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ONSOZ

Bu tez ¢alismasinda bulanik mantik ile ilgili temel kavramlar, Bulanik C-Ortalamalar
(FCM) ve Tip-2 Bulanik Kiimeleme Algoritmalari, parametre tahmini ve bulanik
kiimelemeye dayali parametre tahmini {izerinde durulmustur. Bulanik kiimelemeye dayali
parametre tahminleri, bulanik kiimeleme yontemlerinden biri olan tip-2 bulanik kiimeleme
algoritmasindan elde edilen iiyelik dereceleri kullanilarak elde edilmistir. Bu tahminlere
iliskin hata miktarlari, bulanik c-ortalamalar (FCM) algoritmasina dayali iiyeliklerden elde
edilen tahminlerin hata miktarlar1 ve en kiigiik kareler (EKK) yonteminden elde edilen
parametrelere bagli tahminlerin hata miktarlari ile karsilagtirilmastir.
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saym Prof. Dr. Tirkan ERBAY DALKILIC’a goniilden tesekkiirii bir borg bilirim.
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Regresyon coziimlemesinde, verilerin mevcut varsayimlarin tiimiinii saglamamasi
durumunda, parametre tahmini siirecinde klasik ¢dzlimlemelerin disina ¢ikilmasi gerekir.
Boyle durumlarda bulanik mantiga dayali tahmin yontemleri alternatif yontemler olarak
kendini gostermektedir. Model parametrelerinin elde edilmesi probleminde, bulanik mantiga
dayali ¢oziimler elde edebilmenin 6nemli adimlarindan biri veri setini meydana getiren
kiimelerin belirlenmesi ve bu kiimelerde yer alan verilerin tahmine katkilarini belirleyecek
tiyelik derecelerinin elde edilmesidir. Bu g¢aligmada tip-2 bulanik kiimelemeye dayali
parametre tahmini ele alinmustir. ilk olarak tip-1 bulanik kiimeleme problemi m = 2
bulaniklik indeksi ile bulanik C-ortalamalar (FCM) yontemiyle ¢oziilmiis. Daha sonra
bulaniklik indeksim tip-2 bulanmik mantiga dayali ¢oziimler elde edilmek iizere
m = [m4, m,] biciminde aralik say1 olarak tanimlanmis ve gozlemlerin kiimelere ait olma
dereceleri tip-2 bulanik kiimeleme yontemi ile belirlenmistir. Tip-1 ve tip-2 bulanik mantiga
dayali kiimelenme sonucunda elde edilen iiyelik dereceleri, gézlemlerin modele katkilarin
belirleyen agirliklar olarak kullanilmis ve bu iiyelik derecesini kullanarak parametre tahmini
Onerilen algoritma ile elde edilmistir. Son olarak, tip-1 ve tip-2 bulanik kiimeleme
yontemlerinden elde edilen agirliklar ile parametreler tahmin edilmis ve sonuglar, gdzlenen

degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farka dayali hata kriteri ile karsilagtirilmastir.

Anahtar Kelime: Bulanik Mantik, Bulanik C-Ortalamalar Algoritmasi1 (FCM), Tip-2 Bulanik
Kiimeleme, Parametre Tahmini.
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In regression analysis, if the data can not satisfy all of the existing assumptions, it is
requires to go beyond the classical analyzes in the parameter estimation process. In such
cases, estimation methods based on fuzzy logic is preferred as alternative methods. One of
the important steps in obtaining the solution based on the fuzzy logic in the problem of
obtaining the model parameters is to determine the clusters bringing up the data set and to
obtain the membership grades which will determine the contributions of the data in these
clusters. In this study, parameter estimation based on type-2 fuzzy clustering is discussed.
Firstly, type-1 fuzzy clustering problem was solved by the fuzzy c-means (FCM) method
when the fuzzifier index m = 2. Then the fuzzifier m index was defined as interval number
in the form of m = [m,, m,] for obtain solutions based on type-2 fuzzy logic. The degrees
of belonging to the sets of observations were determined by type-2 fuzzy clustering method.
Degree of memberships obtained as a result of clustering based on type-1 and type-2 fuzzy
logic are used as weight that determine the model contributions of observations and
parameter estimation using these degree of membership is determined by the proposed
algorithm. Finally, the estimation result of the type-1 and type-2 fuzzy clustering parameter
were compared with the error criterion based on the difference between observed values and

the predicted values.

Keywords: Fuzzy Logic, Fuzzy C-Means (FCM) Algorithm, Type-2 Fuzzy Clustering,
Parameter Estimation.
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Bulanik mantigin temeli bulanik kiime ve alt kiimelere dayanir. Klasik yaklasimda bir
veri bir kiimenin ya elemamidir ya da degildir. Matematiksel olarak ifade edilmek
istendiginde; bir veri bir kiimenin eleman ise tiyelik derecesi 1", kiimenin elemani degil ise
tiyelik derecesi "0" degerini alir. Bulanik mantik, klasik kiime gdsteriminin genisletilmesidir.
Bulaniklik belirsizligi ifade etmekte olup; insan diisiincesi bulanik kavramlarla doludur.
‘Kaldigim otel sehre ¢ok yakin’, ‘Miilakatim ¢ok iyi gecti’, ‘Zeynep c¢ok zayif® ifadeleri
bulanik kavramlar icermektedir. Kurulan bu tiir ciimleler ardindan, “Ne kadar yakin? Ne
kadar 1yi? Ne kadar zayif?” sorularmi getirmektedir. Bu tiir belirsizlikler matematiksel
olarak ifade edilebilmektedir. Belirsizligin dlgiisii iliyelik fonksiyonlari ile ifade edilir.
Uyelik fonksiyonlar1 [0, 1] arahiginda degerler alabilen fonksiyonlardir [2, 52, 72]. Uyelik
fonksiyonlarindan yararlanarak verilerin mevcut kiimelere ait olma durumlarn
derecelendirilebilir. Her bir verinin kiime sayisi kadar iiyelik degeri vardir. Normal oda
sicaklig1 20 derece olarak kabul edilirse, klasik kiime kuramina gére 20 derecenin tizerindeki
dereceler sicak olarak kabul edilir ve bu derecelerin sicak kiimesine iiyelik dereceleri "1"
olur. 20 derecenin altindaki durumlar is soguk olarak adlandirilir ve sicak kiimesine iiyelik
dereceleri "0" olarak kabul edilir. Soguk kiimesi dikkate alindiginda bu degerler tersine
doner. Ist ile ilgili bu durum bulanik kiime yaklasimi ile ele alinmak istendiginde; bir
elemanin bir kiimeye ait olma derecelerini ifade eden iiyelik degerleri [0,1] aralifinda
degerler aldigindan, 25 derecelik sicaklik i¢in tliyelik derecesi "0,25", 30 sicaklik derecesi
igin tyelik degeri "0,50" olabilir. Boylece her eleman mevcut kiimelere belirli derecelerle
ait olmaktadir. Birbirine ¢ok benzeyen birimler ayn1 kiimede yiiksek iiyelik iliskisine gore
yer alirlar. Verilerin mevcut kiimelere ait olma durumlari kesinlik tasimadiginda bulanik
mantia dayali kiimeleme algoritmalarindan faydalanilabilir. Bulanik kiimeleme
algoritmalarindan en yaygin olant Bulanik C-Ortalamalar algoritmasidir (FCM). Tip-1
bulanik kiimeleme algoritmasi olarak da tanimlanan FCM algoritmasinda verilerin kiimelere
ait olma dereceleri esit bulaniklastirma indeksi ile belirlenmektedir, bu durum kiimeler farkli
hacme sahip olduklarinda performans kaybina neden olabilmektedir. Bu sebeple Tip-2

bulanik kiimeleme algoritmasinda bulaniklik indeksi m = [m; , m,] aralik olarak ele alinir.


https://tr.wikipedia.org/wiki/K%C3%BCme
https://tr.wikipedia.org/wiki/Alt_k%C3%BCme

ve her kiimeye farkli bulaniklastirma indeksi verilir. Boylece Tip-2 bulanik kiimeleme
algoritmasi, kiimeler farkli kiime hacimlerine sahip oldugu durumlarda daha iyi performans
gostermektedir [62, 65].

Klasik regresyon analizinde, veri kiimesindeki gozlemlerin tek bir siniftan geldigi
varsayilir. Regresyon ¢oziimlemesinde verilerin farkli dagilimlara sahip olmasi durumu
tahmin siirecinde klasik ¢oziimlemelerin disina ¢ikilmasini gerektirir. Boyle durumlarda
bulanik ¢oziimleme yontemleri alternatif yontemler olarak kendini gostermektedir. Bulanik
regresyon ¢Oziimlemesinin 6nemli adimlarindan biri veri setini meydana getiren kiimelerin
belirlenmesi ve bu kiimelerde yer alan verilerin tahmine katkilarmin derecelerini
belirleyecek tiyelik derecelerinin elde edilmesidir.

Bu calismada veri setlerinin iiyelik derecelerinin belirlenmesi agsamasinda bulanik c-
ortalamalar algoritmasiin bir genislemesi olarak tanimlanan tip-2 bulanik kiimeleme
algoritmasindan faydalanilmistir. Algoritma sonuglarinda olusan kiime elemanlarina ait elde
edilen iiyelik derecelerini kullanarak regresyon ¢6ziimlemesi yapilmistir. Burada regresyon
¢coziimlemesi i¢in bulaniklik parametresi aralik olarak dnerilen algoritmadan elde edilmistir.
Onerilen algoritma ile elde edilen tahminler, mevcut yontemler sonucu elde edilen tahminler

ile karsilagtirilmistir.

1.2. Onceki Cahsmalar

1965 yilinda Zadeh L. A., bulanik kiimeler ¢aligmasini yayimlamistir. Bu galismada,
bulanik kiime teorisi ve bulanik mantik teorisini ele alan Zadeh, bulanik kiimelerde,
niteliklerin dereceli iiyelik fonksiyonlariyla ifade edilmesi tizerinde durmustur [75].

1970 yilinda Zadeh L. A. vd. 1973 ve 1978 yillarinda Zadeh’in kesin olmayan karar
verme slire¢lerinde kullanilan bulanik mantikla ilgili calismalari, bulanik mantigin ¢ok hizl
gelismesine ve genis uygulama alanlar1 bulmasina olanak saglamistir [76, 7].

1973 yilinda Dunn J. A., tarafindan ortaya atilan Bulanik C-Ortalamalar Algoritmasi,
1981°de Bezdek tarafindan gelistirilmistir [24].

1990 yilinda Dombi J., iiyelik fonksiyonlar: lizerine yaptig1 calismada farkli tiyelik
fonksiyonlarmi tanimlamis, tyelik fonksiyonlarmin varsayimlarimi, Ozelliklerini ve
matematiksel formlarini agiklamustir [23].

1999 yilinda Cheng C-B. ve Lee E. S., bulanik regresyon analizi i¢in bulanik

uyarlamali aglardan yararlanmis ve hata terimini hesaplamislardir [13].



2002 yilinda Mendel J. vd. calismalarinda tip-2 bulanik kiimelerin basit halini
incelemislerdir [56].

2005 yilinda Dalkili¢ E. T., bagimsiz degiskenlerin normal ve iistel dagilimdan
gelmesi durumunda switching regresyonda bulanik sinir aglar1 yaklasimi ile parametre
tahmini yapmis ve hata terimini; En Kiiciik Kareler yonteminden elde edilen hata terimi ile
karsilagtirmistir [20].

2006 yilinda Giiler N., Bulanik kiimeleme algoritmalarindan; Bulanik C-Ortalamalar
ve Bulanik C-Regresyon kiimeleme algoritmalarinin bulanik modellemeye uygulamalarini
ele almistir. Mamdani, Takagi-Sugeno ve Sugeno-Yasukawa gibi ¢ok iyi taninan bulanik
modellerin yapis1 ve kurulmalari igin gerekli agamalar1 agiklamis; bulanik modellemeyi
kullanarak Tiirkiye’nin elektrik tiiketimini tahmin etmistir [33].

2007 yilinda Hwang C. ve Rhee F., galigmalarinda bulanik c-ortalamalar (FCM)
algoritmasinin m bulaniklastirma parametresinin belirsizligi {izerinde durulmus ve m
bulaniklastirma parametresi [m, ,m,] araligi bigiminde belirlenmistir. Sonug olarak FCM
algoritmasini iceren aralik tip-2 bulanik kiime algoritmasina durulama islemi uygulanmasi
ile ¢oztimler elde edilmistir [39].

2009 yilinda Erilli N.A., Devlet Planlama Teskilatinin illerin gelismislik
gostergelerinde kullanilan sosyo-ekonomik, saglik, sanayi, tarim, egitim, istthdam, mali
veriler yardimiyla Tiirkiye’deki 81 ili bulanik kiimeleme algoritmalar1 kullanarak kiimelere
ayrilmistir [28].

2009 yilinda Eine S., kalp hastaliklarinin yasam kalitesi tizerinde etkili olan faktorleri
belirlemek i¢in Tanaka tarafindan gelistirilmis bulanik dogrusal regresyon kullanilarak
bulanik parametreleri tahmin etmistir [29].

2009 yilinda Tirksen B., bulamik fonksiyonlar iizerinde durarak bulamik sistem
modellerini inceleme ¢alismasini yayimlamistir. Bu ¢alismada Tiirksen, Zedeh ve Takagi-
Suego’nun bilinen tip-1 bulanik model sistemlerini inceleyerek tip-2 bulanik sistem
potansiyelini gdzden gegirmis ve tip-2 bulanik sistem modelinin temel sorunlarindan olan
hesaplama karmasikligina ¢oziim aramistir [69].

