢in farkl yaklasimlari iceren genetik algoritma tasarlanmistir. Tasarlanan
bu genetik algoritmanin ayrmntilar1 alt basliklar halinde sunulmustur. Bireyin genetik
olarak sunulmasi, uygunluk fonksiyonu ve mutasyon alt basliklarinda tez caligsmasi
kapsaminda ortaya konulan yeni yaklasimlar detayli olarak aciklanmistir. Tasarlanan
genetik algoritmanmn se¢im ve c¢aprazlama adimlarinda geleneksel yontemler
kullanmilmistir. Asagida tez calismasinda kullanilan, bulanik kurallarm ifade edilmesi
icin gerekli tiyelik fonksiyonlar1 ve bu iiyelik fonksiyonlarma ait iiyelik degerlerinin
hesaplanmas1 hakkinda detayli bilgi verilmektedir.

Bulanik kurallarin ifade edilebilmesi i¢cin smiflandirici sistemde kullanilacak
sozsel degiskenleri yani her bir giris parametresi icin iiyelik fonksiyonlarinin
belirlenmis olmas1 gerekmektedir. Bu tez calismasinda yapilan biitiin deneysel
calismalarda Sekil 6.1°deki 5 {iyelik fonksiyonu (1 — “Cok kii¢iik”, 2 — “Kiictik”, 3 —
“Orta”, 4 — “Biiyiik”, 5 — “Cok biiyiik”) kullanilmistir.
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ueo /N
cok . rens cok
Kiigiik kigik orta biylk biiyiik
>
0 0,25 0,5 0,75 1 X

Sekil 6.1. Giris parametreleri i¢in kullanilacak tiyelik fonksiyonlar1

Biitiin liyelik fonksiyonlar1 simetrik ve tiggen tiyelik fonksiyonlaridir. Bu tliggen

iiyelik fonksiyonlarinin a, b ve ¢ parametre degerleri Cizelge 6.1°de gosterilmistir.

Cizelge 6.1. Uyelik fonksiyonlarinin parametre degerleri

Fonksiyon Uyelik
No Fonksiyonu “ b ¢
1 Cok kiigiik -0.25 0.00 0.25
2 Kiigiik 0.00 0.25 0.50
3 Orta 0.25 0.50 0.75
4 Biiyiik 0.50 0.75 1.00
5 Cok biiyiik 0.75 1.00 1.25

Her bir giris parametresi farkli araliklarda deger almaktadir. Biitlin giris
parametreleri icin Sekil 6.1°deki iiyelik fonksiyonlar1 kullanilacaksa giris
parametrelerinin degerleri 0 ile 1 arasinda normalize edilmelidir. Bu sayede giris
parametreleri hangi aralikta deger alirsa alsin algoritmanm programlamas: yapilirken
degerler O ile 1 arasinda degerler aliyormus gibi kodlama yapilarak farkli veri kiimeleri
aynt program kodlar1 i¢in kolaylikla calistirilabilmektedir. Normalizasyon islemi

6.1°deki formalizasyonla ifade edilmektedir.

a— Qi
Norm(a) = il

(6.1)

am mn amax

Norm(a) normalize edilmis degeri, a normalize edilecek degeri, amin V€ Amax

normalize edilecek degerler icerisindeki minimum ve maksimum degeri ifade
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etmektedir. Normalizasyon islemi ile degerler O ile 1 arasinda sinirlandirildigi i¢in Sekil
6.1°deki tlyelik fonksiyonlar1 gosterilirken bu aralikta gdsterilmistir. “Cok kiigiik” ve
“Cok biuyiik” tyelik fonksiyonlarinin sadece 0 ile 1 arasinda kalan kisimlari
kullanilmaktadir.

Bu tiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak normalize edilmis giris degerlerine ait
iiyelik degeri hesaplanmaktadir. i inci liyelik fonksiyonu i¢in x degerine karsilik gelen
iyelik degeri  p;(x) seklinde gosterilmektedir ve 6.2°deki denklem ile ifade
edilmektedir. K toplam iiyelik fonksiyonu sayisidir.

i—1
_ P‘K—J o
u;(x) = max{1— 1 ,07, i=12..,K (6.2)
K-1

Ornek olarak x degerimiz 0.375 olsun ve “Kiiciik” iiyelik fonksiyonu igin iiyelik
degerini hesaplayalim. “Kiiciik” {iyelik fonksiyonu 2. iiyelik fonksiyonumuz ve i
degiskeninin degeri 2, K degiskeninin degeri ise 5 dir. Buna gore 6.2°deki denklemi
kullanarak 6.3’deki ifade de p,(0.375) degeri 0.5 olarak gerceklesmektedir.

0.375 — é%ﬂ

1
5—1

U,(0.375) = max<{ 1 —

,0 = {05,0} > 05 (6.3)

6.1. Bulanik Kural Kiimesinin Genetik Birey Olarak Sunulmasi

Bu adim problemin c¢oziimiiniin genetik algoritma tarafindan nasil ifade
edileceginin belirlendigi adimdir. Bir bulanik kural kiimesinin genetik algoritmanin
bireyleri olarak nasil ifade edilecegini gostermektedir. Genetik bulanik sistemlerin ideal
bulanik kural kiimesinin bulunmasini amaglayan modellerinde bulanik kural kiimesinin
genetik birey olarak sunulmasinda temel iki yaklagim bulunmaktadir. Bunlar Pittsburgh

(Smith, 1983) ve Michigan(Holland, 1986) yaklasimlaridir.

o Pittsburgh Yaklasimi: Bu yaklasimda her bir birey bir bulanik kural
kiimesini temsil etmektedir. Bu yaklasimda bireyin her bir bit degeri bir

kurali ifade etmektedir. Genellikle Onceden olusturulmus aday kurallar
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kullanilarak ideal bulanik kural kiimesinin olusturuldugu modellerde ikili
kodlama ile bu yaklasim kullanilmaktadir. Bireyin uzunlugu aday kural
sayis1 kadardir. Bireyin her bir biti siralanmig olan o kuralin kiimede olup
olmadigin1 gdstermektedir. Ornegin 5. bit degerinin 1 olmasi, 5. swradaki
aday kuralin kural kiimesinde oldugunu gostermektedir. 0 degerine sahip
bitlere karsilik gelen aday kurallar bulanik kiimeye dahil degildir. Bir
bireyin temsil ettigi bulanik kural kiimesindeki kural sayisi, 1 degerine sahip

bitlerinin sayisidir.
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
11t

Bulanik Kural Kiimesi

2. Bulanik Kural 6. Bulanik Kural
3. Bulanik Kural 7. Bulanik Kural
4. Bulanik Kural 9. Bulanik Kural

Sekil 6.2. Pittsburgh yaklasimi ile kodlanmis bir genetik birey

Sekil 6.2°de Pittsburgh yaklasimi ile kodlamasi yapilmis 6rnek bir genetik
birey gosterilmektedir. Ornek modelde toplam 12 aday kural bulundugu i¢in
bireyin uzunlugu 12 bit kadardir. Bu aday kurallarin yapisi, igcerdigi sozsel
degiskenler, siif degerleri ve agirlik degerleri bir 6n isleme adimi ile
belirlenmektedir. Belirlenen bu aday kurallar belirli bir diizene gore
siralanmakta ve genetik birey icerisinde bu swradaki bit ile ifade
edilmektedir. Ornek genetik bireyde 6 adet degeri 1 olan bit bulunmakta ve
bu bitlere karsilik gelen 6 adet kural bu bireyin temsil ettigi bulanik kural

kiimesini olusturmaktadir.

(K) X (Ky) X ... x(K,), Ki=K = K" (6.4)

Pittsburgh yaklasimi bazi1 avantaj ve dezavantajlara sahiptir. Bazi
dezavantajlarini siralayacak olursak. Bu yaklasimda birey igerisinde kurala
ait herhangi bir detay bilgi mevcut degildir. Sadece belirlenen kurallarin,

bulanik kiimeye dahil edilme veya edilmeme bilgisini i¢ermektedir. Bu
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nedenle genetik algoritmanin olusturacagi ¢éziimler bu aday kural kiimesi
ile kisitlanmis olmaktadir. Giris parametresinin ve giris parametrelerine ait
iiyelik fonksiyonlarinin sayis1 dogrusal olarak arttiginda olusturulabilecek
olas1 aday kural kiimesi {issel bir artis gostermektedir. n tane giris
parametresi olan ve i inci parametresi i¢in K; adet sozsel degisen
tanimlanmig bir veri kiimesi i¢in olusturulabilecek olasi kural sayis1 6.4°de
ifade edilmistir. Ornek olarak 4 giris parametresi olan ve her bir giris
parametresi 5 iyelik fonksiyonu ile tanimlanan bir modelde olusabilecek
olas1 kural sayis1 5% = 625 dir. Ayn1 model igin eger iiyelik fonksiyonu
sayis1 5 olursa olas1 kural sayis1 5° = 3125 veya giris parametre sayist 6
olursa olas1 kural sayis1 6* = 1296 seklinde olacaktir. Ornekte goriildiigii
lizere giris parametresinin veya iyelik fonksiyonlarmin sayisindaki kiigiik
artislar olasi kural sayisinda biiyiik artislara neden olmaktadir. Ozellik sayisi
fazla olan veri kiimeleri i¢in smiflandirma modelleri tasarlanirken bazen bu
rakam milyonlar1 hatta milyarlar1 bulabilmektedir. Bu nedenden dolay1 aday
kural kiimesi olusturulamaz hale gelmektedir veya milyarlar1 bulan aday
kural kiimesinin genetik bir birey olarak kodlanmasi sonucunda uzunlugu
milyarlar1 bulan bireyler ortaya c¢ikmaktadir. Birey uzunlugunun biiyiik
olmas1 ideal ¢Ozlimiin bulunmasini zorlagtirmakta ve ¢alisma siiresini
olumsuz etkilemektedir. Biitiin bunlarin yaninda Pittsburgh yaklagiminin
avantajlar1 da vardir. Bireyin genetik kodlama mantig1 basit oldugundan
klasik mutasyon, caprazlama ve se¢me islemleri kolaylikla modele
uygulanabilmektedir. Ayrica aday kural kiimesi belirlenerek ¢oziim
uzaymin sinirlar1 6nceden belirlenerek belirli bir uzayda daha verimli arama

yapmasi saglanabilmektedir.

Michigan Yaklagimi: Bu yaklagimda her bir birey yalnizca bir kurali temsil
etmektedir. Coziim ise popiilasyonu olusturan bireylerin bir alt kiimesi
olarak diisiiniilmektedir. Pittsburgh yaklagimmda bir birey ideal kural
kiimesini temsil ederken, Michigan yaklasiminda secilen bireyler toplulugu
coziimii ifade etmektedir. Michigan yaklagiminda bir birey kural hakkinda
detayli bilgiler igermektedir. Bu yaklasimda her bir bit, kendisine karsilik
gelen giris parametresinin hangi iiyelik fonksiyonu ile ifade edildigini

gostermektedir. Her bir bitin bir iiyelik degerine karsilik geldigini
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diistiniirsek Michigan yaklagiminda bir bireyin uzunlugu giris parametresinin

sayis1 kadardir.

! '

EGER x;="orta" ve x, ="gok kiigiik" ve x; ="kiigiik" ve x, ="biiyiik" iSE

Sekil 6.3. Michigan yaklasimi ile kodlanmis bir genetik birey

Sekil 6.3 de Michigan yaklasim ile kodlanmig bir birey ve bu bireyin temsil
ettigi bulanik kural gdsterilmektedir. Ornek birey 4 giris parametresi olan bir
veri i¢in tasarlanmistir. Giris parametrelerinin hepsi, Sekil 6.1°deki 5 iiyelik
fonksiyonu (1 — “Cok kiiciik”, 2 — “Kii¢lik”, 3 — “Orta”, 4 — “Biiyiik”, 5 —
“Cok biiyiik”) ile ifade edilmektedir. 4 girig parametresi oldugu i¢in bireyin
uzunlugu 4 bit ve her bit 1 ile 5 arasinda tiyelik fonksiyonlarmi ifade eden
tam sayilardan olugsmaktadir. Michigan yaklagiminda popiilasyondaki birey
sayist aslinda bulanik kural kiimesinin maksimum kural sayismi
gostermektedir.

Sekil 6.4°de toplam popiilasyon sayis1 10 olan bir model iizerinde genetik
algoritmanm buldugu iki ¢6ziim gosterilmistir. 1. ¢6ziim, 2, 3, 4, 5 ve 6.
bireylerin temsil etigi bulanik 5 kuraldan olugsmaktadir. 2. ¢6ziim ise 5, 6 ve
7. Bireylerin temsil ettigi 3 bulanik kuraldan olusmaktadir.