2009 yilinda Juang C-F vd. ¢alismalarinda, dinamik sistem isleme i¢in tekrarlanan ve
kendiliginden gelisen aralik tip-2 bulanik sinir agin1 dnermistir [45].

2009 yilinda Dalkilig, E. T. vd. bagimsiz degiskenlerin iistel dagilimdan gelmesi
durumunda switching regresyonda bulanik sinir aglar1 yaklasimi ile parametre tahmini

yapmuistir [17].



2010 yilinda Biiyiik6z D., Bulanik C-Ortalamalar Algoritmasini kullanarak Avrupa
Birligi tilkeleri ve Tiirkiye’nin ekonomik, niifus, cinsiyet ayrimciligi, ulasim altyapis,
teknolojik altyap1 ve teknolojik gelisim degiskenlerine gore kiimeleme yapmustir [11].

2011 yilinda Enke D. vd. ¢oklu regresyon, tip-2 bulanik kiimeleme ve yapay sinir
aglart ile borsa tahmini ¢aligmasini yayimlamistir. Bu ¢alismada {i¢ asamali borsa tahmin
sisteminin ikinci asamasinda diferansiyel evrim tabanli tip-2 bulanik kiimeleme, bir tahmin
olusturmak i¢in kullanilirken {igiincli asamada tip-2 bulanik sinir ag1 gelecek hisse senedi
fiyat1 tahmini i¢in kullanilmaktadir. Ag simiilasyonlar1 sonucu 6nerilen model borsa fiyatlari
tahmini i¢in geleneksel modellerden daha iyi performans gostermektedir [26].

2011 yilinda Ergiin E., bulanik kiime teorisi ve bulanik dogrusal programlamayi ele
almis ve prefabrik konut fiyatlarinin tahminine yonelik sayisal bir modelle ¢alismasin
desteklemistir [27].

2011 yilinda Aliev R. A. vd. caligmalarinda tip-2 bulanik kiimelerin ii¢ boyutlu tiyelik
fonksiyonlarmin belirsizlik modelleri i¢in dogrudan ve daha etkin hesaplamalart miimkiin
kilan serbestlik derecesi Onerilmistir. Ayrica evrimsel optimizasyon yardimi ile gelistirilen
tip-2 bulamk mantik sistemleri, “Eger-Ise” kurallari sonucu etkili bir modelleme
olusturmustur [1].

2012 yilinda Fazel Zarandi M. H. vd. ¢alismalarinda Takagi-Sugeno sistemlerinin
yapisinin tamamlanmasi asamasi i¢in yeni bir tip-2 bulamik c-regresyon kiimeleme
algoritmas1 onermislerdir [32].

2013 yilinda Enke D. ve Mehdiyev N., kisa vadeli ABD faiz oranlarinin tahmini
caligmalarinda tip-2 bulanik kiimelemeden yararlanmiglardir [25].

2014 yilinda Melin P. vd. ¢aligmalarinda goriintii tanima, siniflandirma ve kiimeleme
problemlerinde tip-2 bulanik mantik uygulamalari derlemesi sunulmustur [59].

2015 yilinda Kalhori M. R. N. ve Fazel Zarandi M. H., caligmalarinda aralikli tip-2
bulanik kiimeleme yontemi i¢in yeni bir yaklasim Onermisler ve Onerilen yaklasimda
kiimelenmelerin yogunlugunu ve eszamanli ayrimin1 goéz Oniine almiglardir. Ayrica amag
fonksiyonu, giivenilirlik kavramini kullanarak iyelik ve tiiyelik dis1 dereceleri olarak
tasarlanmistir. Son olarak, kiimelerin ayrilmasi i¢in yeni bir gecerlilik indeksi Onerilmis,
Onerilen yontemin avantajlar1 ele alinmistir [46].

2016 yilinda Giordani P. ve Ramos-Guajardo A. B., rastgele bulanik kiimeler igin

bulanik kiimeleme yontemini dnermislerdir [35].



2016 yilinda Golsefid S. M. M. ve Fazel Zarandi M. H., kiimeleme algoritmasi,
parametrelerin Kkestirimi, dogrulama ile dogrulama indekslerini igeren c¢aligsmalarinin
kiimeleme siirecindeki tiim asamalarin1 kapsayan tip-2 bulanik kiimeleme i¢in bir kiimeleme
cercevesi sunmuslardir [36].

2016 yilinda Hwak K. C., calismasinda dogrusal regresyon ve dogrusal modelin
bulanik uyarlamasina dayanan modelin tasarimi i¢in bir yontem onermistir. Burada, baglam

tabanl aralik tip-2 bulanik c-ortalamalar kullanilmistir [38].

1.3. Bulanik Mantik Kavrami

Bulanik mantik kuramu ilk kez 1965 yilinda California Berkeley Universitesin’de Prof.
A. Lotfi Zadeh tarafindan ortaya atilmistir. Zadeh’in teorisinde mutlak dogru diye bir sey
yoktur. Yani dogrulama derecelidir, kesin degil bulaniktir. Bulanik mantik, belirsiz
ifadelerle yapilan, belirsiz islemler degildir. Modelleme asamasinda degiskenler ve
kurallarin esnek bir sekilde belirlenmesidir. Bu esneklik asla rastgelelik ya da belirsizlik
icermez. Nasil bir lastik, i¢inde bulundugu duruma gore seklini degistirirken, biitiinliik
yapisini koruyabilirse, bir bulanik modelde degisen kosullara degisen cevaplar verirken
Oziindeki yapiyr muhafaza eder [51]. Bulanik mantik karar verme mekanizmasi olarak
tanimlanabilecek sozel ifadelerin bir uzman kisi tarafindan belirtilen kesin olmayan sinirlar
icindeki davranigini matematiksel olarak modellemeye yarar. Modelleme kesin olmayan
bulanik kiimelerden olustugundan bulanik olarak ifade edilir. Bulaniklik, kisisel ya da uzman
kisinin kesin cizgilerle ifade edemedigi ancak bolgesel olarak yaklasik sinirlarinin
belirlenebildigi durumlarda anlamli sonuglar vermektedir. Bulanik mantik hesaplama
teknigi, bu tiir sorunlar1 biiylik Olclide ¢ozebilmektedir. Bu nedenle bilinen geleneksel
hesaplama yontemlerine alternatif olarak ortaya ¢ikan bu yontem, dogadaki isleyisi taklit
ederek ¢oziime ulagir. Bulanik mantik kavrami iki temel 6geden olusur;

1. Bulanik kiimeler ve bu kiimeleri kullanarak bir dizi kural olusturma,

2. Karar verme siireci.

Bulanik mantik kuraminin uygulamalari, glinlimiiziin karmasik problemlerinin
¢oziimiinde kullanmisli bir ara¢ haline gelmistir. Ilk ortaya atildign tarihten bu yana,
matematikgiler, bilim adamlar1 ve miihendisler tarafindan birbirinden bagimsiz pek ¢ok

calismaya konu edilmistir [74].



Bulanik mantik, kurucusu Prof. A. Lotfi Zadeh tarafindan Aristo mantigmin bir
genislemesi olarak ortaya atilmistir. Aristoteles’in mantik teorisini olusturma cabalar1 ile
matematik bilimi gelismis ve “Dislincenin Yasalar1” olusturulmustur. Bu yasalardan biri,
her O6nermenin ya dogru ya da yanlis olmasi gerektigini belirtmektedir. Bu anlayisa
geleneksel anlayis ya da Aristo Mantig1 denilmektedir [42,51].

Aristotales’in 3 temel ilkesi,

1. Ozdeslik ilkesi: Bir sey ne ise odur.

2. Celigsmezlik ilkesi: Bir sey hem kendi, hem de baska bir sey olamaz.

3. Ugiinciiniin olmazhig ilkesi: Bir sey ya A’dir ya da A olmayandir. Ugiincii bir durum
diisiniilemez [6].

Bulanik mantik, Aristotales’in sozii edilen ilkelerinin, kesin olarak tanimlanamayan
gercek diinya problemleri icin bir genislemesidir. Bulaniklik matematiksel olarak ¢ok
degerlilik anlamina gelir. Klasik mantikta ikili deger mevcuttur. Bulanik mantik insan
mantiginda oldugu gibi kesin degerler yerine ara degerleri de dikkate almaktadir. Cok sicak,
sicak, 1lik, soguk ve cok soguk gibi dilsel terimler bulanik degiskenlerdir. Bulanik mantigin
genel Ozellikleri Zadeh tarafindan asagidaki gibi ifade edilmistir.

1. Bulanik mantikta, kesin degerlere dayanan diislinme yerine yaklasik diisiinme
kullanilir.

2. Bulanik mantikta bir kiimeye ait olma [0,1] araliginda belirli bir derece ile gosterilir.

3. Bulanik mantikta bilgi, biiytik, kiiciik, ¢ok, az gibi dilsel ifadeler seklindedir.

4. Bulanik ¢ikarim islemi dilsel ifadeler arasinda tanimlanan kurallar arasinda yapilir.

5. Her mantiksal islem bulanik olarak ifade edilebilir.

6. Bulanik mantik matematiksel modeli zor elde edilen sistemler i¢in uygundur [15].

1.4. Bulanik Kiime

Kiimeler teorisinde bir eleman ya bir kiimeye aittir ya da degildir. Fakat bulanik
kiimelerde bir eleman birden fazla kiimeye ait olabilmektedir. Bulanik kiimelerde kesinlik
kavrami yoktur [16]. Bir elemanin herhangi bir bulanik kiimeye olan tiyeligini belirlemek
i¢in Uyelik fonksiyonlar1 kullanilir. Bulanik kiime bir elemanin farkl {iyelik dereceleriyle
birden fazla kiimeye ait olmasina imkén saglar. Bir elemanin bir kiimeye ait {iyelik
derecesinin 0 olmasi durumu, elemanin kiimeye ait olmadigini, 1 olmast durumu ise kesin

olarak o kiimeye ait oldugunun gésterirken; 1’e yakin degerler elemanin yliksek derecede



kiimeye ait oldugunu, 0’a yakin degerler de ise diisiik derecede ait oldugunu gosterir.
Buradan da anlasilacag gibi klasik kiimede {iyelik fonksiyonlar1 {0,1} degerlerini alirken;
bulanik kiimede tiyelik fonksiyonlar1 [0,1] araliginda degerler alabilirler.

Bulanik bir kiime, bir eleman ve bu elemanin ilgili kiimeye iiyelik derecesini gosteren
sirali ciftlerle ifade edilir. A = (X, uz(X)) bigimindeki her bir cifte, bulanik teklik denir.
Bulanik teklikler pz(X)/X seklinde de gosterilebilirler [68].

Evrensel kiimenin sonlu oldugu durumda A bulanik kiimesinin gosterimi Esitlik (1)

de oldugu gibidir.

A= wa(X) /X = ua(X) /X1 + ua(X2) /Xy + -+ ua(X) /Xm) €]

Evrensel kiimenin sonsuz oldugu durumda ise A bulanik kiimesinin gosterimi

A= [ o/ @

bigimindedir.

Esitlik (1) ve Esitlik (2) ile verilen ifadelerde Y, [ ,/ ve + isaretleri cebirsel anlamda
sirastyla toplam, integral alma, bolme ve toplama islemlerini gostermez. ‘Y’ ve [’
simgeleri, bulanik tekliklerin sirasiyla kesikli ve siirekli evrenlerde bir araya getirilmesini
ifade eder. ‘/’ simgesi bulanik teklikleri birbirinden ayirmaya yarayan bir ayiragtir. ‘+’

simgesi ise bulanik tekliklerin bir araya geldigini gostermektedir [27].
1.5. Bulamk Mantikta Uyelik Fonksiyonlar

Dilsel ifadelerin dilsel olgusunu agiklayan teknik saymin degerine iiyelik derecesi
denir. Uyelik derecesi siibjektif olarak belirlenir. Siirekli bir degisken icin iiyelik derecesi
tiyelik fonksiyonuyla ifade edilir. Bulanik kiime teorisinin temelini olusturan iiyelik
fonksiyonlar1 0 ile 1 arasinda bir tiyelik derecesine sahiptir.

Klasik bir kiime, kesin sinirlamalarla verilen bir kiimedir. Klasik kiimelere gore
bulanik kiimeler, kesin limitleri olmayan kiimelerdir. Yani, " kiimeye ait olan" dan "kiimeye

ait olmayana" gegis 1 ila 0 arasinda degerler alarak asamali sekilde olur. Bulanik kiimelerde



modelleme, ¢ogunlukla dilsel agiklamalara esneklik kazandiran bu diizgiin gegis, tyelik
fonksiyonlar1 olarak tanimlanmaktadir.

Bulanik kiimeler p4(x) iiyelik fonksiyonu ile temsil edilir. py(x) tiyelik fonksiyonu,
bir x noktasinin A bulanik kiimesine ait olma tiyelik derecesini temsil eder. py(x) =1
seklinde ifade edilen tiyelik derecesi, x’in A bulanik kiimesinin kesin bir eleman1 oldugunu
ifade etmektedir. Benzer sekilde u,(x) =0, x’in A bulanik kiimesi disinda oldugunu
anlamina gelir. 0 < p,(x) < 1 arasindaki her deger, x’in A bulanik kiimesindeki tiyeliginin
belirsiz degeridir. Bu sebeple kesin olmayan aitlikler tiyelik fonksiyonlar1 tarafindan
belirtilmis bulanik kiimelerle temsil edilirler [5]. Literatirde tanimlanmis birgok iyelik
fonksiyonu mevcuttur. Bunlardan en yaygm kullanilanlari; Uggen, Yamuk, Gaussian ve S

sekilli tiyelik fonksiyonlaridir.
1.5.1. Ucgen Uyelik Fonksiyonu
Ucgen iiyelik fonksiyonu a,, a,, as ile verilen 3 parametre ile tamimlanir. Bunlardan

a, liggenin sol ayagini, a; sag ayagini, a, ise tepe noktasinin iz diigtimiinii gosterir ve tiggen

tiyelik fonksiyonu

X—a1
; a<x< a,
a, —aq
_ — as; — X
pa(x) 3 ; a, < x<as
az_a, 3
k 0 ; x<a;, X=ag

bi¢giminde tanimlanir.

Sekil 1’deki x degiskeninin a, alt ve a5 st sinirlari arasindaki her noktasina ayri1 bir
iyelik derecesi atanmis olur.

Sekil 1’de goriildiigii gibi a; ve a, araligina sol yayilim, a; ve a, aralifina sag
yayilim denir. Eger Ucgen Uyelik Fonksiyonu simetrik ise; a,, a, ve as araliklarina yarigap
denir. u(x) = 1 degerini alan elemana, 6z eleman denir. p(x) > 0 degerini alan elemanlar

kiimenin dayanak kiimesini olusturur.



§x

\ 4

Sol Yayilim Oz Sag Yayilim

~. —

[;;yanak

Sekil 1. Uggen iiyelik fonksiyonu ve kisimlar

1.5.2. Yamuk Uyelik Fonksiyonu

Bir yamuk iiyelik fonksiyonu a4, a,, a; ve a, olarak dort parametre ile

( X —aq

; a<x<a
a, —a, 1 2
1 ; a, < x < as 4
pa(x) =1 g — X 4)
; as; < x < a,
a4_a3
\ 0 ; XSal,x2a4

bi¢iminde tanimlanir.
Sekil 2°de goriildiigii gibi, a,ve a, araligina sol yayilim, a; ve a, araligina sag yayilim
denir. u(x) = 1 degerini alan elemanlara, 6z eleman denir. p(x) > 0 degerini alan elemanlar

kiimenin dayanak kiimesini olusturur.
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Sekil 2. Yamuk iiyelik fonksiyonu ve kisimlari

1.5.3. Gaussian Uyelik Fonksiyonu

Gaussian lyelik fonksiyonu iki parametreden olusur. Bu parametreler a, ve a,’ dir.
“a,” merkezi temsil ederken “ a, ” ise merkezden sapmayi temsil etmektedir. Yani “ a,” ne

kadar biiyiik olursa iiyelik fonksiyonu o kadar geniglemis olur. Matematiksel olarak

_(x—azl)z (5)
pa(x) =e 2%
bi¢iminde ifade edilir.
Sekil 3’de [a;— ay; aq] araligina sol yayihm, [a; + a;; a,] araligma sag yayilim
denir. p(x) = 1 degerini alan elemana, 6z eleman denir. u(x) > 0 degerini alan elemanlar

bulanik kiimenin dayanak kiimesini olusturur.
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Sekil 3. Gaussian iiyelik fonksiyonu ve kisimlari

1.5.4. S Sekilli Uyelik Fonksiyonu

S sekilli iiyelik fonksiyonu iki parametreden olusur. Bu parametreler a; ve a,’ dir.

Uyelik fonksiyonunda 0,5’e esit olan % noktasina gecis noktasi denir.

( 0 ; x<a
X — aq \?2 a+a
z( ) D g <x<T® (6)
(x):< az_a1 2
Ha X —ay \2 a, +a,
1—2( ) ; <x<a,
a, —a;
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Sekil 4. S sekilli tiyelik fonksiyonu
1.6. Bulanik Kiimelerde Temel Kavramlar ve Islemler

1.6.1. Destek Kiimesi

Bulanik bir kiimenin {yelik fonksiyonunda, iiyelik derecesi sifirdan farkli olan

elemanlarin bir araya getirildigi kiimeye destek kiimesi denir ve
Support (4) = {x € X, p,(x) > 0} (7)
bigiminde tanimlanir.
1.6.2. a — Kesmesi
Bulanik bir kiimenin @ — kesmesi, iiyelik fonksiyon degeri a' ya esit ve daha biiyiik
olan elemanlarm yer aldig1 bulanik kiimeye denir. a degeri, @ € (0,1] kosuluyla tanimlanan
gercel bir sayidir. Matematiksel gosterimi,

A, = {x e X, u;(x) = a) (8)

bi¢imindedir.
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1.6.3. Yiikseklik

Bulanik bir kiimenin en biiylik iiyelik derecesi kiimenin yiiksekligini belirler.

Matematiksel gosterimi;

Yikseklik (A) = max {uz(x),x € X} (9)

bigimindedir.
1.6.4. Normallik

Bulanik bir kiimenin en biiyiik iiyelik derecesi 1 ise kiime normal bir bulanik kiimedir.

Matematiksel gosterimi;
Yikseklik (A) = max{uz(x) = 1,x € X} (10)
bigimindedir.
1.6.5. Cebirsel Toplama Islemi
A ve B iki bulanik kiime olsun. A + B’nin iiyelik fonksiyonu ile gdsterimi;
uar 5(x) = {pua(x) + pp(x), x € X} (11)
ile verilir.
1.6.6. Cebirsel Fark Islemi
A ve B iki bulanik kiime olsun. A — B =A n B’nin iiyelik fonksiyonu ile gosterimi;
Hane(x) = min{uz(x), us(x), x € X} (12)

ile verilir
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1.6.7. Fark islemi

A ve B iki bulanik kiime olsun. A\B =A n B’nin iiyelik fonksiyonu ile gosterimi;

Hang(X) = min{uz(x),1 — pg(x),x € X} (13)

bigimindedir.

1.6.8. Kesisim Islemi

A ve B iki bulanik kiime olsun. A N B’nin iiyelik fonksiyonu ile gosterimi;

Hans () = min{pz(x), ug (%), x € X} (14)

bicimindedir ve Sekil 5’de gdsterilmistir.

X

»
>

Sekil 5. A ve B bulanik kiimelerinin kesisimi

1.6.9. Birlesim Islemi

A ve B iki bulanik kiime olsun. A U B’nin iiyelik fonksiyonu ile gosterimi:

Haus () = max{pz(x), up(x),x € X} (15)

bicimindedir ve Sekil 6’da gdsterilmistir.
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R

X

»

Sekil 6. A ve B bulanik kiimelerinin birlesimi

1.6.10. Tiimleme Islemi

A bir bulanik kiime olsun. A’nin iiyelik fonksiyonu ile gosterimi Esitlik (16) da
veildigi gibidir.

ra() = {1 —pz(x), x € X} (16)

u

v
e

Sekil 7. A” bulanik kiimesinin tiimleyeni

1.7. Tip-2 Bulamik Mantik

Temel olarak bir tip-2 bulanik kiime, tiyelik fonksiyonu hakkinda belirsizlige sahip bir
kiimedir. Bulamiklifin sadece dilsel degiskenlerle sinirlanmadigi ayrica iiyelik
fonksiyonunun taniminda da devam ettigi igin tip-2 bulanik kiimenin geleneksel tip-1
bulanik kiimenin bir genellesmesi oldugunu sdylenebilir.

Sekil 8°de tip-1 tyelik fonksiyonundan tip-2 iiyelik fonksiyonuna gecis grafiksel

olarak gosterilmistir.
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______
r

v
= Y

(a) (b) (©
Sekil 8. a) Tip-1 bulanik kiime, b) Belirsizliklerin etkisi, c) Tip-2 bulanik kiime

Bilindigi gibi tip-1 bulanik kiimelerde elemanlarin bir kiimeye ait olma tyelik
dereceleri [0,1] araliginda keskin degerler almaktadir. Tip-2 bulanik kiimeler ise o kiimeye
ait her bir elemanin tiyelik derecelerinin de bir bulanik kiime belirttigi tiyelik fonksiyonlar

ile ifade edilirler.
1.7.1. Tip-2 Bulanik Kiimeler

Tip-2 bulanik kiime kavrami 1975 de Zadeh tarafindan tip-1 bulanik kiimelerin
genislemesi olarak ortaya konulmustur. Tip-2 bulanik kiimeler bulanik {iyelik fonksiyonlar1
ile karakterize edilirler, bu kiimelerin her bir elemani igin tiyelik derecesi de [0,1] araliginda
bir bulanik kiimedir. Bu anlamda tip-1 bulanik kiimelerden farklidir ¢iinkii tip-1 bulanik
kiimelerde iiyelik derecesi [0,1] araliginda kesin bir sayidir. Boyle kiimeler, tiyelik dereceleri
hakkinda belirsizlik olmasi ve iyelik fonksiyonlarmin sekillerinin  veya bazi
parametrelerinin belirsiz olmasi durumlarinda kullanilabilir. Ortalamasi m, standart sapmast
[01, 0,] araligindan deger alan Normal tiyelik fonksiyonu ile karakterize edilen bir bulanik

kiime durumunu g6z oniine alindiginda, liyelik fonksiyonu

(17)

1x —my2
p =exp{-5 [ L o€ fona)
ile ifade edilir ve o’nin her degerine karsilik farkli bir iiyelik fonksiyonu egrisi Sekil 9°da

gosterildigi gibi elde edilir.
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Uvyelik Dereceleri

AN

— = L L L L e e
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Sekil 9. Kesin olmayan standart sapmaya sahip tip-2 bulanik kiime

Boylece, x’in her belirli degerinin (x = m haric¢) iiyelik derecesi o’nin degerlerine
bagli degerler alabilir. Standart sapmasi sabit ve ortalamasi [ m4, m, | araligindan deger alan
normal iiyelik fonksiyonu ile karakterize edilen bir bulanik kiime durumunu gbéz Oniine

alindiginda ise iiyelik fonksiyonu

lx—m (18)

u(x) = exp {—5

p ]2}; m € [my, m,]

ile verilir, burada u(x) bir bulanik kiimedir ve tiyelik fonksiyonu egrisi Sekil 10’da

gosterildigi gibi elde edilir.

W \\\.

Uvyelik Dereceleri

o o, o o3 o4 on 0.8 .7 o ) [

Sekil 10. Kesin olmayan ortalamaya sahip tip-2 bulanik kiime
1.7.2. Tip-2 Bulanik Kiimelerde islemler

Tip-2 bulanik kiimeler igin teorik kiime islemleri, tip-1 bulanik kiimeler igin

tanimlanmis kiime islemlerinin genislemesi olarak ifade edilmektedir. Tip-2 bulank
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kiimelerin birlesim, kesisim ve tiimleyenlerini hesaplamak icin kesin sayilardan tip-1
bulanik kiimelere gerceklestirilen minimum ve maksimumun ikili islemlerine ihtiya¢ vardir.
Tip-2 bulanik kiimelerde; birlesim, kesisim ve tiimleyenlerin hesaplanmasi i¢in temel arag
Zadeh’in genisleme prensibidir [76]. A; ve A, tip-2 bulamk kiimeler olarak

diisiiniildiigiinde;

Ay = [us,0fx ve Ay = fu, () /x (19)
biciminde ifade edilirler. Bu kiimeler tizerindeki islemler asagidaki gibi tanimlanabilir.

1.7.2.1. Tip-2 Bulanik Kiimelerin Birlesimleri

A, ve A, ile tanimlanan tip-1 bulanik kiimelerin birlesimlerinin baska bir tip-1 bulanik
kiime olmas1 gibi, A, ve A4, ile tanimlanan tip-2 bulanik kiimelerinin birlesimleri de baska

bir tip-2 bulanik kiimedir. Matematiksel gosterimi;

e ~ 20
A0k = s/ @)
XEX

bigimindedir. Ornek olarak Sekil 11° de gosterilen Gaussian iiyelik fonksiyonlar1 ele

alindiginda birlesim islemi Sekil 12 de gosterildigi gibi gergeklesir.

Y W
o ﬂ\\.\ I\ \
06r // \\ // \\\
5} // \ 4 / \

04l | \\
I/ \\ / I\
I N/
. // \ /
02t/ \
| A
% 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Sekil 11. iki 6rnek tip-2 Gauss iiyelik fonksiyonlar
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Sekil 12. iki tip-2 Gauss iiyelik fonksiyonunun birlesimi

1.7.2.2. Tip-2 Bulanmik Kiimelerin Kesisimleri

A; ve A, bulanik kiimelerinin kesisimleri baska bir tip-2 bulanik kiimedir.

Matematiksel gosterimi;
o 21
Andy = | paon, G/ &)

XEX

bigimindedir. Sekil 11° de gosterilen tip-2 Gaussian iiyelik fonksiyonlarinin kesisimleri de

Sekil 13.’de gosterildigi gibi gerceklesir.

1

0.9+
0.8+
0.7}
0.6+
0.5
0.4r
0.3}
0.2+

01} /\*

0 L e

0 1 2 3 4

7 8 9 10

o
@

Sekil 13. iki tip-2 Gauss iiyelik fonksiyonlarinin kesisimi
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1.7.2.3. Tip-2 Bulanik Kiimelerin Tiimleyenleri

Bir A tip-2 bulanik kiimesinin tiimleyeni baska bir tip-2 bulanik kiimedir.