Michigan yaklasiminda bulanik kurallar bireylerde detayli olarak ifade
edildigi i¢cin arama uzayinda daha etkin bir arama yapabilmektedir. Ayrica
bireyin uzunlugu veri kiimesindeki nitelik sayisi ile dogru orantili olarak
degismektedir. Bu da Michigan yaklasiminin biiyiik veri kiimelerinde bu
yaklagim etkin sekilde kullanilmasini saglamaktadir. Biitiin bunlarin yaninda
Michigan yaklasimmin bazi dezavantajlar1 da mevcuttur. Ornek olarak her
bir bireyi 6lceklendirmek icin bireye ait bir uygunluk fonksiyonuna bunun
yaninda ¢oziimlerin kalitesini belirleyecek bir uygunluk fonksiyonuna
thtiya¢ duyulmaktadir. Bunun yaninda c¢oziimii olusturmak iginde bir

stratejiye gereksinim vardir.
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:--.-.-.I _______________________________ 'I' ________ : Gozum 2
E . 5.Birey 5 3 4 4 . '
E s s e e s — . — . | E
E 6. Birey 1,1 (215 i
E 7. Birey 4 2 5 1 E

10. Birey 4 2 5 1

Sekil 6.4. Michigan yaklasiminda genetik ¢6ziimiin gdsterimi

Pittsburgh yaklasiminda genetik birey, bulanik kurala ait detayli bilgi
icermezken daha basit bir yapi sunarak uygulanmasi kolay olmaktadir. Buna karsin
Michigan yaklasiminda bulanik kural detayli olarak genetik bireyde temsil edilmektedir.
Fakat calisma yapisi daha karmasik bir yapidadir. Bu tez ¢alismasinda tasarlanan
genetik bulanik sistemde bulanik kural kiimesinin genetik olarak ifade edilmesinde hem
Pittsburgh hem de Michigan yaklasimlarinin avantajlarini igeren bir yaklasim ortaya

konulmustur.

Bireyin uzunlugu = Maksimum kural sayist X giris parametre sayist (6.5)

Ortaya konulan bu yeni yaklasim temelinde Pittsburgh yaklasimi gibi

davranmaktadir. Yani bir birey bulanik kural kiimesini temsil etmektedir. Fakat birey

ayn1 zamanda bulanik kural kiimesindeki kurallara ait girig parametrelerine karsilik
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gelen iiyelik fonksiyonlarinin hangisi oldugu bilgisini icermektedir. Bu yani ile de
Michigan yaklagimma benzemektedir. Birey Michigan yaklasimindaki gibi ifade edilen
kurallarin yan yana eklenmesi seklinde ifade edilmektedir. Bireyin uzunlugu,
maksimum kural sayisina ve giris parametresinin sayisina bagli olmaktadir. Bireyin
uzunlugu 6.5 deki ifadede gosterilmistir. Giris parametre sayis1 4 olan ve maksimum

kural say1s1 5 olan bir sistem diistinelim. Sekil 6.5’de 6rnek bir genetik birey kodlamas1

gosterilmistir.
1. Kural 2. Kural 3. Kural 4, Kural 5. Kural
A A A A A

I

Sekil 6.5. Ornek genetik birey gdsterimi

Bu yaklasim sayesinde hem kurallar hakkinda daha fazla bilgiye sahip bireyler
olusturulmakta hem de bir birey ile bulanik kural kiimesi ifade edilmektedir. Bir birey
ile bulanik kural kiimesinin ifade edilmesi sayesinde klasik genetik algoritma
operatorleri kolaylikla kullanilmakta ve algoritmanin ¢oziimii arama islemi daha basit
bir hale gelmektedir. Bununla birlikte giris parametre sayisinin ve/veya kullanilan
iiyelik fonksiyonu sayisinin artmasi, Pittsburgh yaklasiminda bireyin uzunlugunu tissel
olarak artirmakta ve bu durumda algoritmanmn calisma zamanmi olumsuz olarak
etkilemektedir. Tez ¢alismas1 kapsaminda yeni bir yap1 olarak ortaya konulan genetik
bireyin uzunlugu giris parametrelerinin sayisinin artmasimndan dogrusal olarak
etkilenmektedir. Kullanilan iiyelik fonksiyonun sayisinin  artmasindan  ise

etkilenmemektedir.

6.2. Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu genetik algoritmanin amacin belirleyen fonksiyondur. Bu
fonksiyon aracilig1 ile popiilasyon da bulunan bireylerin ¢dziime ne kadar yaklastiklar1
belirlenmektedir. Uygunluk fonksiyonu ile iyi bireyler belirlenerek yeni popiilasyonun
olusturulmas: saglanmaktadir. Bu nedenden dolayr uygunluk fonksiyonunun

belirlenmesi ¢6zlim stratejisini belirlemektedir.



45

Bu tez calismasinda amacimiz BKTS’ler ic¢in ideal bulanik kural kiimesinin
bulunmas1  iglemidir. BKTS  sistemlerin  smiflandirma  basarisinin =~ ve
yorumlanabilirliginin yiiksek olmasi istenmektedir. Smiflandirma basarisi, sistemin
dogru olarak smiflandirdigr Orneklerin sayisinin toplam ornek sayisma oramdir.
Yorumlanabilirlik ise sistemin basitligini ve kolay anlasilabilirligini temsil etmektedir.
BKTS sistemlerde bulanik kural kiimesindeki kural sayist ve bu kurallarn uzunluklari
sistemin yorumlanabilirligini belirleyen 6nemli faktorlerdir. Bu baglamda ideal bulanik
kural kiimesi en az sayida ve en kisa uzunluktaki bulanik kurallar ile en yiiksek
smiflandirma basarisin1 elde etmelidir. Genetik algoritmanin amaci smiflandirma
basarisin1 maksimize ederken bulanik kural sayisini ve kural uzunluklarint minimize

etmelidir.

ue) P

\%4

Sekil 6.6. “don’t care” lyelik fonksiyonunu

Bolim 6.1°de bulanik kurallarin genetik birey olarak nasil sunulacagi
aciklanmistir. Bu yaklasimda her bir kuralin uzunlugu giris parametresinin sayisi
kadardir. Bu durumda biitiin kurallarin uzunlugu giris parametre sayis1 kadar olacaktir.
Bu noktada daha kisa kurallarin tanimlanmasma imkan veren “don’t care” lyelik
fonksiyonu kullanilmaktadir (Ishibuchi, 1999b). “don’t care” iiyelik fonksiyonu giris
parametresinin biitiin degerleri i¢in 1 ( Ugon’reare (X) = 1) degerini dondiiren bir tyelik
fonksiyonudur. “don’t care” liyelik fonksiyonu Sekil 6.6’da gosterilmistir. Bu o6zel
fonksiyon bir kural igerisinde herhangi bir parametreye karsilik gelirse, bu parametrenin
degeri bu kural i¢in herhangi bir anlam ifade etmemektedir. Bu tez ¢alismasinda Sekil
6.1°de gosterilen 5 adet iiyelik fonksiyonu 1 ile 5 arasinda kodlanirken, “don’t care”

iiyelik fonksiyonu 0 ile kodlanmaktadir. Bulanik bir kuralin uzunlugu; “don’t care”
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iiyelik fonksiyonu ile tanimlanmayan giris parametre sayisidir. Sekil 6.7°de “don’t
care” lyelik fonksiyonunu igeren ornek bir genetik birey gosterilmektedir. Genetik
birey 5 adet bulanik kuraldan olugsmakta ve her giris parametre sayisi 4 diir. Sekil
6.7°deki Ornek genetik bireyin kurallarinin uzunluklar1 sirasiyla 3, 2, 3, 2 ve 4

seklindedir.

T L T L L LT PP PO ET PR PP LR » don't care

Sekil 6.7. “don’t care” tiyelik fonksiyonunu igeren drnek genetik birey

Bu tez calismasinda sunulan yaklagimda genetik bireyde sadece bulanik kuralin
kosul kismi1 gosterilmektedir. Kuralin sonug sinif degeri ve kuralin agirligi genetik birey
icerisinde gosterilmemektedir. Bulanik kuralin sonu¢ degerini ve bulanik kuralin
agirhigmin  bulunmasi islemi, Ishibuchi ve Yamamoto 2004 yilinda yaptiklari
calismadaki yontem ile gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada bulanik mantik ile birliktelik
kurallar1 birlikte kullanilmistir (Ishibuchi ve ark., 2001b). Bulanik kurallarin sinif
degerinin belirlenmesinde ve agirlik degerinin bulunmasinda birliktelik kurallarmdaki
giliven kavrami kullanilmistir. 4 bulanik kuralin kosul kismini, C kuralin sonug¢ kismini
temsil ettiginde, bulanik kural kiimesinin ¢ mc1 kuralinm giiven degeri c(4, = C;)

ifadesi ile gosterilmektedir (Hong 2001).

z:peclass Cq HAq(xp)
S tag(Xp)

c(4,=>¢,) = (6.6)

Ka, (xp) = ﬂAql(xpl) X Uag, (xpz) X .. X Ha g1 (Xpn) (6.7)

n giris parametresi ve M tane farkli sonu¢ smif degeri olan bir model i¢in giiven
degerini 6.6 ve 6.7 deki denklemler ile hesaplanmaktadir. Kosul kismi belirlenen

bulanik kurallarin, sonu¢ smif degeri bulmak i¢in her bir farkli smif degeri i¢in bulanik
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kuralin gliven degeri hesaplanmaktadir. En biiyiik gliven degerine sahip sinif degeri
kuralin sonug¢ sinif degerini gdostermektedir. Ayn1 zamanda bu deger bulanik kuralin

giliven degeri olarak kullanilmakta ve 6.8 de ifade edilmektedir.
c(44 = ¢;) = max{c(4, = Suuf 1),c(4, = Smuf 2),...,c(4, = Svuf M)} (6.8)

Bazi1 durumlarda en biiylik giiven degerine birden fazla siif sahip olabilmektedir. Bu
durumda bulanik kuralin smif degerine karar verilememektedir. Bu tip bulanik kurallar
fazlalik kural olarak degerlendirilmekte ve bulanik kural kiimesinden ¢ikarilmaktadir.
Biitiin smiflara ait giiven degeri sifir olursa bu kural da fazlalik kural olarak
degerlendirilir ve bulanik kural kiimesinden ¢ikarilir.

Bulanik kuralin sonu¢ sinif degeri belirlendikten sonra kuralin agirligmnin
belirlenmesi gerekmektedir. Cordon ve ark (1999a) tarafindan 1999 yilinda yaptigi
calismada bulanik kurallarin agirlik degerinin belirlenmesinde kuralin giiven degeri
kullanilmistir. 6.9 da bulanik kural kiimesindeki ¢ inci kuralin agirlik degeri ifade

edilmistir.
CF, = c¢(4,=>C,) (6.9)

Buna ek olarak Ishibuchi ve ark. da 2001 yillarin da yaptiklar1 calismada 2 farkl
agirlik belirleme yontemi ortaya koymustur. Bu yontemlerden ilki 6.10 ve 6.11 de
gosterilmistir. Bu yontemde kuralin agirhigi ait oldugu smif degerindeki giiven

degerinden diger smiflara ait giiven degerlerinin ortalamasinin ¢ikarilmasi ile elde

edilmektedir.

CF, = c(4,=>C,)—-¢ (6.10)

— 1

¢==%=1 c(4q = Suuft) (6.11)
t£Cq

Ishibuchi ve arkadaslarinin ortaya koydugu diger agirlik yaklagimi ise 6.12 ve 6.13 de
gosterilmistir. Bu yontemde bulanik kuralin ait oldugu smifin giiven degerinden diger

sinif degerlerinin en biiyligli ¢cikarilmaktadir.
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CF, = c(4,=C,) —c(4, > Cp) (6.12)

6.13
c(Aq = Cq**) = rnax{(Aq = Sinif t) |t =1,2,..,M;t + Cq} ( )

6.10 ve 6.12 de ifade edilen agirlik yontemleri sonu¢ simnif sayist iki olan veri kiimeleri
icin ayni sonucu vermektedir. BKTS sistemlerde bulanik kural kiimesindeki kurallarin
agirlik degerlerinin hepsine 1 degeri atanirsa bu kurallarin agirliksiz olarak kullanilacagi
anlamma gelmektedir. Eger herhangi bir kuralin agirlik degeri 0 ise bu kural
siniflandirma islemine etki etmemektedir. Bu tez ¢alismasinda biitiin bulanik kurallar
icin 6.9 daki ifade yani bulanik kuralin ait oldugu smifin giiven degeri kullanilmistir.

Genetik birey olarak sunulan bulanik kural kiimesindeki bulanik kurallarin smif
degerleri ve agirlik degerleri olusturulmaktadir. Bu bilgiler araciligi ile secilen ¢ikarim
yontemi kullanilarak kural kiimesinin sistemi siniflandirma basaris1 elde edilebilir.
Genetik algoritmamizin amaci en yiiksek smiflandirma basarisini en az sayida ve en
kisa kurallar ile gerceklestirmektir. Aslinda genetik algoritmamizin 3 amaci
bulunmaktadir. Tez ¢aligmasinda bu ii¢ amaci1 gerceklestirecek ve tek bir uygunluk
degerini verecek bir uygunluk fonksiyonu ortaya konulmaktadir.