Matematiksel gosterimi;

A= fﬂfﬂl(x)/x
X

bigimindedir.

(22)

1.8. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi, bir arastirmada incelenen birimleri aralarindaki benzerliklerine
gore belirli gruplar iginde toplayarak siniflandirma yapmayi, birimlerin ortak 6zelliklerini
ortaya koymayi1 ve bu smiflar ile ilgili genel tanimlar yapmay1 saglayan bir yontemdir [50].
Kiimeleme analizi i¢inde, asil dikkat edilecek durumlar; 6rneklemin popiilasyonu temsil
etme basarisi, degiskenler arasindaki ¢oklu baglant1 ve gozlemlerdeki aykir1 degerlerdir.

Kiimeleme analizi, elde bulunan veri yiginini belirlenen yontemlerle analiz ederek
daha 6nceden etiketleri belli olmayan gruplara ayrilmasi islemidir. Bu islem sonucunda elde
edilen kiimeler yiliksek diizeyde kiime i¢i homojenlik ve kiimeler arasi heterojenlik
gosterirler [3].

Kiimeleme analizi, bir veri matrisinde yer alan ve gruplamalari bilinmeyen birimleri
birbirleriyle benzer alt kiimelere ayirmaya yarayan yontemler toplulugudur. Veri setinde yer
alan degiskenler itibariyle, bireyler arasindaki uzaklik temel alinarak, benzer bireylerin ayni
kiimelerde toplanmas1 ve yeni bir bireyin hangi gruba dahil oldugunun tahmin edilmesi
kiimeleme analizinin esasini teskil etmektedir [73].

Kiimeleme analizinin genel amaci, gruplanmamis verileri benzerliklerine gore
simiflandirmak ve aragtirmaciya uygun, ise yarar, ozetleyici bilgiler elde etmede yardimci
olmaktir. Kiimeleme analizinde gruplandirma benzerlik ve farkliliklara gore yapilir [44].

Kiimeleme analizinin adimlar1 asagidaki gibi verilmektedir.

Adim 1: Birimlerin degiskenlere iliskin g6zlemlerinin elde edilmesi (veri matrisinin
olusturulmast).

Adim 2: Birimlerin birbirleri ile olan benzerliklerini ya da farkliliklarint gosteren uygun bir
benzerlik 6l¢iisii ile uzakliklarinin hesaplanmasi (benzerlik ya da farklilik matrisinin

olusturulmasi).
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Adimm 3: Uygun kiimeleme yontemi kullanilarak benzerlik/farklilik matrislerine gore
birimlerin uygun sayida kiimelere ayrilmasi.

Adim 4: Elde edilen kiimelerin yorumlanmasi ve bu kiimeleme yapisina dayali olarak
kurulan hipotezlerin dogrulanmasi igin gerekli analitik yontemlerin uygulanmasi [33].

Kiimeleme analizinin amaci, ayni kiime igerisindeki gozlemlerin birbirine benzer,
diger kiimelerdeki gozlemlerden farkli olacak sekilde yapilmasidir. Bu amag i¢in benzerlik
ve farklilik kavramlar1 kullanilir. Benzerlik iki nesne veya iki 6zellik arasindaki iliskinin
kuvveti olarak agiklanir. Bu nicel deger alinan 6lgege veya veri tipine gore degisik yollardan
elde edilir. Farklilik ise, iki nesne arasindaki zitlik ya da uyumsuzlugun bir 6l¢iisii olan
farkliliklar 6lger. Benzerlik ve farklilik dl¢iimleri gozlemlerin birbirinden ayirt edilmesini
saglar ve bu sayede gbzlemler gruplara ayrilir [22, 67].

Degisken tipleri kesikli ve siirekli olmak {izere iki kategoride siniflandirilabilir.
Kiimeleme analizinde degiskenlerin Ol¢ek tilirleri 6nem tasir. Analizde kullanilacak olan
uzaklik ya da benzerlik 6l¢iileri degiskenlerin 6l¢ii birimlerine gore belirlenmelidir [33].

Kimeleme analizinde kullanilan benzerlik o6lgiitleri Tablo 1°de verilmistir. Bulanik
mantiga dayali kiimeleme analizlerinde en yaygin kullanilan uzaklik 6lgiitleri Oklit uzaklig

ve Mahalanobis uzakligidir.

Tablo 1. Uzaklik dlgiileri
Uzaklik Olgiileri Formiil

Oklid uzaklig

N
D(x;,x;) = Z(xik — Xij)?
=1

Manhattan (City-Block) Uzaklig1

N
D(xi,%;) = leki — x|
k=1

Minkowski Uzaklig1 N
p
D(xi,%) = Z(xik = Xji)P
k=1

Mahalanobis Uzaklig1 D(x;, xj) = (x; - xj)’ F~1(x; — x7)

Oklid uzaklig1 veri kiimesi sik1 ya da izole edilmis kiimeler igerdiginde genellikle iyi

sonuglar verir. Kiiresel kiime sekillerini bulmaya egilimlidir. Minkowski uzaklik 6l¢iisii ise
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en bliyiik o6lgekli nesnenin digerlerine baskin gelmesi mantigmma dayanir. Formiilde de
goriildiigii gibi, Minkowski &l¢iisiiniin p = 2 durumu Oklid uzakligini, p = 1 durumu ise
Manhattan uzakligmi vermektedir. Oklid uzaklig1 6lciisii cok kiimelenmeye neden olur ki,
bu kiimelerin sabit liyelik yiizeyleri ¢ok boyutlu kiiresel kiimelerdir.

Mahalanobis 0l¢listi ise uzaklik dl¢iisiinde kovaryanslar1 F dikkate aldig1 icin, farkl
6l¢ii birimlerine sahip veriler arasindaki uzakliklar1 hesaplamak i¢in uygundur. Mahalanobis
uzaklik ol¢iisiinde ¢ok boyutlu elips kiimelerin eksenleri x koordinat ekseniyle bir a¢1
olusturarak farkli sekillerde bicimlendirilebilir. Uyarlanmis Mahalanobis uzaklik 6l¢iisii ok
boyutlu elips kiimeleri elde etmek i¢in kullanilir. Uzakliklar1 hesaplarken veri setleri farkl
Olcli birimlerinden veriler igerdiginde, hesaplama yapmak icin Oncelikle veri setinin
normallestirilmesi gerekir.

Ayrica nesneler arasinda bir dogrusal iliski olmasi1 da, uzaklik Olgiilerini
etkileyebilmektedir. Bu durumlarda veri kiimesinin normallestirilmesi ya da Mahalanobis
uzakliginin karesinin kullanilmasi ile daha dogru sonuglar elde edilebilir [11].

Kiimeleme analizi teknikleri temel anlamda Hiyerarsik Kiimeleme ve Hiyerarsik
Olmayan Kiimeleme olarak ikiye ayrilir. Hiyerarsik Kiimeleme, Bolen Hiyerarsik
Kiimeleme ve Toplanmis Hiyerarsik Kiimeleme olarak iki alt kategoride incelenir.
Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme; Merkez Tabanli Kiimeleme, Yogunluk Tabanli Kiimeleme,
Izgara Tabanli Kiimeleme, Kategorik Kiimeleme ve Bulanik Kiimeleme olarak bes alt
kategoride incelenmektedir. Merkez Tabanli Kiimeleme de yaygin olarak K-Ortalamalar ve
K-Metodid algoritmalar1 kullanilir. Bulanik Kiimeleme de en yaygin kullanilan algoritma C-
Ortalamalar algoritmasidir. Kiimelerin farkli geometrik durumlari i¢in Gustafson-Kessel ve

Gath-Geva algoritmalari gelistirilmistir [34, 53, 54, 71, 77].

1.8.1. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri gruplayan ve bolen olmak iizere iki ana baslik altinda
toplanabilirler [43]. Gruplayict hiyerarsik yontemde her birim veya her gozlem baglangicta
bir kiime olarak kabul edilir. Daha sonra en yakin iki kiime (veya goézlem) yeni bir kiimede
toplanarak birlestirilir. Boylece her adimda kiime sayis1 bir azaltilir. Bu siireg dendogram
veya agac grafigi adi verilen sekille gosterilebilir. Boliicii hiyerarsik yontemde ise siire¢

gruplayict hiyerarsik yontemin tam tersidir. Bu yontemde tiim gozlemlerden olusan biiyiik
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bir kiime ile ise baslanir. Benzer olmayan gozlemler ayiklanarak daha kiiciik kiimeler

olusturulur [30].
1.8.2. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yontemleri

Hiyerarsik olmayan kiimeleme tekniklerde kiime sayis1 hakkinda 6n bilgiler vardir
veya arastirmaci anlamli olacak sekilde bir kiime sayisina karar vermektedir. Hiyerarsik
olmayan teknikler, hiyerarsik tekniklere gére daha biiyiik veri setine uygulanir.

Hiyerarsik olmayan teknikler ya gruplardaki birimlerin ilk parcalarindan ya da
kiimelerin ¢ekirdeklerinden olusan ¢ekirdek noktalarin ilk setiyle ise baslar. Ik gruplasmalar
icin se¢im serbesttir. Baglangic yollardan biri birimler arasindaki ¢ekirdek noktalarin rasgele
secilmesi veya ilk gruplardaki birimlerin rasgele pargalanmasidir [44].

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, merkez tabanli, yogunluk tabanli, 1zgara tabanli,
kategorik ve bulanik kiimeleme basliklar1 altinda toplanabilirler. Merkez tabanli kiimeleme
yontemlerinden K-Ortalamalar yontemi, Bulanik Kiimeleme yontemlerine temel tegkil

etmesi bakimindan 6nemlidir.
1.8.2.1. K-Ortalamalar Yontemi

Bu yontemde kiime sayisi, en az 2 ve en fazla gozlem sayisina esit ya da daha az olacak
sekilde belirlenir. K-Ortalamalar yonteminin amaci, gézlemleri, sayisi arastirict tarafindan
belirlenen kiimelere siniflamaktir. Sonugta, K-Ortalamalar yontemiyle gézlemler, kiimeler
arasindaki degiskenlik en biiyiik, kiimeler ici degiskenlik en kii¢iik olacak bi¢imde farkli
kiimelere yerlestirilirler [4].

K-Ortalamalar yontemine sahip kiimeleme algoritmasi, hata kareler kriterini kullanan

kesin kiimeleme teknigidir. Hata kareler toplami (HKT);

N
HKT = Z Z”xﬁ _ vi”2 (23)
i=1

Trei

bi¢iminde ifade edilir. Esitlik (23), nesnelerin bulunduklari kiimenin merkez noktalarina
olan wuzakliklarinin kareleri toplamini vermektedir. Nesnelerin, bulunduklar1 kiime

merkezlerine olan uzaklik ya da yakinliklar1t HKT degerinin yiiksek ya da diisiik ¢ikmasina



24

sebep olur. Diisik HKT degeri nesnelerin, kiime merkezlerine yakin konumlandiklari,
yiiksek HKT degeri ise nesneler ile kiime merkezlerinin birbirlerine uzak olduklari anlamina
gelmektedir. Amag siki, birbirine benzer yani yakin nesneleri barindiran kiimeler elde etmek
oldugundan en diisiik HKT degerine sahip kiimeleme en iyi sonucu vermektedir [9].

K-Ortalamalar algoritmasi da kiimeleme islemi sonunda, miimkiin olan kiime igi en
sik1 ve kiimeler arasi en ayrik k tane kiimenin elde edilmesini hedefler. Rastgele segilen bir
boliimleme ile baslar ve nesneler ile kiime merkezleri arasindaki uzakliga bagl olarak, hata
kriteri saglanana kadar nesnelerin kiimelere devri gergeklestirilir. K-Ortalamalar
Algoritmast asagidaki gibi adimlandirilir.

Adim 1: k adet birim baslangi¢ kiime merkezleri olarak rastgele segilir.

Adim 2: Kiime merkezi olmayan birimler belirlenen uzaklik dl¢iilerine gore baslangic
kiime merkezlerinin ait olduklar1 kiimelere atanir.

Adim 3: Yeni kiime merkezleri olusturulan k adet baslangi¢ kiimesindeki
degiskenlerin ortalamalar1 alinarak tekrar olusturulur.

Adim 4: Birimler, en yakin olduklar1 yeni kiime merkezli kiimelere atanir ve yeni
merkezlere olan uzakliklar hesaplanir.

Admm 5: Bir onceki kiime merkezlerine olan uzakliklar ile yeni olusturulan kiime
merkezlerine olan uzakliklar karsilastirilir.

Adim 6: Uzakliklar makul goriilebilir oranda azalmis ise 4. adima doniiliir.

Adim 7: Eger ¢ok biiyiik bir degisiklik s6z konusu degil ise, siire¢ sona erdirilir. Son

tekrarda belirlenen merkezler kiime merkezleri olarak elde edilmis olur.

1.8.2.2. Bulanik Kiimeleme Yontemleri

Bulanik kiimeleme yontemi, kiimeler birbirinden belirgin bir sekilde ayrilamiyorsa ya
da bazi birimler kiime {iiyeliginde kararsizsa bdyle birimleri mevcut kiimelere dahil
edebilmek i¢in uygun bir yontem olarak ortaya ¢ikmaktadir. Birbirine ¢ok benzeyen birimler
ayni kiimede yiiksek tiyelik iligkisine gore yer alirlar. Bundan dolayr Bulanik Kiimeleme
Yéntemi, birimlerin kiimeye ya da kiimelere ait olabilme katsayilarini hesaplar. Uyelik
katsayilarinin toplami daima 1’e esittir. Boylelikle birim en yiiksek {iyelik katsayisina sahip
oldugu kiimeye atanir. Uyelik fonksiyonlar1, kiimedeki elemanlar siirekli veya siireksiz olsun
bir bulanik kiimedeki belirsizligi karakterize eden fonksiyonlardir. Klasik kiimeleme

yontemlerinde ise her bir birim, sifir olmayan sadece bir tiyelik katsayisina sahiptir ve bu
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deger daima 1°dir. Dolayisiyla klasik kiimeleme yontemleri, bulanik kiimelemenin sinirl bir
durumudur [10, 34, 69]. Bulanik kiimeleme yontemlerine C-Ortalamalar, Gustafson-Kessel
ve Gath-Geva algoritmalar1 6rnek olarak verilebilir. Bulanik Kiimeleme de en yaygin

kullanilan algoritma C-Ortalamalar algoritmasidir.

1.8.2.2.1. Bulanik C-Ortalamalar Algoritmasi

Bulanik kiimeleme yontemi, elemanlarin kiimelere hangi derece ile ait oldugunu
belirleyen iiyelik fonksiyonlarini hesaplamak ve veri seti igerisindeki Ortlisen kiimeleri
saptamak tizere kullanilmaktadir [21]. Bulanik C-ortalamalar (FCM) algoritmasi bulanik
kiimeleme yoOntemlerinin en iyi bilinen ve en yaygm kullanilanidir. 1973 yilinda Dunn
tarafindan ortaya atilmis, 1981°de Bezdek tarafindan gelistirilmistir. K-ortalama kiimeleme
algoritmasinin bulanik mantik i¢in uyarlanmis halidir. Algoritmanin amaci, kiime merkezleri
ile gozlemler arasindaki uzakliklarin toplami bi¢imde tanimlanan amag¢ fonksiyonunu
minimize etmektir. Algoritmada kullanilan uzaklik 6l¢iisti 6klid uzakligidir. Bu sebeple,
algoritma sonuglandiginda, p boyutlu uzaydaki noktalar kiiresel sekiller olusturur. Bu
nedenle algoritma en giizel sonucu kiiresel olarak dagilmis veriler icin verir. FCM
algoritmasi kiimelerin yaklagik olarak ayni boyutta oldugunu varsayar [70].

Her bir kiimeyi kiime merkezi temsil eder. X veri kiimesinin ¢ adet alt kiimeye sahip

oldugu diisiiniiliirse;

X =[x, x5 .., x.] (24)

bi¢iminde ifade edilir.

Veri setindeki bir elemanin tiyelik dereceleri, veri noktast ile kiime merkezi arasindaki
uzaklik hesaplanarak belirlenir. Nesne hangi kiime merkezine yakinsa o kiimeye ait olma
iyeligi, diger kiimelere ait olma {iyeliginden daha biiyiik olacaktir. FCM algoritmasinin
uygulanabilmesi i¢in ilk olarak kiime merkezlerinin veya lyelik derecesinin bilinmesi
gerekir. Bu parametrelerin 6nceden bilinmesi zor oldugu i¢in deneme yanilma yontemi ile
en uygun degerler elde edilebilir.

FCM algoritmasinin amaci veri setinde yer alan gozlemlerin C alt bulanik kiimeye
optimal ait olma derecelerini belirlemektir. Algoritma bu amacina, en kiigiik kareler

tekniginin genellemesi olan amag fonksiyonunu yinelemeli olarak minimize ederek
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ulagsmaya calisir [78]. m bulaniklastirma indeksi ile gozlem degerleri ile kiime merkezleri

arasindaki mesafeye dayali amag fonksiyonu,

(25)

J(U,v) = Zn:zc:u]?”xl — vj”z

i=1 j=1

bigiminde ifade edilir.

Bu fonksiyon da n gozlem sayisini, ¢ kiime sayisini, m bulaniklik indeksi, w;;; j.
kiimenin i. elemanmna ait iiyelik derecesi, v;; j. kiimenin merkezini temsil etmektedir.
Agirliklandirilmig en kiigiik kareler fonksiyonu olan J(U, v) agirliklandirilmig hata kareler
toplamidir. FCM Algoritmasi asagidaki gibi adimlandirilir.

Adim 1: Baglangi¢ degerleri belirlenir (kiime sayist ¢, bulaniklik indeksi m, iyelik
dereceleri matrisi U, siire¢ durdurma kriteri €).

Adim 2: U matrisinde yer alan ve baglangigta rastgele iiretilen {iyelik dereceleri
kullanilarak kiime merkezleri Esitlik (26) kullanilarak hesaplanir.

e 26)

v = no,m
i=1 Yji

Adim 3: Verilerin kiimelere ait olma dereceleri Esitlik (27) ile giincellenir.

1

E e (lei—vjll)z/m-l (27)

llxi =il

Adim 4: ||V, — V,_4|| < € ise iterasyon durdurulur aksi takdirde Adim 2’ye geri

dontiliir.
1.9. Dogrusal Regresyon Coziimlemesi
Regresyon ¢6ziimlemesi, aralarinda sebep-sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla

degisken arasindaki iliskiyi belirlemek ve bu iliskiyi kullanarak gelecek ile ilgili tahminler

ya da kestirimler yapabilmek i¢in kullanilir. Regresyon c¢oziimlemesinin genel amaci;
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bagimli degisken (Y) ile bagimsiz degiskenler (X;, ..., X,,) arasindaki iligkinin matematiksel
modelini tanimlayarak regresyon katsayilar1 () ’larinin belirlenmesi ile bagimsiz degiskene
iliskin tahmin degerlerinin elde edilmesi olarak 6zetlenebilir [18, 37, 41, 66].

Dogrusal regresyon modelinin parametrelerini tahmin etmek ic¢in en sik kullanilan
yontem En Kiiglik Kareler yontemidir. En Kii¢lik Kareler yonteminin varsayimlari asagidaki
gibidir.

1) Hata terimleri rastgeledir.

2) Hata terimlerinin ortalamasi sifirdir; E(g;) = 0.

3) Hata terimleri sabit varyansa sahiptir; E(g;, &) =o°.

4) Hata terimleri sifir ortalamali, sabit varyansli Normal Dagilima sahiptir;

g~N(0,02).

5) Hata terimleri arasinda iligki (otokorelasyon) yoktur;
Cov(e;, &) = E{[e; — E(&:)][gj — E(¢p)]} =0 (28)
6) Bagimsiz degisken ve hata terimi arasinda iliski yoktur;
Cov(e; X;) = Ef[e; — E(e)][Xi — E(XD]}
= Efei[X; — E(XD]}
= E(&:X;) - E(&:).E(Xy)

:E(El’,Xi) =0 (29)

7) Bagimsiz degiskenler arasinda iligki yoktur.

Bu varsayimlar altinda basit dogrusal regresyon modeli,

Yi = Bo+ BiXi + ¢ (30)
bi¢ciminde, ¢oklu dogrusal regresyon modeli ise,

Y =By +BiXy + BoXy + o+ BpXy + € (31)

bigiminde tanimlanir ve ¢oklu dogrusal regresyon modelinin matris ve vektor ile gosterimi,



28

Y=Xp+¢
32
4 e (32)
Y, 1 X o Xy . :
: 1 X X ,
[YnJ " " By én

biciminde ifade edilir.
Burada;
Y: Bagimli degisken (agiklanan degisken) nx1 boyutlu.
X: Bagimsiz degisken (agiklayici degisken) nxp boyutlu.
B: Regresyon Katsayisit nx1 boyutlu.
¢: Rastgele hata terimi nx1 boyutlu.
Regresyon ¢6ziimlemesinde amacimiz parametre tahmini yapmaktir. [19]. Yukaridaki

regresyon katsayilar1 8, tahmin edicileri £ ile ifade edilir. °y1 hesaplamak icin;
B=XX)"X'Y (33)

esitligi kullanilir.

Bagimli degisken Y~ nin tahmin edicisi ¥ ile ifade edilir ve
Y =XB (34)

ile hesaplanir. Gergek degerler ile tahmin degerleri arasindaki farka dayali hata terimi ¢ ile

ifade edilir ve
e=Y-Y (35)

ile elde edilir ve hata kareler toplaminin gozlem sayisina orani olarak belirlenen hata 6lgiiti,

ng

Ei:z(h—?ﬁ)z

n

(36)

ile belirlenir.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Tip-2 Bulanik Kiimeleme

Tip-2 bulanik kiime kavrami, tip-1 bulanik kiimelemenin bir genislemesi olarak
tanimlanmaktadir [31, 48, 49, 63]. Tip-1 bulanik kiimeleme de kiimelere esit bulaniklagtirma
indeksi verilmektedir, bu durum kiimeler farkli hacme sahip olduklarinda performans
kaybina neden olabilmektedir. Bu sebeple tip-2 bulanik kiimeleme de bulaniklik indeksi
m = [my, m,] bi¢iminde aralik olarak tanimlanir ve her kiimeye farkli bulaniklagtirma
indeksi verilir. Boylece tip-2 bulanik kiimeleme, kiimeler farkli kiime hacimlerine sahip
oldugu durumlarda daha iyi performans gostermektedir [14, 39, 57].

Bulaniklik indeksi m = [my, m,] parametrelerinin belirlenmesi i¢in; dncelikle FCM
algoritmasi kullanilarak elde edilen kiimelerin hacimleri hesaplanir ve bu hacimlere dayali
olarak m; ve m, parametreleri belirlenir. Burada amag biiyiik hacimli kiimeye kiigiik
bulaniklastirma indeksi, kii¢lik hacimli kiimeye biiyiik bulaniklastirma indeksi verilmesini
saglayarak istenmeyen kiimelenmelerin olugsmasini engellemektir [12, 40, 58, 79].

Tip-2 bulanik kiimelemede m = [m,, m,] araliginda hesaplanan ve hatayr minimum

yapmay1 amaclayan fonksiyon,

n c
I U,9) = Y
i=1j=1
n c
Jon, (U, ) = z z uzd? 37)
i=1 j=1

biciminde verilmistir, burada; d% = ||x; — v;|| "dir [64].

Esitlik (37) ile verilen denklem sisteminde n gozlem sayisi, ¢ kiime sayisi, my; birinci
kiimenin bulaniklik indeksini, m,; ikinci kiimenin bulaniklik indeksini, Ui, J.- kiimenin i.
clemanma ait iyelik derecesini, v;; j. kiimenin merkezini temsil etmektedir.
Agirliklandirilmis  en  kiigiik kareler fonksiyonu olan J,, (U,v) birinci kiimenin

agirliklandirilmig hata kareler toplamu, J,,,, (U, v) ikinci kiimenin agirliklandirilmis hata
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kareler toplamidir. Tip-2 bulanik kiimeleme algoritmasinin adimlari asagidaki gibi

verilebilir [47, 55, 61].
Adim 1: Kiime sayisi ¢, bulaniklik indeksleri m, ve m,, iiyelik dereceleri matrisi U

ve durdurma Kriteri olan ¢ i¢in baslangi¢ degerleri belirlenir.
Adim 2: Baslangigta keyfi olarak belirlenen U iiyelik dereceleri ve m = [mq, m,]

bulaniklik parametreleri kullanilarak kiime merkezleri hesaplanir.

?:1 umlxl
=—2-— ; j=1,..,c
v = =1,..
] n ml ) ) )
i=1 W (38)

n mp
_ Li=1 WX
Vrj = my;
i=1 Y

Adim 3: Gozlemlerin kiimelere ait olma dereceleri Esitlik (39) ve Esitlik (40) ile

giincellenir. ; iist tiyelik derecelerini, u;; alt {iyelik derecelerini ifade etmektedir [39].

1 ) 11
—z_ €ger o i ¢
S (dye/ ) e () (39)

u]'l' = 1
—, diger durumlarda
Yi=1(dji/dyi)m21
( 1 ) 11
— eger s
_—c aji c
(/i)™ S (52)

Yii = 1 (40)
diger durumlarda

2 )

|
\ 28, (dji/di) ™2

Adim 4: Kiime merkezlerine Esitlik (41) ile durulama (tip azaltma) islemi uygulanir.

VLj+VRj , 41
vj=%; j=1,..,c (41)

Burada; m; bulaniklik parametresi kullanilarak elde edilen merkez v; ile m, bulaniklik
parametresi kullanilarak elde edilen merkez vy, ile ifade edilmektedir.

Adm 5: Uyelik derecelerine durulama islemi,
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Uy +uj;
ji Yji . .
ujizT ; j=1,..,c, i=1,..,n

(42)

bi¢iminde uygulanir.
Adm 6: Uyelik fonksiyonlar1 ile agirliklandirilmis kiimelerin amag fonksiyonlarma

durulama islemi,

Jm, (U, v) + Jm, (U, v) (43)
2

JW,v) =

biciminde uygulanir.
Adm 7: |lv,, —v,,_ || <& ve ||vg, — vg,_,| <€ ise iterasyon durdurulur, aksi

takdirde Adim 2’ye geri doniliir.
2.2. Tip-2 Bulanik Kiimelemeye Dayal Parametre Tahmini i¢in Bir Algoritma

Tip-2 bulanik {yeliklere dayali parametre tahmini, klasik regresyon
¢oziimlemesindeki gibi parametreleri en kiigiik hata ile tahmin etmeyi amaglar. Farkli
siniflardan gelen veriler birer kiime olarak diisiiniildiiglinde veriye uygun bulanik kiimeleme
algoritmalar1 kullanilir ve veri kiimelenir. Elde edilen kiimelere ait iiyelik dereceleri en
uygun {yelik dereceleri olarak belirlenir. Boylece iiyelik dereceleri ile veri
agirliklandirilabilir. Agiliklandirilmis veriler kullanilarak regresyon modelini kurmak igin
en az hata ile tahmin ediciler hesaplanir.