Uygunluk fonksiyonunu F' olarak tanimlarsak, f; siniflandirma basarisi, f>
bulanik kural kiimesindeki kural sayis1 ve f; de bulanik kural kiimesindeki kurallarin
uzunlugunun ifade eden fonksiyonudur. f3 degeri bulanik kural kiimesindeki kurallarin
uzunlugunun ortalamasii ifade etmektedir. f; fonksiyonunu maksimize ederken f, ve f;

fonksiyonlarmi minimize eden uygunluk fonksiyonun sézde kodu su sekildedir.

F:Uygunluk Fonksiyonu Degeri;
. fi=Smiflandirma Basarisi;
. fo=Maksimum Kural Sayis1 — Kural Sayisi;

. fs3=Maksimum Kural Uzunlugu — Ortalama Kural Uzunlugu

F=fit ot fs

LR W N~

5. adimdaki “+” iglemi matematiksel toplama degil karakter olarak birlestirme anlamina
gelmektedir. 3. ve 4. adimlarda kural sayis1 ve ortalama kural uzunlugu minimize
edilmek i¢in sirasiyla maksimum kural sayisindan ve maksimum kural uzunlugundan

cikarilmistir. Bu sayede siniflandirma basarisin1 maksimize ederken, kural sayisini ve
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ortalama kural sayisin1 minimize edecek tek bir amag¢ fonksiyonu ortaya konulmustur.

Sonug olarak genetik algoritma en yiiksek F' degerini aramaktadir.

6.3. Secim

Secim islemi popiilasyondaki bireyler arasindan gii¢lii bireylerin yeni bireyler
olusturmak amaciyla secilmesidir. Se¢im iglemi ile belirlenen bireyler 6nce ¢aprazlama
islemine daha sonra mutasyon islemine tabi tutularak yeni ve giclii bireyler
olusturulmaktadir. Secim stratejisi olusturulacak yeni bireylerin kalitesi agisindan
onemlidir. Tez c¢alismasinda ortaya konulan genetik algoritma modelinde secim

stratejisi olarak rulet tekerlegi yontemi kullanilmigtir.

Cizelge 6.2. Ornek rulet tekerlegi secim degerleri

Uygunluk | Rulet Tekerlegi | p it kimiilatif
Degeri Secimi
1.Birey 50 0.50 0.50
2. Birey 20 0.20 0.70
3. Birey 15 0.15 0.85
4. Birey 10 0.10 0.95
5. Birey 5 0.05 1.00

Rulet tekerlegi yonteminde biitiin bireylerin uygunluk fonksiyonu degerleri
hesaplanarak biliyiikten kiiclige dogru swralanmaktadwr. Bu uygunluk degerleri
kullanilarak her bir birey i¢in rulet tekerlegi degeri hesaplanmaktadir. Rulet tekeri
degeri 4.2°deki ifade ile hesaplanmaktadir. Bu asamadan sonra bireylerin kiimiilatif
rulet degerleri olusturulmaktadir. Bireyin se¢iminde bu kiimiilatif degerler
kullanilmaktadir. Rasgele 0 ile 1 arasinda bir sayr iiretilmekte ve siralamanin en
iistiinden baslayarak bu deger kiimiilatif degerler ile karsilastirilmaktadir. Hangi bireyin
kiimiilatif degerinden diisiik ise o birey sec¢ilmis olmaktadir. 5 bireyden olusan bir
popiilasyon icin uygunluk degerleri ve rulet tekerlegi degerleri Cizelge 6.2°de
gosterilmektedir. 0 ile 1 arasinda iiretilen rasgele degerin 0.65 oldugunu diisiinelim.
Ustten baslayarak sira ile karsilastirildiginda ilk olarak 0.70 den diisiik olmaktadir. Bu
nedenle 2. Birey secilmektedir. Bireylerin secilme olasiligmi grafiksel olarak Sekil
6.8’de gosterilmistir. Rulet tekerlegi yonteminde uygunluk fonksiyonu yiiksek olan
bireyin se¢ilme ihtimali ¢ok yiiksek olmaktadir.
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Sekil 6.8. Ornek rulet tekerlegi grafiksel gosterimi

6.4. Caprazlama

Caprazlama islemi se¢ilme islemi ile olusturulan bireyler havuzundan
eslestirilen 1y1 6zelliklere sahip iki bireyin genlerinin yer degistirmesi islemidir. Amag
1yi bireylerin 6zelliklerinin tasiyan yeni ve daha iyi bireyler olusturmaktir. Bireylerin
ozelliklerinin ¢aprazlanmasi i¢in pek ¢ok farkli yontem kullanilmaktadir. Literatiirde en
yaygin kullanilan yontemler tek noktali ve iki noktali ¢aprazlama yontemleridir. Tek
noktali ¢aprazlama yonteminde belirlenen bir noktadan sonraki birey bilgileri karsilikli
olarak degistirilmektedir. iki noktali ¢aprazlama ydnteminde ise belirlenen iki nokta
arasindaki birey bilgileri yer degistirilmektedir. Bu iki ¢aprazlama yontemi bolim 4.4
de detayli olarak agiklanmistir. Bu tez calismasinda yeni bireylerin olusturulmasinda

onemli bir adim olan ¢aprazlama icin iki noktal ¢aprazlama yontemi kullanilmistir.

6.5. Mutasyon

Mutasyon genetik algoritmanin arama yaparken yerel minimumlara
takilmamasini saglayan ¢ok 6nemli bir operatordiir. Mutasyon isleminde; ¢ok kiiciik bir
thtimal ile bireyin herhangi bir geninde ki bilgi degisime ugramaktadir. Mutasyon
operatdriiniin calisma ydntemi, genetik bireyin yapisina bagl olmaktadir. Ikili kodlama
seklinde bir yapiya sahip bir genetik bireyin her hangi bir bitinin mutasyona ugramasi

durumunda, mutasyona ugrayan bitin degeri 1 ise 0’a veya bitin degeri 0 ise 1’e
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dontismesi demektir. Fakat genetik bireyin bitleri her zaman ikili tabanda sayilardan
olusmayabilir. Ornegin bireyin bitleri 1 ile 5 arasinda 5 adet farkli tamsayr degeri
alabiliyor olsun. Mutasyon gegirecek olan bitin mevcut degerinin 3 oldugunu
diisiiniirsek, mutasyondan sonra bu bittin muhtemel degerleri 1, 2, 4 ve 5 dir.

Bolim 6.1’de ideal bulanik kural kiimesinin bir genetik birey olarak nasil
sunulacagi ortaya konulmustur. Ortaya konulan genetik birey bulanik kurallar1 giris
parametrelerine karsilik gelen uygunluk fonksiyonu bilgisini tutmaktadir. Bu tez
calismasmda Sekil 6.1°deki 5 tiyelik fonksiyonu (1 — “Cok kii¢iik”, 2 — “Kiiciik”, 3 —
“Orta”, 4 — “Biiytiik”, 5 — “Cok biiylik”) kullanilmis ve genetik birey icerisinde de bu
iiyelik fonksiyonlarina karsilik gelen 1 ile 5 arasindaki tamsay1 degerleri kullanilmistir.
Bunun yaninda daha kisa uzunlukta kurallar olusturmamiza imkan veren “don’t care”
iiyelik fonksiyonu kullanilmakta ve 0 ile genetik birey icerisinde ifade edilmektedir. Bu
noktada genetik bireyin bir biti O ile 5 arasinda degisen 6 farkli deger alabilmektedir.
Mutasyon geciren bit bu degerlerden diger 5 ine belirli bir ihtimal dahilinde
doniismektedir. Bir bitin mutasyon gecirme ihtimali p,, ile ifade edilmektedir. p,,
degeri 0 ile 1 arasinda de§ismektedir. Deger 0’a yakin olursa mutasyon ihtimali azalir,
I’e yakin bir deger ise mutasyon ihtimali yiikselir. Genellikle mutasyon ihtimali 0’a
yakin degerler secilir. Mutasyon igleminin fazla olmasi saglikli bireylerin gereksiz
mutasyonlar gecirerek siirekli olarak 1yi bireylerin bozulmasina neden olabilmektedir.

Ishibuchi ve Yamamoto 2004 yilinda yaptiklar1 caligmada ikili kodlardan olusan
ve Pittsburgh yaklasimina sahip genetik bireyi i¢in tek bir mutasyon olasilig1 yerine iki
mutasyon olasilig1 kullanmistirlar. Bu olasiliklar p,, (1 = 0) ve p,, (0 = 1) seklinde
gosterilmektedir. p,, (1 = 0) olasilik degeri genetik bireydeki 1 degerine sahip bir
bittin 0 degerine donligmesinde kullanilacak olan olasilik degeridir. p,, (0 = 1) olasilik
degeri ise degeri 0 olan bir bitin 1’e doniismesini saglayacak mutasyon olasilik
degeridir. iki farkli olasilik degerinin kullanilmasindaki temel amag¢ daha az sayida
kuraldan olusan bulanik kural kiimeleri olusturmaktir. Ishibuchi ve Yamamoto (2004)
yaptig1 calismada genetik bir bireyin bitinin 1 olmasi1 demek bu bite karsilik gelen
kuralin bulanik kural kiimesine dahil edilmesi demektir. Eger bitin degeri 0 ise bu bite
karsilik gelen kural bulanik kural kiimesine dahil edilmemektedir. Dolaysiyla 0
degerinde bitlerin ¢ok oldugu bireylerde kural sayis1 daha az olmaktadir. Kural sayis1 az
olan bireyler olusturmak i¢in p,, (1 = 0) degerini biiyiik, p,, (0 = 1) degeri kiigiik
secilir. Boylece algoritma daha az sayida kural i¢eren bulanik kural kiimeleri olusturma

egiliminde olur.
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Bu tez c¢alismasinda, genetik birey icin farkli bir mutasyon operatorii
yaklagimi ortaya konulmustur. Bu yeni mutasyon yaklagiminda Ishibuchi ve
arkadaslarinin  yaklasimindan esinlenerek 3 farkli mutasyon olasilik degeri
kullanilmistir. Bu mutasyon olasilik degerleri p,,, ([1 — K] = 0), p,,, (0 = [1 —K]) ve
Pm ([1 — K] = [1 — K]) seklinde ifade edilmektedir. K bir giris parametresini ifade
eden lyelik fonksiyonu sayisidir. p,, ([1 — K] — 0) degeri, genetik bireydeki “don’t
care” degerinde olmayan bir bitin “don’t care” degerine doniisme olasiligini ifade
etmektedir. p,, (0 = [1 — K]) degeri ise “don’t care” degerine sahip bir bitin “don’t
care” degeri disinda bir degere donlisme olasiligimi ifade etmektedir.
Pm ([1 — K] = [1 — K]) degeri “don’t care” degerinde olmayan bir bitin yine “don’t
care” olmayan ve kendinden farkli bir degere donlisme olasilik degeridir. Olasilik
degerleri belirlenirken p,,, (0 = [1 — K]) olasilik degeri diger iki olasilik degerine gore
daha kiiciik belirlenmelidir. Ideal kural kiimesinin en énemli 6zelliklerinden biride kisa
uzunlukta kuralardan olugmasidir. Bu yaklasim sayesinde “don’t care’ degerine sahip
bit sayisin1  artrrarak daha kisa  kural uzunluklar1  olusturma = egilimi

gerceklestirilmektedir.
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7. DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLARI

7.1. Kullanilan Veri Kiimeleri

Bolim 6°da sunulan genetik bulanik sistem iizerinde deneysel g¢alismalarn
yapilmasi i¢in 18 farkli veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimelerinden “Ringnorm”
ve “Twonorm” veri kiimeleri Toronto Universitesi tarafindan yiiriitiilen DELVE projesi
kapsaminda olusturulan veri ambarindan elde edilmistir

(http://www.cs.utoronto.ca/~delve/data/datasets.html, erigim tarihi: 10.03.2014). Geriye

kalan 16 adet veri kiimesi Irvine California Universitesi Veri Ambarindan (UCI
Machine Learning Repository) elde edilmistir (Blake and Merz, 1998). Cizelge 7.1°de
tez caligmasina kullanilan veri kiimelerinin isimleri, 6rnek sayilari, nitelik sayilar1 ve

smif deger sayilar1 gosterilmistir.

Cizelge 7.1. Tez Calismasinda Kullanilan Veri Kiimeleri ve Ozellikleri

Ornek  Nitelik  Simf

Veri Kiimesi Sayisi Sayisi Sayisi

Bupa 345 6 2
Cleveland 297 13 5
Ecoli 336 7 8
Glass 214 9 7
Iris 150 4 3
Magic 1902 10 2
Page-blocks 548 10 5
Pen-Based 10992 16 10
Pima 768 8 2
Ringnorm 7400 20 2
Satimage 6435 36 6
Segmentation 2310 19 7
Sonar 208 60 2
Spambase 4597 57 2
Twonorm 7400 20 2
Wine 178 13 3
Wisconsin (Diagnostic) 569 30 2
Yeast 1484 8 10

BKTS sistemlerde bulanik kural kiimesinin bulunmasi isleminde veri

kiimesindeki O0rnek sayisi, nitelik sayist ve smif deger sayisi onem arz etmektedir.
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Ozellikle veri kiimesindeki nitelik sayis1 olusturulacak en uzun kurali belirlemektedir.
Ayrica nitelik sayismin artmast olusturulabilecek olasi kural sayisini artirmaktadir.
Ornek sayisinin artmasi ise egitim ve test asamasinda hesaplama maliyeti getirmektedir.
Ortaya konulan yontemin tutarliligi agisindan tez ¢alismasinda kullanilan veri kiimeleri
farkli ornek, nitelik ve smif deger sayilarina sahip veri kiimelerinden olugmaktadir.