Tip-2 Bulanik Kiimeleme Algoritmasindan faydalanarak bulanik agirliklara dayali
parametre tahmini i¢in onerilen algoritma adimsal olarak asagidaki gibi tanimlanabilir;

Adim 1: Kiime sayisi ¢, bulaniklik indeksi m, tiyelik dereceleri matrisi U ve durdurma
Kriteri € igin baslangi¢ degerleri belirlenir.

Adim 2: Baslangig iiyelik derecelerine gore baslangi¢ kiime merkezleri,

_ ji
Vi = <n m_
i=1 Yji

=1 Ui X o (44)

bi¢giminde elde edilir.
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Adim 3: Elde edilen kiime merkezleri ile amag fonksiyonu,

J(U,v) = z z Wi ||x; — ”j”z (45)

i=1 j=1

biciminde hesaplanir.

Adim 4: Uyelik dereceleri,

1
) (M)Z/m* (46)

k=1 \J|oc;— vyl

formiilii ile glincellenir.

Adim 5: Kiime merkezleri yeni iiyelik derecelerine gore Esitlik (44) ile giincellenir.

Adim 6: Giincel merkezler kullanilarak Esitlik (45) ile amag fonksiyonu giincellenir.

Adim 7: t. adimdaki merkez ile (t — 1). adimdaki merkez degeri arasindaki fark
belirlenen durdurma kriteri £’dan kiigiik oldugunda iterasyon durdurulur. Aksi takdirde
Adim 2’ye geri doniiliir. Sonucta en iyi merkez ve liyelik dereceleri elde edilmistir.

Adim 8: Veriler belirlenen tiyelik derecelerine gore kiimelere ayrilir.

Adim 9: Elde edilen kiimelerin hacimleri verilerin yayildig: alan g6z 6niine alinarak
hesaplanir.

Adim 10: Elde ettigimiz hacimlere dayali m, ve m, bulaniklastirma indeksleri ve bu
indekslere dayali kiime merkezleri Esitlik (38) ile hesaplanir ve bu merkezlere gore amag
fonksiyonlarmin degerleri Esitlik (37) ile elde edilir.

Adim 11: Elde edilen kiime merkezlerine Esitlik (41) ve elde edilen amag fonksiyonu
degerlerine Esitlik (43) ile verilen durulama islemi uygulanir.

Adim 12: Tip-2 bulanik mantiga dayali kiimeleme i¢in iiyelik dereceleri m, ve m,
bulaniklik indeksine bagli olarak Esitlik (39) ve Esitlik (40) ile belirlenir.

Adim 13: Uyelik derecelerine Esitlik (42) ile durulama islemi uygulanir.

Adim 14: Yeni tyelik dereceleri ile kiimelere iligkin merkezler giincellenir ve
giincellenmis merkez degerlerine dayali amag fonksiyonu degerleri hesaplanir.

Adim 15: Mevcut kiimeler i¢in t. adimdaki merkez ile (t — 1). adimdaki merkez
degeri arasindaki fark belirlenen durdurma kriteri € ‘dan kii¢iik oldugunda siire¢ durdurulur.

En 1yi merkez ve liyelik dereceleri elde edilmistir. En iyi merkez ve iiyelik derecelerini
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veren my ve m, belirlenir ve elde edilen {iyelik derecelerine dayanarak gozlemler kiimelere
ayrilir.

Adim 16: Kiimelere iliskin dogrusal regresyon modelinin parametreleri tip-2 bulanik
kiimelemeden elde edilen {iyelik derecelerinin agirlik olarak kullanilmasi ile parametre

tahmini gergeklestirilir ve bagimsiz degisken verileri,

XWi(Tip—z) = uij(Tip_z)xj ; i = 1, w,C ] = 1,...,7’1 (47)

bi¢ciminde agirliklandirtlir. Agirliklandirilmis veriler kullanarak modelin parametresi,

Bimp_z) . ((XWi(TiP-Z)), Xj)_l ((XWi(Tip—Z)), YJ)' (48)

i=1..,c j=1,...,n
biciminde belirlenir. ¥; ile ifade edilen tahmin degeri,

Vs = B.. . y 4
Yl(TlP—Z) - XWi(Tip—z)Bl(TlP—Z) i=1..,c (49)
ile hesaplanir.

Adim 17: Tip-1 ve tip-2 bulanik kiimelemeye bagli olarak elde edilen parametrelere iliskin
tahminler ve gercek degerleri arasindaki fark olarak tanimlanan hata miktarlar1 hesaplanir

ve hata kareler toplaminin gézlem sayisina orani olarak belirlenen hata 6l¢iiti,

(50)

n; ~
-1
-pest
i=1

ile belirlenir. Kiigiik hataya sahip model tahmin model olarak kullanilir.
Adim 18: Tip-1 bulanik kiimeleme yontemi, tip-2 bulanik kiimeleme yontemi ve klasik en
kiiciik kareler yonteminden elde edilen parametre tahmini sonuglar1 hata kareler toplami

anlaminda karsilastirilir.
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2.3. Uygulama

Bu boliimde verilerin birden fazla kiimeye ayrilmalari durumunda Bolim (2.2) de
Onerilen tip-2 bulanik kiimelemeye dayali parametre tahmini i¢in Onerilen algoritmanin

kullanilabilirligini irdelemek amaci ile ¢esitli uygulamalara yer verilmistir.

Ornek 1: Bu drnekte yer alan veri seti 56 gdzlemden olusmakta ve verilerin bir kismi
Tablo 2’de yer almaktadir. Veri setinde bir bagimli ve bir bagimsiz degisken bulunmaktadir.
Bagimli degisken Y, bagimsiz degisken ise X ile ifade edilmektedir.

Tablo 2’de EKK yontemi, Tip-1 bulanik kiimeleme yontemi ve Tip-2 bulanik
kiimeleme yontemi algoritmalarindan elde edilen tahminler ve bu tahminlere iliskin hata

miktarlart yer almaktadir.

Tablo 2. Verilerin {i¢ farkli yontem ile elde edilen tahminler ve hatalari

Klasik Regresyon Tip-1 Kiimeleme Yontemi | Tip-2 Kiimeleme Yo6ntemi
X Y Yexk €EKK 171:1';7—1 Etip—1 171:1';9—2 Etip—2
4.0 3.5 3.6784 -0.1784 3.2249 0.2751 3.0998 0.4002
0.5 0.5 0.0463 0.4537 0.6236 -0.1236 0.7083 -0.2083
1.0 1.0 0.5652 0.4348 0.9899 0.0101 1.0248 -0.0248
1.0 1.5 0.5652 0.9348 0.9948 0.5052 1.0273 0.4727
15 0.5 1.0840 -0.5840 1.3508 -0.8508 1.3391 -0.8391
15 1.0 1.0840 -0.0840 1.3628 -0.3628 1.3451 -0.3451
15 1.5 1.0840 0.4160 1.3720 0.1280 1.3509 0.1491
15 2.0 1.0840 0.9160 1.3774 0.6226 1.3554 0.6446
2.0 1.0 1.6029 -0.6029 1.7422 -0.7422 1.6706 -0.6706
2.0 1.5 1.6029 -0.1029 1.7570 -0.2570 1.6820 -0.1820
7.0 9.5 6.7916 2.7084 9.0729 0.4271 9.0746 0.4254
7.5 9.0 7.3105 1.6895 9.0489 -0.0489 9.0429 -0.0429
7.5 9.5 7.3105 2.1895 9.0502 0.4498 9.0482 0.4518
8.0 8.5 7.8294 0.6706 9.0285 -0.5285 9.0250 -0.5250
8.0 9.0 7.8294 1.1706 9.0278 -0.0278 8.9367 0.0633
8.5 8.5 8.3482 0.1518 9.0098 -0.5098 9.0130 -0.5130
8.5 9.0 8.3482 0.6518 9.0091 -0.0091 9.0049 -0.0049
8.5 9.5 8.3482 1.1518 9.0106 0.4894 9.0110 0.4890
9.0 9.0 8.8671 0.1329 8.9925 0.0075 9.0009 -0.0009
9.5 9.0 9.3860 -0.3860 8.9780 0.0220 8.9921 0.0079
9.5 9.5 9.3860 0.1140 8.9789 0.5211 8.9924 0.5076
10.0 8.5 9.9049 -1.4049 8.9667 -0.4667 8.9832 -0.4832
10.0 9.0 9.9049 -0.9049 8.9652 0.0348 8.9814 0.0186
10.5 9.0 10.4237 -1.4237 8.9538 0.0462 8.9696 0.0304
11.0 9.0 10.9426 -1.9426 8.9434 0.0566 8.9572 0.0428
HATA epxx =1.7559 Etip—1 =0.4223 Erip—2 =0.3238
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10 T T T T T

Y=-0.4726+1.0377X

I ! |
0 2 4 6 8 10 12

0

Sekil 14. EKK bulanik kiimeleme yontemi ile elde edilen modeller

Sekil 14°de en kiigiik kareler yontemi ile elde edilen modelin grafigi ve modele iliskin

regresyon dogrusu verilmektedir.

u

10 T T T T T
2.Kime ——r IR R
8 = -
Y=9.3162-0.0590X
6 b -
4 b -
2 - -
Y=0.3985+1.1359X

0 | | | | |

0 2 4 6 8 10 12

2]

Sekil 15. Tip-2 bulanik kiimeleme yontemi ile elde edilen modeller

Sekil 15°de 56 veri i¢in elde edilen merkezler, tip-1 kiimeleme i¢in yesil, tip-2
kiimeleme i¢in mavi renk olarak gosterilmis ve elde edilen merkezler sonucunda veriler
sekilde goriildiigii gibi kiimelenmis ve iiyelik dereceleri kullanilmasi ile elde edilen

modellere ayri ayr1 yer verilmistir.
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Tablo 3’de Tip-1 bulanik kiimeleme yontemi i¢in bulaniklastirma indeks degerleri, tip-
1 bulanik kiimeleme yontemi sonucunda elde edilen kiimelerin hacimleri ve tip-2 bulanik

kiimeleme yontemi i¢in bulaniklastirma indeks degerleri verilmistir.

Tablo 3. Uygulamada kullanilan hacim ve bulaniklastirma indeks degerleri

Kiime-1 | Kiime-2
Tip-1 bulanik kiimeleme yontemi i¢in bulaniklagtirma indeks degerleri m=2 m=2
Tip-1 bulanik kiimeleme yontemi sonucunda elde edilen kiimelerin 24 5
hacimleri
Tip-2 bulanik kiimeleme yontemi i¢in bulaniklagtirma indeks degerleri m; =8 | my, =27

Tablo 4’de kullanilan ii¢ yontem ile elde edilen parametreler ile olusturulan modeller

ve modellere iligkin hata miktarlar1 yer almaktadir.

Tablo 4. Dogrusal regresyon modelleri ve hatalar

En Kiiciik Kareler Yontemi

Tip-1 Bulanik Kiimeleme

Tip-2 Bulanik Kiimeleme

Y =—-0.4726 + 1.0377X

V) = 0.2737 4+ 0.7621Xy;

¥, =9.3286 — 0.0376X;

¥, = 0.3985 + 1.1359Xy;

¥, =9.3162 — 0.0590Xy;

EEKK =17559

€rip—1 =0.4223

€11y =0.3238

Bulanik agirliklara dayali parametre tahmini yapilirken, tip-2 bulanik kiimeleme

yontemi ile kiimelenmis ve buradan elde edilen iiyelik dereceleri kullanilarak
agirliklandirilmis verilerden tahmin edilen parametreler ile kurulan modele iliskin toplam
hata; Esitlik (50) ile verilen hata kriterinden 0.3238 olarak hesaplanmistir. Tip-1 bulanik
kiimeleme yontemi ile kiimelenmis ve buradan elde edilen {iyelik dereceleri kullanilarak
agirliklandirilmis verilerden tahmin edilen parametreler ile kurulan modele iligskin toplam
hata; Esitlik (50) ile verilen hata kriterinden 0.4223 olarak hesaplanmistir. EKK y&ntemi
kullanilarak elde edilen parametrelere iliskin modelin hatas1 ise 1.7559 olarak elde
edilmistir. Sonug olarak regresyon ¢éziimlemesinde, verilerin farkli dagilimlara sahip olmasi
durumu tahmin siirecinde klasik ¢oziimlemelere alternatif olabilecek olan tip-2 bulanik
kiimelemeye dayali parametre tahmini yontemi ile elde edilen tahminler en kiiciik hata

miktarina sahiptir.
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Ornek 2: Bu 6rnekte yer alan veri seti 66 gézlemden olusmakta ve verilerin bir kism1
Tablo 5’de yer almaktadir. Veri setinde bir bagimli bir bagimsiz veri bulunmaktadir. Bagimli
degisken Y, bagimsiz degisken ise X ile ifade edilmektedir.

Tablo 5’de EKK yo6ntemi, tip-1 bulanik kiimeleme yontemi ve tip-2 bulanik kiimeleme
yontemi algoritmalarindan elde edilen tahminler ve bu tahminlere iliskin hata miktarlar1 yer

almaktadir.

Tablo 5. Verilerin ii¢ farkli yontem ile elde edilen tahminler ve hatalar

Klasik Regresyon Tip-1 Kiimeleme Yontemi | Tip-2 Kiimeleme Y6ntemi
X Y Vexk €EKK Vip-1 Etip—1 Viip—2 Etip—2
1 1 3.0125 -2.0125 2.2536 -1.2536 2.1912 -1.1912
1 15 3.0125 -1.5125 2.2621 -0.7621 2.1917 -0.6917
1 3 3.0125 -0.0125 2.2834 0.7166 2.1932 0.8068
2 4 3.8152 0.1848 3.2688 0.7312 3.0187 0.9813
2.2 2.2 3.9757 -1.7757 3.4106 -1.2106 3.1785 -0.9785
2.5 35 4.2165 -0.7165 3.7564 -0.2564 3.4307 0.0693
3 2 46179 -2.6179 41710 -2.1710 3.8364 -1.8364
3 4 46179 -0.6179 4.2801 -0.2801 3.8477 0.1523
3 6 46179 1.3821 4.2807 1.7193 3.8564 2.1436
4.1 5 5.5008 -0.5008 5.4395 -0.4395 4.7785 0.2215
4.2 45 5.5811 0.3189 5.5231 0.3769 4.8752 1.0248
5 6 6.2232 -1.7232 6.3175 -1.8175 5.5289 -1.0289
5 6.2 6.2232 -0.2232 6.3018 -0.3018 5.5759 0.4241
5.2 4.9 6.3837 -0.1837 6.4645 -0.2645 5.7626 0.4374
6 5 7.0259 -2.1259 7.2147 -2.3147 6.3827 -1.4827
15 12 14.2499 -2.2499 12.9869 -0.9869 13.0516 -1.0516
15 145 14.2499 0.2501 12.9594 1.5406 13.0379 1.4621
152 | 125 14.4105 -1.9105 13.0150 -0.5150 13.0933 -0.5933
15.8 13 14.8921 -1.8921 13.0751 -0.0751 13.1950 -0.1950
16 13.1 15.0526 -1.9526 13.0937 0.0063 13.2291 -0.1291
16 14 15.0526 -1.0526 13.0825 0.9175 13.2243 0.7757
8 125 8.6312 3.8688 11.5427 0.9573 11.6082 0.8918
9 13 9.4339 3.5661 11.8389 1.1611 11.8099 1.1901
9 12.3 9.4339 2.8661 11.8181 0.4819 11.8066 0.4934
7.8 12.3 8.4707 3.8293 11.4758 0.8242 11.5677 0.7323
7.8 12 8.4707 3.5293 11.4546 0.5454 11.5661 0.4339
HATA epxx =2.4313 Erip—1 =2.9430 £tip-2 =1.8696
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Sekil 16. EKK bulanik kiimeleme yontemi ile elde edilen modeller

Sekil 16’da en kiigiik kareler yontemi ile elde edilen modelin grafigi ve modele iliskin

regresyon dogrusu verilmektedir.
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Sekil 17. Tip-2 bulanik kiimeleme yontemi ile elde edilen modeller

Sekil 17’de 66 veri igin elde edilen merkezler, tip-1 kiimeleme igin yesil, tip-2

kiimeleme i¢in mavi renk olarak gosterilmis ve elde edilen merkezler sonucunda veriler

sekilde goriildiigii gibi kiimelenmis ve liyelik dereceleri kullanilmasi ile elde edilen modeller

ayr1 ayri ifade edilmistir.
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Tablo 6’da Tip-1 bulanik kiimeleme yontemi i¢in bulaniklastirma indeks degerleri, tip-
1 bulanik kiimeleme yontemi sonucunda elde edilen kiimelerin hacimleri ve tip-2 bulanik

kiimeleme yontemi i¢in bulaniklastirma indeks degerleri verilmistir.

Tablo 6. Uygulamada kullanilan hacim ve bulaniklastirma indeks degerleri

Kiime-1 Kiime-2
Tip-1 bulanik kiimeleme yontemi i¢in bulaniklastirma indeks degerleri m=2 m=2
Tip-1 bulanik kiimeleme yontemi sonucunda elde edilen kiimelerin 64 32.8
hacimleri
Tip-2 bulanik kiimeleme yontemi i¢in bulaniklastirma indeks degerleri my, = 35.8 | m, = 67

Tablo 7’da kullanilan {i¢ yontem ile elde edilen parametreler ile olusturulan modeller

ve modellere iligkin hatalar yer almaktadir.

Tablo 7. Dogrusal regresyon modelleri ve hatalar

En Kiigiik Kareler Yontemi

Tip-1 Bulanik Kiimeleme

Tip-2 Bulanik Kiimeleme

Y =2.2098 + 0.8027X

) = 1.3607 4 0.9969Xy;
Y, = 10.4492 4 0.1769X,;

Y, = 1.3730 + 1.6093Xy;
Y, = 10.0876 + 0.3787X,;

gEKK :24313

Erip—1 =2.9430

Etip—2 =1.8696

Bulanik agirliklara dayali parametre tahmini yapilirken, tip-2 bulanik kiimeleme

yontemi ile kiimelenmis ve buradan elde edilen iiyelik dereceleri kullanilarak
agirliklandirilmis verilerden tahmin edilen parametreler ile kurulan modele iliskin toplam
hata; Esitlik (50) ile verilen hata kriterinden 1.8696 olarak hesaplanmistir. Tip-1 bulanik
kiimeleme yontemi ile kiimelenmis ve buradan elde edilen {iyelik dereceleri kullanilarak
agirliklandirilmis verilerden tahmin edilen parametreler ile kurulan modele iligkin toplam
hata; Esitlik (50) ile verilen hata kriterinden 2.9430 olarak hesaplanmistir. EKK yontemi
elde edilen parametrelere iliskin modelin toplam hatas1 2.4313 olarak elde edilmistir.
Sonug olarak regresyon ¢oziimlemesinde, verilerin farkli dagilimlara sahip olmasi
durumu tahmin siirecinde klasik ¢oziimlemelere alternatif olabilecek olan tip-2 bulanik
kiimelemeye dayali parametre tahmini yontemi ile elde edilen tahminler en kiiciik hata

miktarina sahiptir.
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Ornek 3: Bu 6rnekte yer alan veri seti 75 gézlemden olusmakta ve verilerin bir kism1
Tablo 8’de yer almaktadir. Veri setinde bir bagimli bir bagimsiz veri bulunmaktadir. Bagimli
degisken Y, bagimsiz degisken ise X ile ifade edilmektedir.

Tablo 8’de EKK yo6ntemi, tip-1 bulanik kiimeleme yontemi ve tip-2 bulanik kiimeleme
yontemi algoritmalarindan elde edilen tahminler ve bu tahminlere iliskin hata miktarlar1 yer

almaktadir.

Tablo 8. Verilerin ii¢ farkli yontem ile elde edilen tahminleri ve hatalar

Klasik Regresyon Tip-1 Kiimeleme Yontemi Tip-2 Kiimeleme Yontemi
X Y Ve €EKK ?tip—l Etip—1 ?tip—Z Etip—2
15 10 9.9209 | 0.0791 8.8507 1.1493 8.1361 1.8639
3 8 7.9284 0.0716 11.9058 -0.9058 12.1526 -1.1526
3 9 7.9284 1.0716 11.7726 0.2274 12.1419 -0.1419
3 10 7.9284 2.0716 11.7119 1.2881 12.1382 0.8618
4 7 8.0945 -1.0945 11.6907 2.3093 12.1375 1.8625
4 8 8.0945 -0.0945 11.5652 -2.5652 11.5808 -2.5808
4 9 8.0945 0.9055 11.2927 -1.2927 11.5500 -1.5500
4 10 8.0945 1.9055 11.1750 -0.1750 11.5451 -0.5451
5 5 8.2605 -3.2605 11.1665 0.8335 11.5515 0.4485
5 6 8.2605 -2.2605 11.2057 1.7943 11.5589 1.4411
5 7 8.2605 -1.2605 11.2584 2.7416 11.5651 2.4349
5 8 8.2605 -0.2605 10.9512 -2.9512 10.9789 -2.9789
5 9 8.2605 0.7395 10.5826 -1.5826 10.9009 -1.9009
5 10 8.2605 1.7395 10.4042 -0.4042 10.8684 -0.8684
6 4 8.4266 -4.4266 10.4241 0.5759 10.9164 0.0836
6 5 8.4266 -3.4266 10.5426 1.4574 10.9533 1.0467
6 6 8.4266 -2.4266 10.6816 2.3184 10.9760 2.0240
6 4 8.4266 -1.4266 10.6117 -3.6117 10.4247 -3.4247
13 9 9.5888 -0.5888 6.6536 -1.6536 6.6895 -1.6895
13 10 9.5888 0.4112 6.3876 -0.3876 6.6397 -0.6397
13 11 9.5888 1.4112 6.2084 0.7916 6.5156 0.4844
13 12 9.5888 24112 6.2322 1.7678 6.5459 1.4541
14 6 9.7549 -3.7549 6.5285 2.4715 6.6694 2.3306
14 7 9.7549 -2.7549 6.4158 -2.4158 5.9288 -1.9288
14 8 9.7549 -1.7549 6.1106 -1.1106 5.9032 -0.9032
14 9 9.7549 -0.7549 5.8017 0.1983 5.8650 0.1350
14 10 9.7549 0.2451 5.5953 1.4047 5.8191 1.1809
14 11 9.7549 1.2451 5.6712 2.3288 5.8366 2.1634
15 7 9.9209 -2.9209 6.1555 -2.1555 5.1530 -1.1530
15 8 9.9209 -1.9209 5.9171 -0.9171 5.1386 -0.1386
15 9 9.9209 -0.9209 5.7023 0.2977 5.1235 0.8765
HATA epxx = 6.1691 Eeip—1 =6.4164 Erip—2 = 5.4877
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Sekil 18. EKK bulanik kiimeleme yontemi ile elde edilen modeller

Sekil 18’de en kiiclik kareler yontemi ile elde edilen modelin grafigi ve modele iliskin

regresyon dogrusu verilmektedir.
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Sekil 19. Tip-2 bulanik kiimeleme yontemi ile elde edilen modeller

Sekil 19’da 75 veri igin elde edilen merkezler, tip-1 kiimeleme igin yesil, tip-2

kiimeleme i¢in mavi renk olarak gosterilmis ve elde edilen merkezler sonucunda veriler

sekilde goriildiigii gibi kiimelenmis ve liyelik dereceleri kullanilmasi ile elde edilen modeller

ayr1 ayri ifade edilmistir.
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Tablo 9’da tip-1 bulanik kiimeleme yontemi igin bulaniklastirma indeks degerleri, tip-
1 bulanik kiimeleme yontemi sonucunda elde edilen kiimelerin hacimleri ve tip-2 bulanik

kiimeleme yontemi i¢in bulaniklastirma indeks degerleri verilmistir.

Tablo 9. Uygulamada kullanilan hacim ve bulaniklastirma indeks degerleri

Kiime-1 | Kiime-2
Tip-1 bulanik kiimeleme yontemi i¢in bulaniklastirma indeks degerleri m=2 m=2
Tip-1 bulanik kiimeleme yontemi sonucunda elde edilen kiimelerin 56 30
hacimleri
Tip-2 bulanik kiimeleme yontemi i¢in bulaniklastirma indeks degerleri m; =33 | my, =59

Tablo 10’da kullanilan ii¢ yontem ile elde edilen parametreler ile olusturulan modeller

ve modellere iligkin hatalar yer almaktadir.

Tablo 10. Dogrusal regresyon modelleri ve hatalari

Tip-1 Bulanik Kiimeleme | Tip-2 Bulanik Kiimeleme
En Kiigiik Kareler Yontemi

~

Y =7.4303 + 0.1660X V) = 13.2838 — 0.3285Xy; | ¥; = 16.5845 — 1.1073X;;
Y, = 11.3094 — 0.8541X,; | ¥, = 11.5582 — 1.5815X;;
epxx =6.1691 Erip—1 =6.4164 Erip—2 =5.48T7

Bulanik agirliklara dayali parametre tahmini yapilirken, tip-2 bulanik kiimeleme
yontemi 1ile kiimelenmis ve buradan elde edilen iiyelik dereceleri kullanilarak
agirliklandirilmis verilerden tahmin edilen parametreler ile kurulan modele iliskin toplam
hata; Esitlik (50) ile verilen hata kriterinden 5.4877 olarak hesaplanmistir. Tip-2 bulanik
kiimeleme yontemi ile kiimelenmis ve buradan elde edilen tiyelik dereceleri kullanilarak
agirliklandirilmis verilerden tahmin edilen parametreler ile kurulan modele iliskin toplam
hata; Esitlik (50) ile verilen hata kriterinden 6.4164 olarak hesaplanmistir. EKK yontemi
elde edilen parametrelere iliskin modelin toplam hatas1 6.1691 olarak elde edilmistir.

Sonug olarak bu 6rnek iginde tip-2 bulanik kiimelemeye dayali parametre tahmini

yontemi ile elde edilen tahminler en kii¢lik hata miktarina sahiptir.
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Ornek 4: Bu 6rnekte yer alan veri seti 510 gdzlemden olusmakta ve verilerin bir kismi
Tablo 11°de yer almaktadir. Veri setinde bir bagimli bir bagimsiz veri bulunmaktadir.
Bagimli degisken Y, bagimsiz degisken ise X ile ifade edilmektedir.