Deneysel ¢caligmada kullanilan biitiin veri kiimeleri siirekli degerli niteliklere sahiptir.
7.2. Yapilan Deneysel Calismada Kullanilan Yardimci Yontemler
7.2.1. k-kez capraz dogrulama yontemi

k-kez capraz dogrulama yontemi siniflandirict modellerin bir veri kiimesi
iizerinde yapilan siniflandirma  isleminin  sonuglarinin  tutarli  olmasi igin

kullanilmaktadir. Metodun uygulanmasindan once k parametresinin belirlenmesi

gerekmektedir. k parametresi veri kiimesinin kag pargaya boliinecegini belirtmektedir.

l.Parca 2.Parca 3.Parca 4.Parca 5.Parca 6.Parca 7.Parca 8.Parca 9.Parca 10.Parca

. Test | Egitim | Egitim Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Egitim
p N0 Egitim = Test | Egitim Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Egitim
LWL Egitim | Egitim - Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Egitim
LWL Egitim | Egitim || Egitim Egitim  Egitim  E8itim  Egitim Egitim
LN Egitim | Egitim | Egitim Test  Egitim  Egitim  Egitim Egitim
CACV 0N Egitim | Egitim | Egitim Egitim  Test  Egitim  Egitim Egitim
YN0 Egitim | Egitim | Egitim Egitim  Egitim  Test  Egitim Egitim
L | ESitim | Egitim | Egitim Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim
LWL Egitim Egitim  Egitim Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Egitim

gL Egitim | Egitim | - Egitim Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test

Sekil 7.1. Ornek 10-kez capraz dogrulama islemi

k adet siniflandirma iglemi yapilmaktadir ve her adimda boliinen parcalardan bir
tanesi test islemi i¢in ayrilmakta geriye kalan k-1 tanesi smiflandiricinin egitimi igin

kullanilmaktadir. k adim sonra clde edilen siniflandirma sonuglarmin ortalamasi
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almarak genel siniflandirma sonucu elde edilmektedir (Breiman ve ark., 1984, Kohavi,
1995). Sekil 7.1’de k parametresi 10 olarak belirlenen bir ¢apraz dogrulama islemi
gorsel olarak ifade edilmistir. 10 par¢aya boliinen veri kiimesindeki 9 parca egitim
kiimesi ve geriye kalan diger parca test kiimesi olarak kullanilmakta ve bu islem 10

adimda ve her adimda farkli bir parga test kiimesi alinarak gerceklestirilmektedir.
7.2.2. Wilcoxon isaretli siralamalar testi

Wilcoxon isaretli siralamalar testi birbirine bagimli iki kiime arasinda anlaml
bir fark olup olmadigini test etmektedir (Wilcoxon, 1945). Wilcoxon isaretli siralamalar
testi, eslenik t-testinin parametrik olmayan alternatifidir. Bu testin kullanilabilmesi i¢in
veri kiimeleri bagimli olmalidir. Ornegin iki farkli tansiyon aleti ile yapilan 6lgiimler
arasindaki farkliliga bakmak istiyorsak ol¢lim yapilan kisiler ayni olmalidir. Bu tez
calismasinda bu test ayni veri kiimeleri tizerinde farkli sniflandirma metotlarindan elde
edilen sonuclarinda anlamli bir farklili§in arastirilmasinda kullanilmistir.

Wilcoxon isaretli siralamalar testinde Oncelikli olarak iki veri kiimesinin
karsilikl1 gelen degerleri arasindaki fark hesaplanmaktadir. Bu farklarn mutlak degeri
almir ve kiiciikten biiylige dogru sira degerleri verilir. Sira degerleri verilirken 1. Veri
kiimesinin degerinin biiylik oldugu durumlarda pozitif isaretli sira, kiigiik oldugu
durumlarda negatif isaretli sira degeri verilir. Pozitif isaretli sira degerleri ve negatif
isaretli sira degerleri ayr1 ayr1 toplanir. Veri kiime degerleri arasindaki farkin 0 oldugu
durumlar pozitif ve negatif isaretli swralar icin esit sekilde dagitilir. Bulunan toplam
pozitif ve negatif isaret degerlerinden mutlak deger olarak kiicliik olan cikis degeri
olarak kullanilir. 7.1, 7.2 ve 7.3’deki ifadelerde pozitif ve negatif isaret sira degerlerinin
ve ¢ikis degerlerinin hesaplanmasi gosterilmistir (Alcala ve ark., 2011). d; , i’inci
ornekler arasindaki farki ifade etmektedir. R* ve R~ pozitif ve negatif isaretli sira

degerlerinin toplamini ifade etmektedir. T ise ¢ikis degerini gostermektedir.
R™ = Ya>ostra(dy) + %Zdl:o sira(d;) (7.1)

R™ = Yg,<ostra(d;) + %Zdl:o sira(d;) (7.2)

T = min(R*,R7) (7.3)
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Cizelge 7.2. Wilcoxon Isaretli Siralamalar Testi igin Kritik Deger Tablosu

Gozlem 010 =005 =001 | CUM 010 =005 a=0.01
Sayisi Sayisi
1 16 35 29 19
2 17 41 34 23
3 18 47 40 27
4 19 53 46 32
5 0 20 60 52 37
6 2 0 21 67 58 42
7 3 2 22 75 65 48
8 5 3 0 23 83 73 54
9 8 5 1 24 91 81 61
10 10 8 3 25 100 89 68
11 13 10 5 26 110 98 75
12 17 13 7 27 119 107 83
13 21 17 9 28 130 116 91
14 25 21 12 29 140 126 100
15 30 25 15 30 151 137 109

Bu c¢ikis degeri kritik deger ile karsilastirilir. Eger ¢ikis degeri kritik degere esit
veya kritik degerden kiictik ise sifir hipotezi reddedilir. Cikis degerinin, kritik degerden
biiylik oldugu durumlarda sifir hipotezi kabul edilir (Demsar, 2006). Sifir hipotezi H,
seklinde gosterilir ve “Iki veri kiimesi arasinda anlamli bir fark yoktur” seklindedir.
Cizelge 7.2°de farkli anlamlilik derecelerine ait gdzlem sayilarina gore kritik degerler
verilmistir. a anlamlilik derecesini gostermektedir. a degerinin 0.05 olarak belirlenmesi
%95 anlamlilik seviyesinde bir test yapilacagini gostermektedir.

Wilcoxon isaretli siralamalar testini bir 6rnek ile agiklayalim. Cizelge 7.3’de iki
smiflandiricinin 18 adet veri seti ile yapilan siniflandirma sonuglar1 gosterilmektedir.
Amacimiz bu iki siniflandiricinin sonuglart arasinda %95 anlamlilik derecesinde bir
farklilik olup olmadigmmi incelemektir. H, hipotezimiz “smiflandirici 1 ile smiflandirict
2’ye ait smiflandirma sonuglar1 arasinda anlamli bir fark yoktur” seklindedir. d;
kolonunda siniflandiricilar arasindaki fark gosterilmistir. Isaret kolonu farklara bagh
olarak olusturulmustur. Bu farklar mutlak degerlerine gore siralanir ve isaret kolonu ile
isaretli sira deger kolonu olusturulur. Rt ve R~ degerleri 7.1 ve 7.2°deki ifadeler
kullanilarak hesaplanir. R* =9+8+11+17+4+13+1+15+16+2+ 18 +
12+10+3=139 ve R =(-14)+(-5)+(-6)+(=7)=-32  secklinde
hesaplanir. Cikis degerini 7.3’deki ifade ile hesaplarsak T = min( 139,—32) = 32
olarak bulunur. Cizelge 7.2°de gorildigii lizere 18 veri kiimesi ve %95 anlamlilik

seviyesinde kritik deger 40 olmaktadir. Cikis degerimiz kritik degerden kiiclik oldugu
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icin Hy hipotezi reddedilir. Bunun anlami: smiflandirict 1 ile simiflandirict 2 arasinda

%95 6nem seviyesinde anlamli bir fark vardir.

Cizelge 7.3. Wilcoxon igaretli siralamalar testi i¢in 6rnek hesaplamalar

Isaretli Sira

Veri Siniflandirict 1~ Siniflandiric 2 d; Isareti 9 .
Degerleri
1 65,39 67,64 -2,252512 - -14
2 55,89 54,53 1,362720 + +9
3 81,54 82,36 -0,821100 - -5
4 60,76 59,49 1,274810 + +8
5 94,44 95,56 -1,120000 - -6
6 82,11 80,46 1,650000 + +11
7 95,05 91,51 3,540000 + +17
8 84,44 84,27 0,170000 + +4
9 77,34 75,43 1,909390 + +13
10 92,74 92,71 0,025380 + +1
11 86,72 83,64 3,080000 + +15
12 71,03 67,94 3,090000 + +16
13 78,35 78,25 0,100000 + +2
14 85,26 61,56 23,700000 + +18
15 96,72 94,96 1,760000 + +12
16 94,76 93,38 1,380000 + +10
17 53,78 54,97 -1,190000 - -7
18 81,48 81,36 0,120000 + +3

Bu tez c¢alismasinda, Wilcoxon isaretli siralamalar testi Matlab R2011b
versiyonu kullanilarak yapilmistir. p = signrank(x,y,as) komutu kullanilarak hesaplama
yapilmistir. x ve y degerleri veri kiimleri, as ise 0 ile 1 arasinda bir deger alarak
anlamlilik seviyesini belirtmektedir. p ¢ikis degeri anlamlilik degerinden biiylik olursa

sifir hipotezi kabul edilir, kiiciik ise hipotez reddedilir.

7.2.3. Kullanilan Programlar

Tez calismasinda ortaya konulan model, Matlab R2011b ve Microsoft Visual
Studio 2010 programlar1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Modelin genetik algoritmalar
kismi C# programlama dili kullanilarak Microsoft Visual Studio 2010 ortaminda
gelistirilmistir. Bulanik siniflandirict model ise Matlab R2011b programinda
gelistirilmistir.

Gelistirilen modelin farkli genetik bulanik sistemler ile kiyaslanmasi i¢in KEEL
(http://www .keel.es/, erisim tarihi: 04.06.2013) adinda ticari olmayan bir yazilim
kullanilmistir. KEEL yazilimi1 smiflandirma, kiimeleme ve ayriklastirma gibi farkl

algoritmalar1 igeren ve farkli ¢alisma gruplar1 tarafindan gelistirilen agik kaynak kodlu
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bir yazilimdir. KEEL yaziliminda bulunan 4 farklhi algoritma karsilastirma icin

kullanilmistir. Bu algoritmalar Cizelge 7.4’de gdsterilmistir.

Cizelge 7.4. KEEL yazilimda bulunan ve kiyaslama i¢in kullanilan algoritmalar

Kisa Adi Algoritma Referansi
FH-GBML  Fuzzy Hybrid Genetics-Based Machine Learning Ishibuchi ve ark., 2005b

Fuzzy rule approach based on a genetic cooperative- ) )
GFS-GCCL . ) Ishibuchi ve ark., 1999b
competitive learning

Steady-State Genetic Algorithm for Extracting Fuzzy )
SGERD o Mansoori ve ark., 2008
Classification Rules From Data

Structural Learning Algorithm in a Vague
SLAVE ) ) ) Gonzalez ve Perez, 2001
Environment with Feature Selection

Bu algoritmalar disinda 2001 yilinda Ishibuchi ve ark. (2001a) tarafindan
gelistirilen MOGA (Multi Objective Genetic Algorithm) algoritmasi da karsilastirma

islemi i¢in kullanilmistir.

7.3. Yapilan Deneysel Calisma

Boliim 7.1°deki veri kiimeleri lizerinde boliim 6’da sunulan BKTS sistem ile
deneysel calismalar gergeklestirilmistir. Yapilan deneysel c¢alismada belirlenmesi
gereken parametreler vardir. Oncelikli olarak bulanik kural kiimesindeki maksimum
kural sayisinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu parametre ayn1 zamanda genetik bireyin
uzunlugunu da belirlemektedir. Maksimum kural sayisinin belirlenmesinde veri
kiimesinin sinif deger sayis1 dikkate alimmistir. Ciinkii BKTS nin sahip oldugu bulanik
kurallarin veri kiimesindeki biitiin smif degerlerini kapsamasi gerekmektedir. Bu
nedenle sinif degerleri yiiksek olan veri kiimelerinde maksimum kural sayis1 daha fazla
olacak bir politika benimsenmistir. Veri kiimesinin smif deger sayist 7 ile ifade

edildiginde maksimum kural sayis1 7.1” deki ifade ile hesaplanmaktadir.

20, T<4

Maksimum Kural Sayist = {T “d T >4 (7.1)

Maksimum kural sayis1 belirlendikten sonra her bir veri kiimesi i¢in tasarlanacak

genetik algoritmadaki bireyin uzunlugu 6.5°deki ifade yardimi ile hesaplanabilmektedir.
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Cizelge 7.4’de veri kiimeleri i¢in kullanilacak maksimum kural sayis1 ve olusacak
genetik bireyin uzunlugu gosterilmektedir. Ornek olarak “Segmentation” veri kiimesi 7
farkli sinif degerine sahiptir. 7.1°deki ifadeye gore maksimum kural sayisi1 7*4=28
olarak belirlenmektedir. Genetik bireyin uzunlugu ise maksimum kural sayisinin nitelik
sayisi ile carpimi sonucunda elde edersek, bireyin uzunlugu 28*19=532 olarak

belirlenir.

Cizelge 7.4. Tez Calismasinda Kullanilan Veri Kiimeleri igin Belirlenen Maksimum Kural Sayisi ve
Genetik Bireyin Uzunlugu

Veri Kiimesi Nitelik Simif Maksimum  Genetik Bireyin

Sayisi Sayis1  Kural Sayisi Uzunlugu

Bupa 6 2 20 120
Cleveland 13 5 20 260
Ecoli 7 8 32 224
Glass 9 7 28 252
Iris 4 3 20 80

Magic 10 2 20 200
Page-blocks 10 5 20 200
Pen-Based 16 10 40 640
Pima 8 2 20 160
Ringnorm 20 2 20 400
Satimage 36 6 24 864
Segmentation 19 7 28 532
Sonar 60 2 20 1200
Spambase 57 2 20 1140
Twonorm 20 2 20 400
Wine 13 3 20 260
Wisconsin (Diagnostic) 30 2 20 600
Yeast 8 10 40 320

Deneysel ¢alismada ortaya konulan model Tek Kazanan ¢ikarim yontemi ve
Agirlikli Oylama ¢ikarim yontemlerinin ikisi i¢in de incelenmistir. Yapilan deneysel
calismada karsilastirma yapilan yOntemler ve sunulan yontemler 10-kez capraz
dogrulama islemi 3 defa tekrarlanarak yapilmistir. Elde edilen 30 sonucun ortalamasi
almarak ¢ikis sonu¢ degerleri elde edilmis ve sonuglarin tutarli olmasi saglanmistir.
Yapilan deneysel caligmada kullanilan yontemler ve bu yontemlere ait parametreler

Cizelge 7.5’de verilmistir.
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Cizelge 7.5. Deneysel Calismada Kullanilan Algoritmalarin Caligtirilma Parametreleri

Algoritmalar Parametreler

Popiilasyon sayisi : 200
FH-GBML Caprazlama orani : 0.9
Iterasyon Sayis1 :200

Uyelik Fonksiyonu Sayis1 : 5
Popiilasyon sayisi : 200
GFS-GCCL Caprazlama orani : 1
Mutasyon Orani : 0.1
Iterasyon Sayis1 :200

Uyelik Fonksiyonu Says1 : 14
SGERD Popiilasyon sayisi : 200
Iterasyon Sayis1 :200

Uyelik Fonksiyonu Sayst : 5
Popiilasyon sayisi : 200
Mutasyon Oram : 0.01
Iterasyon Sayis1 :200

SLAVE

Uyelik Fonksiyonu Sayis1 : 5
Popiilasyon sayisi : 200

MOGA Mutasyon Oram (1 = 0) : 0.1

Mutasyon Oran1 (0 = 1) : 0.001
Iterasyon Sayis1 :200

Uyelik Fonksiyonu Sayis1 : 5
Popiilasyon sayisi : 200

SUNULAN |Mutasyon Orani ([1 — K] — 0) : 0.1
YONTEM Mutasyon Oram (0 = [1 — K]) : 0.01
Mutasyon Oram ([1 — K] = [1 — K]) : 0.1
Iterasyon Sayis1 :200

Yapilan deneysel calismada elde edilen sonuglar sadece siniflandirma basarisi
acisindan degil kural sayist ve bulanik kural kiimesinin ortalama kural uzunlugu
acisindan da dikkate alinmistir. Bu sayede elde edilen bulanik kural kiimesinin, ideal
bulanik kural kiimesine ne kadar yaklastiginin analizi yapila bilmektedir. Smiflandirma
basarilar1 ise egitim kiimesi ve test kiimesi iizerindeki smiflandirma basaris1 olarak ayr1
ayr1 elde edilmistir. Egitim ve Test kiimelerine ait siniflandirma basar1 sonuglar1 Cizelge
7.6 ve Cizelge 7.7°de gosterilmektedir. Cizelge 7.6 ve Cizelge 7.7°de verilen degerler
yiizde olarak tanimlanmakta ve yOntemin test veya egitim kiimesindeki Orneklerin
ylizde kag¢ini dogru smiflandirdigimi gostermektedir. Cizelgelerde MOGA ve Sunulan
Yontemlere ait hem tek kazanan (TKC) hem de agwlikli oylama (AOC) cikarim

yontemi i¢in siniflandirma basaris1 sonuglar1 verilmistir.
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Cizelge 7.6. Deneysel Calisma Sonucu Elde Edilen Egitim Kiimesi Simiflandirma Sonuglari

Veri FH- GFS- | sGErD | sLave | MOGA | MOGA i‘i’ﬁ'ile?ff i‘i’i‘iﬁfi

Kiimeleri GBML GCCL (TKC) (AOC) (TKC) (AOC)
Bupa 72,90 60,03 59,83 65,66 69,87 73,16 70,98 75,09
Cleveland 58,38 57,93 55,39 86,83 63,80 72,15 60,83 60,23
Ecoli 75,80 67,74 75,82 89,19 84,59 88,02 84,29 84,29
Glass 64,76 67,58 62,87 73,96 72,79 72,33 72,55 74,07
Iris 98,64 95,57 94,64 98,00 97,53 98,47 97,68 98,57
Magic 81,09 73,61 71,97 80,16 79,35 80,70 81,63 82,13
Page-Blocks 94,44 90,42 91,12 93,98 92,25 91,72 94,61 95,20
Pen-Based 40,31 78,43 67,23 93,63 77,63 84,55 84,52 84,56
Pima 77,57 69,83 72,42 77,87 75,84 78,04 80,56 80,81
Ringnorm 88,71 90,87 70,37 85,88 88,48 93,09 93,13 93,37
Satimage 75,02 64,89 62,99 66,95 80,89 81,92 44,92 81,97
Segmentation | 69,41 81,51 77,74 87,71 83,01 84,39 87,03 87,61
Sonar 52,86 77,22 73,94 88,10 76,21 84,56 86,63 88,71
Spambase 78,69 69,16 71,27 82,78 70,52 78,23 84,27 78,32
Twonorm 88,02 88,41 72,96 87,25 59,96 62,40 85,00 85,72
Wine 94,61 97,77 92,74 97,42 97,75 99,41 99,46 99,98
Wisconsin 92,86 91,96 91,38 93,89 94,31 96,39 97,88 98,34
Yeast 50,96 48,98 40,03 53,90 57,03 56,95 55,14 56,71
Ortalama 75,28 76,22 72,48 83,51 78,99 82,03 81,17 83,65

En lyi Sayis1 1 1 0 4 0 1 1 10

Her bir veri kiimesi i¢in egitim ve test sonug¢larindan en iyi olan sonu¢ kalin olarak
gosterilmektedir. Cizelge 7.6 ve Cizelge 7.7’ nin son iki satirinda ise elde edilen egitim
ve test sonuglarn ortalama degerleri ve her bir yontemin egitim ve test kiimeleri i¢in
kac adet en iyi sonug elde ettikleri bilgisi bulunmaktadir. Cizelge 7.6’da elde edilen
sonuglar incelendiginde ortalama siniflandirma basarilar1 agisindan hem egitim hem de
test kiimeleri i¢in en 1yi sonug¢lar Sunulan Yontem (AOC) yaklasimina ait olmaktadir.
Egitim kiimeleri i¢in ortalama smiflandirma basarist  %83,65 ve test kiimeleri igin

ortalama smiflandirma basaris1 %79,88 olarak gergeklesmistir.
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Cizelge 7.7. Deneysel Calisma Sonucu Elde Edilen Test Kiimesi Simiflandirma Sonuglart

Sunulan Sunulan

Veri FH- GFS- | sGErD | sLave | MOGA | MOGA | i em | Yontem
Kiimeleri | GBML | GCCL (TKC) (AOC) (TKC) (AOC)
Bupa 64,44 58,27 58,39 59,62 61,08 67,64 64,17 65,39
Cleveland 53,54 52,51 47,55 54,85 46,93 54,53 54,21 55,89
Ecoli 72,77 64,86 74,25 82,79 77,88 82,36 80,34 81,54
Glass 59,73 59,83 60,98 59,96 63,02 59,49 60,74 60,76
Iris 93,78 91,44 95,11 96,44 94,22 95,56 94,44 94,44
Magic 81,45 73,57 72,06 79,91 79,28 80,46 81,36 82,11
Page-Blocks | 94,32 90,30 91,05 93,60 92,13 91,51 94,35 95,05
Pen-Based 40,14 78,14 67,04 92,03 77,04 84,27 84,33 84,44
Pima 71,79 68,75 70,96 73,26 73,12 75,43 77,03 77,34
Ringnorm 88,03 90,47 72,06 85,77 88,41 92,71 92,46 92,74
Satimage 74,89 64,71 62,80 65,82 80,10 81,36 44,86 81,48
Segmentation | 68,99 81,01 73,39 86,09 82,81 83,64 86,51 86,72
Sonar 41,15 66,02 70,28 69,71 58,66 67,94 69,40 71,02
Spambase 78,14 67,26 70,60 80,03 70,15 78,25 83,68 78,35
Twonorm 87,23 88,34 72,58 85,12 59,05 61,56 83,09 85,26
Wine 88,60 89,69 90,43 89,52 89,51 93,38 94,17 94,76
Wisconsin 90,06 90,86 91,42 91,98 92,55 94,96 94,85 96,72
Yeast 50,74 47,93 39,12 50,54 54,57 54,97 52,70 53,78
Ortalama 72,21 73,55 71,12 77,61 74,47 77,78 71,37 79,88

En lyi Sayis1 0 1 0 3 1 2 1 10

Egitim kiimesi {izerinde ortalama smiflandirma basaris1  agisindan
degerlendirildiginde basar1 siras1 yiiksekten diisiige dogru; Sunulan Yontem(AOC),
SLAVE, MOGA(AOC), Sunulan Yontem(TKC), MOGA(TKC), GFS-GCCL, FH-
GBMLL ve SGERD seklinde siralanmaktadir. Sekil 7.2°de egitim kiimeleri lizerinde
elde dilen basarilarin grafiksel gosterimi verilmistir.

Test kiimleri ise ortalama smiflandirma basaris1 agisindan yliksekten diisiige
dogru; Sunulan Yontem(AOC), MOGA(AOC), SLAVE, MOGA(TKC), Sunulan
Yontem(TKC), GFS-GCCL, FH-GBMLL ve SGERD seklinde siralanmaktadir. Test
kiimeler iizerinde elde edilen basarilarin grafiksel gosterimi Sekil 7.3’de verilmistir.
Hem egitim hem de test kiimelerinin %56’sinda Sunulan Yontem(AOC) yaklagimi en

1yi sonuglar1 elde etmistir.
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Sekil 7.3. Test Kiimeleri Uzerinde Elde Edilen Siniflandirma Basarilarin Grafiksel Gosterimi
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Cizelge 7.6, Cizelge7.7, Sekil 7.2 ve Sekil 7.3 incelendiginde Sunulan Yo6ntem
(AOC) smiflandirma basarisi agisindan diger yontemlere nazaran daha basarili sonuglar
elde etmektedir. Fakat Cizelge 7.6’da ortalama siniflandirma basarilarina bakildiginda
egitim kiimelerinde Sunulan yontem (AOC) (%83,65) ve SLAVE (%83,51) arasindaki
ve Cizelge 7.7°deki test kiimeleri agisindan Sunulan Yontem (AOC) (%79,88) ve
MOGA (AOC) (%78,99) arasindaki fark kiiciik gibi goriinmektedir. Bu nedenle elde
edilen sonuglar arasinda anlamli bir fark olup olmadigini test etmemiz gerekmektedir.
Bunun i¢in boliim 7.2.2°de detayli olarak anlatilan Wilcoxon isaretli siralamalar testi
yapilmistir. Test %95 anlamlilik seviyesinde yapilmistir. Wilcoxon isaretli siralamalar
testi, Sunulan Yontem (AOC) ile diger yontemleri i¢in egitim ve test sonuglar1 arasinda
anlaml bir fark olup olmadigini arastiracak sekilde yapilmistir. Egitim ve test kiimeleri
icin elde edilen sonuglar kapsaminda Sunulan Yontem (AOC) ile diger yontemlerin
Wilcoxon isaretli siralamalar testi sonuglar1 Cizelge 7.8’de gosterilmistir. Test %95
anlamlilik seviyesinde yapildigi icin p degeri 0,05 den kiigiik ise H, hipotezi reddedilir.
Yani sonuglar arasinda anlamh bir farklilik vardir. Egitim kiimeleri {izerinde yapilan
Wilcoxon isaretli siralamalar testinde Sunulan Yontem (AOC) ile SLAVE yodntemi
arasinda p degeri 0,3720 olarak bulunmus ve %95 anlamlilik seviyesinde bir fark
olmadig1 saptanmistir. Diger biitiin p degerleri 0,05 den kii¢iik oldugu i¢in anlaml bir

fark oldugu ortaya konulmustur.

Cizelge 7.8. Egitim ve Test Kiimelerinde Siniflandirma Sonuglar1 i¢in Wilcoxon Isaretli Siralamalar Testi

Sonuglar1
Algoritmalar p degeri
SUNULAN YONTEM(AOC) — SUNULAN YONTEM(TKC) 0,0148
SUNULAN YONTEM(AOC) - MOGA(AOC) 0,0347
SUNULAN YONTEM(AOC) - MOGA(TKC) 0,0014
Egitim SUNULAN YONTEM(AOC) — SLAVE 0,3720
SUNULAN YONTEM(AOC) — GFS-GCCL 0,00038618
SUNULAN YONTEM(AOC) — FH-GBML 0,001
SUNULAN YONTEM(AOC) — SGERD 0,00019644
SUNULAN YONTEM(AOC) — SUNULAN YONTEM(TKC) 0,0042
SUNULAN YONTEM(AOC) — MOGA(AOC) 0,0198
SUNULAN YONTEM(AOC) - MOGA(TKC) 0,00053567
Test SUNULAN YONTEM(AOC) — SLAVE 0,0429
SUNULAN YONTEM(AOC) — GFS-GCCL 0,00038618
SUNULAN YONTEM(AOC) — FH-GBML 0,00062827

SUNULAN YONTEM(AOC) — SGERD 0,0032701
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Bilindigi gibi Wilcoxon isaretli siwralamalar testi sadece sonuclara arasinda

anlamli bir fark olup olmadigini ortaya koymaktadir. Hangi yontemin daha iyi olduguna

dair bir bilgi vermemektedir. Hangi yontemin daha iyi oldugunu belirlemek i¢in basar1

sira degerleri yontemi kullanilmistir. Bu yontemde biitiin algoritmalarin her veri kiimesi

icin elde ettigi smiflandirma sonucu bir sira degeri verilmektedir. Bir veri kiimesi i¢in

en 1yl smiflandrma sonucunu elde eden algoritmaya 1 sira degerini en 1iyi ikinci

smiflandirma sonucunu elde edene 2 degerini ve bu sekilde biitiin algoritmalarin her

veri kiimesi i¢in sira degerleri bulunur. Elde edilen sira degerlerinin ortalamasi alinarak

ortalama sira degeri hesaplanir. Bu ortalama basar1 sira degeri algoritmanin basarisini

gostermektedir. Ortalama sira degerinin diisiik olmasi algoritmanin veri kiimelerinde

daha 1y1 sonuglar elde ettigi anlamina gelmektedir.

Cizelge 7.9. Yontemlerin Egitim Kiimeleri igin Siniflandirma Basarilarina ait Sira Degerleri
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Cizelge 7.9 ve Cizelge 7.10°da kiyaslanan yontemlerin egitim ve test kiimeleri

icin elde ettikleri sira degerleri gosterilmistir. Basar1 sira degerleri tam sayilardan

olugsmaktadir. Fakat Sunulan Yontem (AOC) ve Sunulan Yontem (TKC)’de Ecoli veri
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kiimesinin egitim kiimesi ve Iris veri kiimesinin test kiimesi i¢in tam say1 olmayan
degerler kullanilmigtir. Bunun nedeni e8er basari siralamasi yapilirken ayni sonuca
sahip yontemlerin siralama degerleri siralamada olacaklar1 sira degerlerinin ortalamasi

almarak bulunur ve bu deger ayni sonuca sahip biitlin yontemler i¢in kullanilir.

Cizelge 7.10. Yontemlerin Test Kiimeleri igin Smiflandirma Basarilarina ait Sira Degerleri

Veri FH- GFS- | SGERD | sLavE | MOGA | MOGA i{l::::::: i{l::::le?:
Kiimeleri GBML | GCCL (TKC) | (AOQ) (TKC) | (AOC)
Bupa 3 8 7 6 5 1 4 2
Cleveland 5 6 7 2 8 3 4 1
Ecoli 7 8 6 1 5 2 4 3
Glass 7 6 2 5 1 8 4 3
Iris 7 8 2 1 6 3 4,5 4,5
Magic 2 7 8 5 6 4 3 1
Page-Blocks 3 8 7 4 5 6 2 1
Pen-Based 8 5 7 1 6 4 3 2
Pima 6 8 7 4 5 3 2 1
Ringnorm 6 4 8 7 5 2 3 1
Satimage 4 6 7 5 3 2 8 1
Segmentation 8 6 7 3 5 4 2 1
Sonar 8 6 2 3 7 5 4 1
Spambase 5 8 6 2 7 4 1 3
Twonorm 2 1 6 4 8 7 5 3
Wine 8 5 4 6 7 3 2 1
Wisconsin 8 7 6 5 4 2 3 1
Yeast 5 7 8 6 2 1 4 3
Ortalama 5,67 6,33 5,94 3,89 5,28 3,56 3,47 1,86

Ornek olarak Sunulan Yoéntem (AOC) ve Sunulan Yontem (TKC), Ecoli veri kiimesinin
egitim kiimesinde 84,29 sonucu ile ayni degere sahiptir. Yontemler 4. ve 5. Sirada
degerlendirilecekleri i¢in ortalamalari alinir ve her iki yontem i¢inde 4,5 sira degeri
belirlenir. Bu sira degerlerinin ortalamalar1 alinarak Sekil 7.4 ve Sekil 7.5°de
yontemlerin egitim ve test veri kiimelerindeki basarilarmi gosteren diyagram
olusturulmustur. Diyagrama bakildiginda hem egitim hem de test kiimeleri i¢cin en
kii¢iik deger Sunulan Yontem (AOC)’ye ait olmaktadir. Bu degerler Sunulan Yontem
(AOC)’nin diger yontemlerden simiflandirma basaris1 agisindan daha basarili oldugunu

gostermektedir.
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Egitim
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Sekil 7.4. Kiyaslanan Yo6ntemlerin Egitim Kiimeleri i¢in Siniflandirma Basar1 Siralarini Gosteren

Diyagram
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Sekil 7.5. Kiyaslanan Yo6ntemlerin Test Kiimeleri i¢in Smiflandirma Basar1 Siralarmi Gosteren Diyagram

Yapilan deneysel calismada sadece yOntemlerin veri kiimeleri lizerindeki
simiflandirma basarilar1 degil bu siniflandirma basarilarin1 elde eden bulanik kural
kiimesindeki kural sayisi ve bulanik kural kiimesinin ortalama kural uzunlugu da

incelenmistir. Bu tezin amaci sadece en iyi smiflandirma basarisini elde eden bulanik
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kural kiimesini ortaya koyan bir model degildir. En 1yi smiflandirma basarisini en kolay

yorumlanabilen bulanik kural kiimesi ile elde etmektir.

Cizelge 7.11. Deneysel Calisma Sonucu Elde Edilen Bulanik Kural Kiimesine ait Kural Sayilari

Veri FH- GFS- | sGErD | sLave | MOGA | MOGA i‘i’ﬁ'ile?;' i‘i’i‘iﬁfi

Kiimeleri GBML GCCL (TKC) (AOC) (TKC) (AOC)
Bupa 8,47 33,90 3,27 5,57 6,77 9,10 10,77 12,00
Cleveland 5,33 55,67 7,40 36,10 16,70 25,03 12,20 9,67
Ecoli 6,93 59,97 8,83 12,50 11,20 24,53 10,50 12,53
Glass 6,57 47,27 6,67 15,63 13,00 17,47 12,97 13,80
Iris 8,73 11,77 3,27 3,00 4,70 6,37 4,13 5,33
Magic 8,07 81,37 3,43 19,97 6,93 7,63 8,00 8,00
Page-Blocks 5,50 42,57 5,63 9,73 4,90 5,00 12,73 13,37
Pen-Based 9,33 85,00 16,20 37,97 17,87 35,53 35,07 35,03
Pima 7,63 55,30 2,63 10,70 517 8,33 11,50 13,60
Ringnorm 8,37 85,40 597 2,20 11,53 11,63 14,90 15,23
Satimage 7,33 80,43 8,67 18,33 10,27 15,70 15,27 16,21
Segmentation 6,50 49,37 3,30 8,43 8,63 14,07 12,10 13,00
Sonar 5,20 53,20 2,17 30,53 2,00 4,00 5,20 4,00
Spambase 8,87 83,87 3,13 35,20 2,00 5,00 9,00 9,00
Twonorm 6,53 52,90 3,47 5,33 4,20 6,17 11,50 14,20
Wine 7,67 63,10 3,97 3,60 8,73 10,33 9,20 8,83
Wisconsin 5,77 74,57 11,37 23,80 16,87 20,93 16,80 21,57
Yeast 6,27 54,27 19,83 33,87 11,03 15,68 2,00 15,43
Ortalama 7,17 59,44 6,62 17,36 9,03 13,47 11,88 13,38

En Iyi Sayis1 5 0 7 3 1 1 1 0

Cizelge 7.11’de Sunulan Yontem ve kiyaslama i¢in kullanilan yontemlerle

yapilan deneysel ¢alisma sonucunda elde edilen bulanik kural kiimelerine ait kural

sayis1 degerleri gosterilmektedir. Cizelge 7.11°in son iki satirinda yontemlerin bulanik

kural says1 icin elde ettikleri ortalama degerler ve en iyi sonu¢ degerlerinin sayisi

gosterilmektedir. Kural sayis1 agisindan degerlendirildiginde SGERD ortalama 6,62

kural sayis1 ile kural sayisi agisindan en efektif goriinmektedir. Bulanik kural sayisi

acisindan degerlendirildiginde en iyi sonuctan en kotii sonuca dogru siralama: SGERD,
Sunulan  Yontem(TKC),
MOGA(AOC), SLAVE ve GFS-GCCL seklinde olmaktadir. Sekil 7.6’de yontemlerin

FH-GBML, MOGA(TKC),

Sunulan  Yontem(AOC),

kural sayilarma gore elde ettikleri en 1yi sonuglarin grafiksel gosterimi verilmektedir.

SGERD yontemi veri kiimelerinde %33 oraninda en iyi sonucu elde etmistir.
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Sekil 7.6. Yontemlerin Kural Sayilar1 Ac¢isindan Elde Ettikleri En Iyi Sonuglarin Dagilinu

Hem ortalama kural sayisina, hem de elde edilen en iyi sonu¢ sayisina
bakildiginda SGERD yontemi kural sayisi agisindan en basarili yontem olarak one

cikmaktadir.

Cizelge 7.12. Bulanik Kural Sayilar1 icin Wilcoxon Isaretli Siralamalar Testi Sonuglar1

Algoritmalar p degeri

SGERD — SUNULAN YONTEM(AOC) 0,00045523
SGERD — SUNULAN YONTEM(TKC) 0,0029
SGERD — MOGA(AOC) 0,00019644
SGERD — MOGA(TKC) 0,0079
SGERD - SLAVE 0,00033316
SGERD - GFS-GCCL 0,00019644
SGERD - FH-GBML 0,372

Wilcoxon isaretli siralamalar testi kullanarak SGERD yonteminin sonuglar ile
diger yontemlerin sonuglar1 arasindaki farkin anlamli olup olmadig1 ortaya
konulmalidir. Bu kapsamda yine smiflandirma basarilarinda oldugu gibi %95 anlamlilik
seviyesinde Wilcoxon isaretli swralamalar testi yapilmistir. Cizelge 7.12°de SGERD
yontemi ile diger yontemler arasinda %95 anlamlilik seviyesinde yapilan Wilcoxon
isaretli siralamalar testi sonuglar1 gosterilmektedir. p degerlerine bakildiginda SGERD

yontemi FH-GBML yontemi hari¢ diger biitiin yontemlerle kural sayilar1 agisindan %95
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seviyesinde bir anlamli farka sahiptir. p degeri 0,372 oldugu i¢in yani 0,05 den biiyiik

oldugundan dolay1 FH-GBML yo6ntemi ile anlamli bir farka sahip degildir.

Cizelge 7.13. Kiyaslanan Yontemlerin Kural Sayilarina Gére Basar1 Sira Degerleri

Veri FH- GFS- | SGERD | sLave | MOGA | MOGA i‘i’ﬁ'ile?;' i‘i’i‘iﬁfi
Kiimeleri GBML | GCCL (TKCQ) (AOC) (TKC) (AOC)
Bupa 4 8 1 2 3 5 6 7
Cleveland 2 8 1 5 6 7 4 3
Ecoli 1 2 8 5 4 7 3 6
Glass 1 8 2 6 4 7 3 5
Iris 7 8 2 1 4 6 3 5
Magic 6 8 1 7 2 3 4,5 4,5
Page-Blocks 3 8 4 5 1 2 6 7
Pen-Based 1 8 2 7 3 6 5 4
Pima 3 8 1 4 2 5 6 7
Ringnorm 3 8 2 1 4 5 6 7
Satimage 1 8 2 7 3 5 4 6
Segmentation 2 8 1 3 4 7 5 6
Sonar 6 8 2 7 1 3,5 5 3,5
Spambase 4 8 2 7 1 3 5,5 5,5
Twonorm 5 8 1 3 2 4 6 7
Wine 3 8 2 1 4 7 6 5
Wisconsin 1 8 2 7 3 5 6
Yeast 2 8 6 7 3 5 4
Ortalama 3,06 7,67 2,33 4,72 3,00 5,14 4,61 5,47

Cizelge 7.13’de kural sayilarina gore basar1 sira deger tablosu verilmistir. Kural

sayis1 agisindan hangi yontemin daha basarili oldugunu Cizelge 7.13’deki ortalama

degerler kullanilarak olusturulan, Sekil 7.7°deki diyagram ile gosterilmistir. Buna gore

kural sayilar1 agisindan en basarili yontem SGERD olarak belirlenmistir. SGERD

yontemi ile sonuglar1 arasinda anlamli bir fark olmayan FH GBML yontemi de basari

siras1 diyagraminda en iyi ikinci yontem olmaktadwr. En basarisiz yontem ise GFS-

GCCL olarak belirlenmektedir. SGERD yontemi her ne kadar kural sayilar1 a¢isindan

basarili bir performans gosterse de smiflandirma basarilar1 agsindan hem test hem de

egitim kiimelerinde ¢ok basarili bir yontem degildir. Yine buna benzer olarak MOGA

(TKC) yontemi de kural sayisinda basarili olmasma karsin siniflandirma basari

performansi iyi degildir.
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Sekil 7.7. Kiyaslanan Yontemlerin Kural Sayilarina Gére Basari Siralarint Gosteren Diyagram

Buna ek olarak Sunulan yontem ve MOGA yontemi dikkate alindiginda; Tek
Kazanan Cikarim yontemi her Sunulan Yontemde hem de MOGA ydnteminde Agirlikl
Oylama Cikarim yonteminden kural sayilar1 agisindan daha basarili sonuclar elde
etmektedir.

Sunulan ve Kiyaslanan yontemleri bulanik kural kiimesinin ortalama kural
uzunluguna gore degerlendirelim. Bulanik kural kiimesinin yorumlanabilirligini bulanik
kural kiimesindeki kural sayis1 ve bulanik kurallarin uzunluklari belirlemektedir. Bu
nedenle bulanik kural kiimesinin ortalama kural uzunlugunun diisiik olmasi bulanik
kural kiimesinin yorumlanabilirligini artirmaktadir. Cizelge 7.14’de Sunulan Y 6ntem ve
kiyaslanan yontemlere ait bulanik kural kiimesinin ortalama kural uzunluklar1 bilgisi
verilmistir. Cizelgenin son iki satwrmda yine yOntemlere ait ortalama kural
uzunluklarinin ortalama degerleri ve elde edilen en 1yi sonug sayis1 gosterilmistir.

Ortalama kural uzunluklarinin ortalamasi dikkate alindiginda Sunulan Yontem
(AOC) en kisa uzunluk ortalamasma sahip olmaktadir. Ortalama kural uzunluklarinin
ortalamasi i¢in siralama yapacak olursak en i1yi sonugtan en kiitii sonuca dogru; Sunulan
Yontem (AOC), Sunulan Yontem (TKC), MOGA (TKC), SGERD, MOGA (AOC),
GFS-GCCL, FH-GBML ve SLAVE seklinde siralanmaktadir. SGERD yontemi ve
MOGA (AOC) yonteminin her ikisinde 1,93 ortalama degerine sahip olmalarma ragmen
SGERD yonteminin daha fazla en iyi sonuca sahip olmasi nedeniyle 4. siraya

yerlestirilmistir.
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Cizelge 7.14. Deneysel Calisma Sonucu Elde Edilen Bulanik Kural Kiimesine ait Ortalama Kural

Uzunluklar1

Veri FH- GFS- SGERD | SLAVE | MOGA | MOGA i‘i’ﬁ'ile?;' i‘i’i‘iﬁfi

Kiimeleri GBML GCCL (TKC) (AOC) (TKC) (AOC)
Bupa 4,65 1,56 1,95 10,03 1,78 1,88 1,40 1,52
Cleveland 6,16 3,23 2,00 12,73 2,74 2,75 1,72 1,68
Ecoli 4,82 2,57 1,57 9,61 2,53 2,55 1,55 1,34
Glass 5,74 2,36 2,00 9,58 2,58 2,58 1,59 1,66
Iris 3,03 1,11 2,00 3,43 1,32 1,52 1,07 1,23
Magic 6,84 1,99 1,88 9,93 1,52 1,63 2,04 2,04
Page-Blocks 6,55 1,91 2,00 9,94 2,43 2,45 1,67 1,73
Pen-Based 8,20 2,86 2,00 18,99 2,66 2,66 2,67 2,67
Pima 4,80 1,88 2,00 9,72 1,61 1,64 1,34 1,35
Ringnorm 12,40 3,14 2,00 23,64 1,08 1,06 1,06 1,05
Satimage 10,61 2,25 1,96 11,81 2,51 2,60 2,00 2,08
Segmentation | 31,31 3,74 2,00 16,00 1,01 1,99 1,62 1,63
Sonar 29,69 5,52 2,00 12,59 2,00 2,00 4,33 2,00
Spambase 10,98 1,69 2,00 16,19 1,12 1,14 2,40 2,00
Twonorm 14,79 1,76 2,00 8,77 1,26 1,32 1,38 1,25
Wine 7,65 7,65 2,00 10,46 1,54 1,48 1,21 1,12
Wisconsin 5,61 2,97 1,45 9,61 2,71 2,72 1,78 1,75
Yeast 20,17 2,82 2,00 17,81 1,73 1,69 3,10 1,68
Ortalama 10,78 2,83 1,93 12,27 1,90 1,93 1,89 1,65

En Iyi Sayis1 0 0 4 0 4 1 5 7

Ortalama kural uzunlugu icin elde edilen en iyi sonuclar degerlendirildiginde,
Sunulan Yontem (AOC) 7 veri kiimesinde en iyi sonucu elde ederek veri kiimelerinin
%33’1lin de en 1yi sonuca ulasmistir. Sunulan Yontemin (TKC) ise 5 veri kiimesinde en
1yl sonucu elde etmis ve veri kiimelerinin %24°lin de en iyi sonuca ulagmistir. Sekil
7.8’de biitiin yontemler i¢in elde edilen ortalama kural uzunluklar1 i¢in en 1yi sonuglarin
dagilimi grafiksel olarak gosterilmistir.

Ortalama kural uzunluklar1 i¢inde elde edilen sonuglar arasinda anlamli bir fark
olup olmadigini arastirmak i¢in Wilcoxon isaretli siralamalar testi yapilmistir. Test hem
ortalama degerler hem de en iyi sonuglar agisindan basarili goriinen Sunulan yontem
(AOC) ile diger yontemler arasinda yapilmistir. Test islemi yine diger testlerde oldugu
gibi %95 anlamlilik seviyesinde yapilmaistir.
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Sekil 7.8. Yontemlerin Ortalama Kural Uzunlugu Agisindan Elde Ettikleri En Iyi Sonuglarm Dagilim

Cizelge 7.15°de Sunulan Yontem (AOC) ve diger yontemler arasinda ortalama
kural uzunluklar1 sonuglar1 icin yapilan Wilcoxon isaretli swralama testi sonuclari
gosterilmektedir. Sunulan Yontem (AOC) ile Sunulan Yontem (TKC) ve MOGA (TKC)
yontemleri arasindaki sonuglara arasinda %95 anlamlilik seviyesinde bir fark olmadigi
gozlenmistir. Diger yontemler ile Sunulan Yontem (AOC) sonuglar1 arasinda anlamli

bir fark bulunmaktadir.

Cizelge 7.15. Ortalama Kural uzunlugu icin Wilcoxon Isaretli Siralamalar Testi Sonuglari

Algoritmalar p degeri
SUNULAN YONTEM(AOC) — SUNULAN YONTEM(TKC) 0,2772
SUNULAN YONTEM(AOC) - MOGA(AOC) 0,0493
SUNULAN YONTEM(AOC) - MOGA(TKC) 0,0522
SUNULAN YONTEM(AOC) — SLAVE 0,00019644
SUNULAN YONTEM(AOC) — GFS-GCCL 0,0130
SUNULAN YONTEM(AOC) — FH-GBML 0,0014

SUNULAN YONTEM(AOC) — SGERD 0,00019644
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Cizelge 7.16. Kiyaslanan Yontemlerin Ortalama Kural Uzunluklarina Gore Basar1 Sira Degerleri

Veri FH- GFS- | sGERD | sLavE | MOGA | MOGA i‘i’ﬁ'ile?;' i‘i’i‘iﬁfi
Kiimeleri GBML | GCCL (TKCQ) (AOC) (TKC) (AOC)
Bupa 7 3 6 8 4 5 1 2
Cleveland 7 6 3 8 4 5 2 1
Ecoli 7 6 3 8 4 5 2 1
Glass 7 4 3 8 5,5 5,5 1 2
Iris 7 2 6 8 4 5 1 3
Magic 7 4 3 8 1 5,5 5,5
Page-Blocks 7 3 4 8 5 1 2
Pen-Based 7 6 1 8 2,5 2,5 4,5 4,5
Pima 7 5 6 8 3 4 1 2
Ringnorm 7 6 5 8 4 2,5 2,5 1
Satimage 7 4 1 8 5 6 2 3
Segmentation 8 6 5 7 1 4 2 3
Sonar 8 6 2,5 7 2,5 2,5 5 2,5
Spambase 7 3 4,5 8 1 2 6 4,5
Twonorm 8 5 6 7 2 3 4 1
Wine 6,5 6,5 5 8 4 3 2 1
Wisconsin 7 6 1 8 4 5 3 2
Yeast 8 5 4 7 3 2 6 1
Ortalama 7,19 4,81 3,83 7,78 3,31 3,89 2,86 2,33

Kiyaslanan yontemlerin ortalama kural uzunlugu agsindan basarilarini
siralayabilmek icin Cizelge 7.16’da yOntemlerin her bir veri kiimesi i¢in basari sira
degerleri verilmistir. Basar1 sira degerlerinin ortalamalar1 kullanilarak olusturulan
diyagram, yontemlerin ortalama kural uzunlugu agisindan basarisi hakkinda bilgi
vermektedir. Sekil 7.9’da ortalama kural uzunluklar1 agisindan basar1 siralarina gore
olusturulmus diyagram sunulmaktadir. Diyagrama goére Sunulan Yontem (AOC) en
basarili yontem olmaktadir. Sunulan Yontem (AOC) ile Sunulan Yontem (TKC) ve
MOGA (TKC) basari sira degerleri oldukca yakin goriinmektedir. Zaten bu yontemler
arasinda Wilcoxon isaretli siralamalar testinde anlamli bir fark c¢ikmadig:
hatirlanmalidir. Sekil 7.9°deki diyagram incelendiginde Ortalama kural sayis1 agisindan
en basarili yontemden en basarisiza dogru; Sunulan Yontem (AOC), Sunulan Ydntem
(TKC), MOGA (TKC), SGERD, MOGA (AOC), GFS-GCCL, FH-GBML ve SLAVE

seklinde siralanmaktadir.
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Sekil 7.9. Kiyaslanan Yo6ntemlerin Ortalama Kural Uzunluklarina Gére Basar1 Siralarin1 Gosteren
Diyagram

Yapilan deneysel calismada smif deger sayilar, nitelik sayilar1 ve 6rnek sayilari
birbirinden farklt 18 veri kiimesi, tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen yontem ve
yaygin olarak kullanilan 5 farkli BKTS yontem ile smiflandirilmistir. Veri
kiimelerindeki degerler, Sekil 6.1’deki 5 adet simetrik {liggen iiyelik fonksiyonu
kullanilarak bulanik degerlere doniistiiriilmektedir. Ayrica Kisa uzunlukta kurallar
tanimlayabilmek i¢in biitiin x degerleri i¢in 1 iiyelik degerini veren don’t care tiyelik
fonksiyonu kullanilmistir. Uyelik fonksiyonlarmm deger aralig1 0 ile 1 arasinda oldugu
icin veri kiimelerindeki degerler O ile 1 arasinda normalize edilmistir. Deneysel
calismada sunulan yontem ve MOGA yOntemi, yaygin olarak kullanilan Tek Kazanan
ve Agirlikli Oylama ¢ikarim yontemlerinin ikisi ile de denenmistir. Yapilan deneysel
calisma sonuglar1 10 kez ¢apraz dogrulama yonteminin 3 defa tekrarlanmasi ile elde
dilmistir. Yani elde edilen sonuclar bu 30 denemenin ortalamasi alinarak elde edilmistir.
Deneysel ¢alisma sonuglar1 egitim, test kiimeleri tizerindeki smiflandirma basarisi ve bu
siniflandirma basarilarinin elde edildigi bulanik kural kiimesindeki kural sayisi ve
ortalama kural uzunlugu agisindan incelenmis ve sonuglar detayli grafikler ile
sunulmustur. Elde dilen sonuglar arasinda anlamli bir farkin olup olmadigi Wilcoxon
Isaretli Siralamalar testi ile arastirilmis ve ydntemleri basarilarmi belirlemek icin

ortalama basar1 sira degerleri diyagramindan yararlanilmigstir.
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8. SONUCLAR VE ONERILER

8.1. Sonuclar

Bilgisayar sistemlerin cogu sayisal verilerle ¢alisma yetenegine sahiptir. Giinliikk
hayatimizda ise ¢ogu zaman kesin olmayan veriler kullanilmaktadir. Gergek diinyada
karsilagtigimiz problemler kesin olmayan veriler icermektedir. Bulanik mantik giinliik
hayatta kullanilan kesin olmayan verilerin bilgisayar sistemlerinde kullanilacak sekilde
tanimlanmasina imkan vermektedir. Bulanik mantik ve buna bagli olarak gelistirilen
yaklagimlar bilgisayar sistemlerinin kesin olmayan verilerle caligmasina olanak
saglamistir.

BKTS’ler, bulanik mantik ¢ercevesinde smiflandirma yapmaktadir. BKTS’lerin
tasarimindaki en 6nemli agsama bulanik kural kiimesinin olusturulmasidir. Bulanik kural
kiimesi, problem konusunda uzman kisiler tarafindan olusturulmaktadir. Bulanik kural
kiimesinin uzman tarafindan olusturulmasi beraberinde konusunda yeterli birikime
sahip uzman bulmak gibi bir dezavantajlar1 da getirmektedir. Bu noktada bulanik kural
kiimesinin olusturulmasimda akilli sistemler kullanilmaktadr. Ozellikle efektif bir
optimizasyon algoritmast olan genetik algoritmalar siklikla bulanik kural kiimesinin
olusturulmasinda kullanilmaktadir. Genetik algoritmalarn isleme siirecindeki problemin
kodlanmasi, se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon adimlar1 farkli yaklagimlarla gelistirilerek
daha verimli hale getirilmektedir.

Bu tez calismasinda farkli yaklasimlara sahip bir genetik algoritma ortaya
konulmus ve bu model kullanilarak BKTS’nin bulanik kural kiimesini olusturan bir
yaklagim sunulmustur. Yeni yaklagimlara sahip genetik algoritmanin temel amaci ideal
bulanik kural kiimesinin olusturulmasidir. BKTS’lerde siniflandirma basarisinin yiiksek
olmasinin yaninda bulanik kural kiimesinin yorumlanabilir olmasi da istenmektedir.
Bulanik kural kiimesinin yorumlanabilirligi bulanik kural kiimesindeki kural sayisina ve
bu kurallarin kural uzunluguna bagli olmaktadir. Bu nedenle ideal bulanik kural
kiimesini; smniflandirma basarisin1 en yiiksek tutan en az sayidaki kural ve en kisa
kurallara sahip bulanik kural kiimesi seklinde tanimlayabiliriz. Bu tanim baglaminda
genetik algoritmanin 3 amaci ayni anda gergeklestirecek yapida olmasi gerekmektedir.
Bunlar siiflandirma basarisint maksimize ederken bulanik kural sayisini ve bulanik

kural uzunlugunu minimize etmektir.
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Tez ¢aligmasinda ortaya konulan genetik model 3 farkli yaklasima sahiptir. Bu
yaklagimlar problemin genetik birey olarak kodlanmasinda, uygunluk fonksiyonunun
tasariminda ve mutasyon operatoriinde gergeklestirilmistir. Bulanik kural kiimesinin
genetik birey olarak sunulmasinda genel iki yaklagim bulunmaktadir. Bunlar Pittsburgh
ve Michigan yaklasimlaridir. Pittsburgh yaklagiminda her bir birey bir bulanik kural
kiimesini ifade ederken, Michigan yaklasiminda her bir birey bir kurali temsil etmekte
ve bulanik kural kiimesi bireylerden olusan bir kiime olarak ifade edilmektedir.
Pittsburgh yaklagimi 6n islem olusturulan aday kural kiimeleri arasinda se¢im yaparak
bulanik kural kiimesini olusturmaya calismaktadir. Nitelik sayis1 biiyiik veri
kiimelerinde olas1 aday kural kiimesi c¢ok biiyilkk oldugundan 6n islem maliyeti
artmaktadir. Michigan yaklasiminda ise birey bulanik kural hakkinda daha fazla bilgi
icermektedir. Fakat bu yaklasimda hem bireyler i¢in hem de ¢dziim i¢in iki farkl
uygunluk hesaplamasi yapilmaktadir. Sunulan yaklasimda ise her iki yaklasiminda
avantajlarin1 kullanan temelde Pittsburgh yaklasimini tasiyan fakat bulanik kurallarin
daha detayli olarak sunuldugu bir yaklasim benimsenmistir. Tasarlanan uygunluk
fonksiyonu ile ideal bulanik kural kiimesinin sahip olmasi gereken Ozeliklere
ulasilmistir. Uygunluk fonksiyonu smiflandirma basarisinin maksimizasyonunu, kural
sayismnin ve kural uzunlugunun minimizasyonunu gergeklestiren bir yapiya sahiptir.
Uygunluk fonksiyonu ii¢ farkli amaci tek bir amaca doniistiirmektedir. Ayn1 zamanda
kullanilan mutasyon operatorii ile genetik algoritmanin daha kisa uzunlukta kurallar
arasinda arama yapmasi saglanmistir. Bunun i¢cin 3 farkli mutasyon parametresi
belirlenmistir. Bunlardan birincisi p,, ([1 — K] — 0) degeri, genetik bireydeki “don’t
care” degerinde olmayan bir bitin “don’t care” degerine doniisme olasiligmi ifade
etmektedir. ikincisi p,,, (0 > [1 — K]) degeri ise “don’t care” degerine sahip bir bitin
“don’t care” degeri disinda bir degere doniisme olasiligmi ifade etmektedir. Ugiinciisii
ise P ([1—K] = [1—K]) degeri “don’t care” degerinde olmayan bir bitin yine
“don’t care” olmayan ve kendinde farkli bir degere donlisme olasilik degeridir. Bu ii¢
mutasyon parametresinin degerleri ayni zamanda algoritmanin hangi karakterde bireyler
olusturulacagini da belirlemektedir. Bu yaklagimlara sahip tasarlanan genetik algoritma
ile BKTS i¢in bulanik kural kiimesi olusturulmus ve tasarlanan model deneysel
calismaya tabi tutulmustur.

Deneysel calisma farkli nitelik, 6rnek ve sinif deger sayilarina sahip 18 farkli
veri kiimesi tizerinde yapilmistir. Veri kiimelerindeki degerler 0 ile 1 arasinda normalize

edilerek kullanilmistir. Deneysel ¢alismada sunulan yontem hem Tek Kazanan hem de
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Agirlikli Oylama ¢ikarim mekanizmalar1 ile yapilmistir. Sunulan yontem, literatiirde
basar1 gostermis 5 adet genetik BKTS ile kiyaslanmistir. Deneysel calismanin tutarliligi
icin karsilastirilan yontemlerin sonuglari, 10 kez ¢apraz dogrulama yonteminin 3 defa
tekrarlanmas1 sonucunda elde edilmistir. Bu 30 sonucun ortalamasi alinarak yontemin
basaris1 bulunmaktadir. Deneysel ¢alismada yontemlerin basarisi yalnizca siiflandirma
basaris1 agisindan degil bulanik kural kiimesindeki kural sayisi ve kural uzunluklari
acisindan da degerlendirilmistir. Bulunan sonuglar Wilcoxon Isaretli siralamalar testi ile
test edilerek sonuclar arasinda anlamli bir fark olup olmadig1 incelenmistir.
Smiflandirma basarilari, kural sayilar1 ve ortalama kural uzunluklar1 agisindan
her bir yontemin basar1 sira degerleri hesaplanarak yontemlerin basari siralar1 ortaya
konulmustur. Sekil 8.1°de deneysel calisma sonucunda elde edilen sonuclarin
siniflandirma basarilari, kural sayilari ve ortalama kural uzunluklar1 agisindan basari
degerleri gosterilmistir. Sunulan Yontem (AOC) smiflandirma basarisi agisindan hem
egitim hem de test veri kiimelerinden 18 tanesinden 10 tanesinde en iyi sonucu elde
ederek veri kiimelerinin %356’sinda en 1yl sonucu elde etmistir. Basar1 siralar
hesaplandiginda ise Sunulan Yontem (AOC), siniflandirma basarilar1 agisindan en iyi
yontem olarak belirlenmistir. Kural sayis1 agisindan sunulan yontem diger yontemlerden
daha basarili degildir. Bunun nedeni yontem smiflandirma basarisini en yiiksek olacak
minimum kural kiimesini elde etmeye c¢alismaktadir. Sonuclar incelendiginde kural
sayist agisindan basarili olan SGERD, MOGA(TCK) ve FH-GBML ydntemlerinin
siniflandirma basarisindaki sonuglar 1yt degildir. Ayrica MOGA ve Sunulan
Yontemlerin kural sayist sonuglar1 incelendiginde Tek Kazanan c¢ikarim yontemi,
Agirlikli Oylama ¢ikarim yOnteminden kural sayist agisindan daha basarili
goziikmektedir. Ortalama kural uzunlugu agisindan veri kiimelerinin 7 tanesinde en iyi
sonucu elde etmistir. Ortalama kural uzunlugu ag¢isindan Sunulan Yontem (AOC) en iyi

basar1 sira degerine sahiptir.
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Sekil 8.1. Kiyaslanan Yontemlerin Smiflandirma Basarilari, Kural Sayilar1 ve Ortalama Kural Uzunluklar1 Agisindan Basar1 Siralarint Gosteren Diyagram
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Tez ¢alismasi kapsaminda BKTS’ler i¢in ideal bulanik kural kiimesini olusturan
bir model ortaya konulmaya calisilmistir. Ideal bulanik kural kiimesi smiflandirma
basarisini en yiikksek yapan ve yorumlanabilirligi en yiiksek kural kiimesi olarak
tanimlanmaktadir. Bulanik kural kiimesi i¢in yorumlanabilirlik, kural sayist ve
kurallarin uzunluguna bagli olmaktadir. BKTS sistemlerde siniflandirma basarisi ile
yorumlanabilirlik arasinda ters bir baglant1 bulunmaktadir. Yorumlanabilirligin yiiksek
oldugu durumlarda smiflandirma basarisi diisiik olmakta veya siniflandirma basarisinin
yiiksek oldugu durumlarda yorumlanabilirlik diisiik olmaktadir. Ortaya konulan model
bu ¢ok amacli problemi tek bir amaca doniistiirerek c¢oziime ulagmaktadir. Yapilan
deneysel calisma sonuclar1 15181inda Sunulan Yontem (AOC) en yiiksek smiflandirma
basarisini elde eden ve yorumlanabilirligi yiiksek kural kiimelerini olusturma yetenegine

sahiptir.

8.2. Oneriler

BKTS sistemlerde smiflandirma islemi temel olarak bulanik kural kiimesi ve
cikarim mekanizmasina bagli olarak gergeklestirilmektedir. Cikarim mekanizmasi
bulanik kurallar1 kullanarak siniflandirma islemini gerceklestirmektedir. Bu tez
calismasinda tasarlanan genetik algoritma, ideal bulanik kural kiimesini aramaktadir.
Arama islemi ¢ok biiyiik bir arama uzayinda gerceklesmektedir. Genetik algoritmalarda
baslangi¢ popiilasyonunun sezgisel yOntemlerle amaca uygun olarak olusturulmasi
algoritmanin ¢6ziimii bulunma suresini ve bulunan ¢6ziimiin kalitesini olumlu yonde
etkileyebilir.

Yeni bir arastirma konusu olan transfer 6grenme, genetik algoritmalarda basari
ile uygulanabilmektedir. Genetik transfer 6grenmenin amaci; benzer makine §grenmesi
problemlerinin ¢oziilmesi siirecinde genetik algoritmalar arasinda genetik bireyler
transfer edilerek ¢ozlim siiresi kisaltilmaya ve ¢6ziim kalitesi artirilmaya caligilmaktir.
Transfer edilecek genetik bireylerin olusturulmasinda farkli sezgisel yontemler
kullanilmaktadir. Bu yontemler genetik bulanik sistemlerde, genetik popiilasyonun
olusturulmasinda kullanilabilir. Boyle etkin bir popiilasyon olusturma yontemi istenilen

sonuca daha hizli bir sekilde yaklagmay1 saglayabilir.
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