Tablo 11°de EKK yo6ntemi, tip-1 bulanik kiimeleme yontemi ve tip-2 bulanik
kiimeleme yontemi algoritmalarindan elde edilen tahminler ve bu tahminlere iliskin hata

miktarlar1 yer almaktadir.

Tablo 11. Verilerin ii¢ farkli yontem ile elde edilen tahminleri ve hatalari

Klasik Regresyon Tip-1 Kiimeleme Yontemi | Tip-2 Kiimeleme Yontemi
X Y ?EKK EEKK ?tip—l Etip—1 ?tip—z Etip—2
35.1200 8.2000 5.2574 2.9426 10.2253 1.6047 10.1544 -0.2844
35.1800 8.3400 5.2823 3.0577 10.5451 1.3649 10.2357 -0.3357
35.6900 8.3300 5.4944 2.8356 10.2699 1.0401 10.3009 -0.8109
35.7100 9.6000 5.5027 4.0973 10.6560 1.2440 10.4941 1.3359
36.1700 8.2400 5.6939 2.5461 10.9106 1.0694 10.4512 0.4888
36.3900 8.1700 5.7854 2.3846 11.1569 0.9131 10.6182 0.5218
36.4000 9.5700 5.7896 3.7804 11.3457 0.7843 10.6713 1.2387
36.4300 7.8400 5.8020 2.0380 10.7762 0.1438 10.6786 0.6314
36.5000 8.4000 5.8311 2.5689 10.6325 -0.2525 10.5367 -1.8367
36.5800 8.0100 5.8644 2.1456 12.0571 0.6429 10.7444 1.1556
36.6000 8.6100 5.8727 2.7373 11.7682 0.3318 10.6337 -0.5937
36.6300 9.2700 5.8852 3.3848 12.0953 0.5847 10.6597 -0.4597
36.6600 8.2100 5.8977 2.3123 10.4768 -0.6068 10.6476 -0.7676
53.6200 11.4000 12.9493 -1.5493 8.8360 0.1000 8.9152 0.0208
53.7100 12.0000 12.9867 -0.9867 8.8354 -0.6654 8.9044 -0.7344
54.0000 12.6000 13.1073 -0.5073 8.8347 -0.1637 8.9019 -0.2309
54.2000 10.5000 13.1904 -2.6904 8.8390 -0.3860 8.8977 -0.4447
54.3500 11.2000 13.2528 -2.0528 8.8468 0.7452 8.8926 0.6994
54.5500 12.5000 13.3360 -0.8360 8.8619 0.3491 8.8940 0.3170
54.8000 11.7000 13.4399 -1.7399 8.8700 0.8630 8.8782 0.8548
55.0000 13.0000 13.5231 -0.5231 8.9113 -0.7713 8.8469 -0.7069
54.7200 12.7000 13.4066 -0.7066 8.9165 0.5515 8.8438 0.6242
53.8000 11.2000 13.0241 -1.8241 8.9166 0.0934 8.8433 0.1667
55.1000 10.7000 13.5646 -2.8646 8.9228 0.0872 8.8394 0.1706
54.4000 10.2000 13.2736 -3.0736 8.9531 -0.6611 8.8216 -0.5296
HATA Epxx =2.8569 Egip—1 =2.2958 Eip—2 =1.7083
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Sekil 21. EKK bulanik kiimeleme yontemi ile elde edilen modeller

Sekil 20°de en kiiciik kareler yontemi ile elde edilen modelin grafigi ve modele iliskin

regresyon dogrusu verilmektedir.
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Sekil 20. Tip-2 bulanik kiimeleme yontemi ile elde edilen modeller

Sekil 21°de 510 veri igin elde edilen merkezler, tip-1 kiimeleme i¢in yesil, tip-2
kiimeleme i¢in mavi renk olarak gosterilmis ve elde edilen merkezler sonucunda veriler
sekilde goriildiigii gibi kiimelenmis ve liyelik dereceleri kullanilmasi ile elde edilen modeller

ayr1 ayri ifade edilmistir.
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Tablo 12°de tip-1 bulanik kiimeleme yontemi i¢in bulaniklastirma indeks degerleri,
tip-1 bulanik kiimeleme yontemi sonucunda elde edilen kiimelerin hacimleri ve tip-2 bulanik

kiimeleme yontemi i¢in bulaniklastirma indeks degerleri verilmistir.

Tablo 12. Uygulamada kullanilan hacim ve bulaniklastirma indeks degerleri

Kiime-1 Kiime-2
Tip-1 bulanik kiimeleme yontemi igin bulaniklagtirma m=2 m=2
indeks degerleri
Tip-1 bulanik kiimeleme yontemi sonucunda elde edilen 122.0737 58.8271
kiimelerin hacimleri
Tip-2 bulanik kiimeleme yontemi igin bulaniklagtirma | m; = 61.8271 m, = 125.0737
indeks degerleri

Tablo 13’de kullanilan ii¢ yontem ile elde edilen parametreler ile olusturulan modeller
yer almaktadir.

Tablo 13. Dogrusal regresyon modelleri ve hatalari

En Kiigiik Kareler Yontemi

Tip-1 Bulanik Kiimeleme

Tip-2 Bulanik Kiimeleme

Y = —9.3448 + 0.4158X

) =5.1989 4 0.1902Xy;
Y, = 9.7504 — 0.0201X,;

~

Y) = —24.6648 + 1.3582X;;
Y, = 8.1437 + 0.0323X,;

gEKK :28569

EFCM :22958

ETip-2 =1.7083

Bulanik agirliklara dayali parametre tahmini yapilirken,

tip-2 bulanik kiimeleme

kullanilarak

yontemi ile kiimelenmis ve buradan elde edilen tiyelik dereceleri
agirliklandirilmis verilerden tahmin edilen parametreler ile kurulan modele iligkin toplam
hata; Esitlik (50) ile verilen hata kriterinden 1.7083 olarak hesaplanmigtir. Tip-1 bulanik
kiimeleme yontemi ile kiimelenmis ve buradan elde edilen tiyelik dereceleri kullanilarak
agirliklandirilmis verilerden tahmin edilen parametreler ile kurulan modele iliskin toplam
hata; Esitlik (50) ile verilen hata kriterinden 2.2958 olarak hesaplanmistir. EKK y6ntemi
elde edilen parametrelere iliskin modelin toplam hatas1 2.8569 olarak elde edilmistir.
Sonug olarak regresyon ¢oziimlemesinde verilerin farkli dagilimlara sahip olmasi

durumu tahmin siirecinde klasik ¢oziimlemelerin disinda olan tip-2 bulanik kiimelemeye

dayali parametre tahmini yontemi ile elde edilen tahminler en kiigiik hata miktarina sahiptir.
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Ormnek 5: Bu 6rnekte yer alan veri seti 55 gdozlemden olusmakta ve verilerin bir kism1
Tablo 14’ de yer almaktadir. Veri setinde bir bagimli bir bagimsiz veri bulunmaktadir.
Bagimli degisken Y, bagimsiz degisken X ile ifade edilmektedir.

Tablo 14’de EKK yontemi, tip-1 bulanik kiimeleme yontemi ve tip-2 bulanik
kiimeleme yontemi algoritmalarindan elde edilen tahminler ve bu tahminlere iligskin hata

miktarlar1 yer almaktadir.

Tablo 14. Verilerin ti¢ farkli yontem ile elde edilen tahminler ve hatalar

Klasik Regresyon Tip-1 Kiimeleme Yontemi Tip-2 Kiimeleme Yontemi
X Y ?EKK EEKK ?tip—l Etip—1 l7tip—2 Etip—2

10 10 2.7570 -1.7570 2.0489 -1.0489 1.9315 -0.9315
10 15 2.7570 -1.2570 2.0567 -0.5567 1.9320 -0.4320
10 30 2.7570 0.2430 2.0760 0.9240 1.9334 1.0666
20 40 3.4794 0.5206 3.0109 0.9891 2.7949 1.2051
22 20 3.6238 -1.6238 3.1407 -1.1407 2.9618 -0.9618
25 35 3.8405 -0.3405 3.4751 0.0249 3.2254 0.2746
30 20 4.2017 -2.2017 3.8745 -1.8745 3.6497 -1.6497
30 40 4.2017 -0.2017 3.9734 0.0266 3.6609 0.3391
40 50 4.9240 0.0760 4.9877 0.0123 4.5455 0.4545
40 60 4.9240 1.0760 49727 1.0273 4.5502 1.4498
50 45 5.6464 -1.1464 5.9461 -1.4461 5.4249 -0.9249
50 60 5.6464 0.3536 5.9474 0.0526 5.4693 0.5307
53 63 5.8631 0.4369 6.1992 0.1008 5.7541 0.5459
60 45 6.3687 -1.8687 6.8383 -2.3383 6.3024 -1.8024
60 50 6.3687 -1.3687 6.8612 -1.8612 6.3359 -1.3359
60 60 6.3687 -0.3687 6.8277 -0.8277 6.5495 -0.5495
60 80 6.3687 1.6313 6.3284 1.6716 6.2577 1.7423
67 50 6.8743 -1.8743 7.3903 -2.3903 6.9205 -1.9205

140 | 125 12.1474 0.3526 12.4675 0.0325 12.4308 0.0692
140 | 140 12.1474 1.8526 12.3628 1.6372 12.1969 1.8031
150 | 120 12.8697 -0.8697 12.7421 -0.7421 12.5681 -0.5681
154 | 122 13.1587 -0.9587 12.8347 -0.6347 12.6861 -0.4861
156 | 130 13.3031 -0.3031 12.8605 0.1395 12.7434 0.2566
160 | 131 13.5921 -0.4921 12.9428 0.1572 12.8637 0.2363
160 | 140 13.5921 0.4079 12.8892 1.1108 12.8502 1.1498

170 | 120 14.3144 -2.3144 13.1415 -1.1415 13.1725 -1.1725
170 | 124 14.3144 -1.9144 13.1467 -0.7467 13.1750 -0.7750
170 | 135 14.3144 -0.8144 13.1230 0.3770 13.1735 0.3265
175 | 125 14.6756 -2.1756 13.2311 -0.7311 13.3334 -0.8334

180 | 130 15.0368 -2.0368 13.3098 -0.3098 13.4937 -0.4937
HATA €exx =1.6455 Erip_1 =2.6609 Erip_p =2.0787
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Sekil 22. EKK bulanik kiimeleme yontemi ile elde edilen modeller

Sekil 22°de en kiiciik kareler yontemi ile elde edilen modelin grafigi ve modele iliskin

regresyon dogrusu verilmektedir.
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Sekil 23. Tip-2 bulanik kiimeleme yontemi ile elde edilen modeller

Sekil 23’de 55 veri i¢in elde edilen merkezler, tip-1 kiimeleme i¢in yesil, tip-2
kiimeleme i¢in mavi renk olarak gosterilmis ve elde edilen merkezler sonucunda veriler
sekilde goriildiigii gibi kiimelenmis ve iiyelik dereceleri kullanilmasi ile elde edilen modeller

ayr1 ayri ifade edilmistir.



48

Tablo 15°de Tip-1 bulanik kiimeleme yontemi i¢in bulaniklastirma indeks degerleri,
tip-1 bulanik kiimeleme yontemi sonucunda elde edilen kiimelerin hacimleri ve tip-2 bulanik

kiimeleme yontemi i¢in bulaniklastirma indeks degerleri verilmistir.

Tablo 15. Uygulamada kullanilan hacim ve bulaniklastirma indeks degerleri

Kiime-1 | Kiime-2
Tip-1 bulanik kiimeleme yontemi i¢in bulaniklastirma indeks degerleri m=2 m=2
Tip-1 bulanik kiimeleme yontemi sonucunda elde edilen kiimelerin 64 45
hacimleri
Tip-2 bulanik kiimeleme yontemi i¢in bulaniklastirma indeks degerleri m; =48 | m, = 67

Tablo 16’da kullanilan ii¢ yontem ile elde edilen parametreler ile olusturulan modeller

yer almaktadir.

Tablo 16. Dogrusal regresyon modelleri ve hatalari

En Kiigiik Kareler Yontemi

Tip-1 Bulanik Kiimeleme

Tip-2 Bulanik Kiimeleme

Y =2.0347 + 0.7223X

V) = 1.1994 + 0.9540Xy;
Y, = 7.8216 + 0.3331X,;

Y, = 1.0773 + 1.6818Xy;
¥, = 7.3725 + 0.6651X,;

EEKK =1.6455

Erip—1 =2.6609

Erip—p =2.0787

Bulanik agirliklara dayali parametre tahmini yapilirken, tip-2 bulanik kiimeleme

yontemi ile kiimelenmis ve buradan elde edilen iiyelik dereceleri kullanilarak
agirliklandirilmis verilerden tahmin edilen parametreler ile kurulan modele iliskin toplam
hata; Esitlik (50) ile verilen hata kriterinden 2.0787 olarak hesaplanmistir. Tip-1 bulanik
kiimeleme yontemi ile kiimelenmis ve buradan elde edilen {iyelik dereceleri kullanilarak
agirliklandirilmis verilerden tahmin edilen parametreler ile kurulan modele iliskin toplam
hata; Esitlik (50) ile verilen hata kriterinden 2.6609 olarak hesaplanmistir. EKK y&ntemi
elde edilen parametrelere iliskin modelin hatas1 1.6455 olarak elde edilmistir.

55 gozlemden olusan bu veri seti klasik en kiigiik kareler yonteminin temel
varsayimlarini sagladigi i¢in, EKK yontemine dayali modelden elde edilen tahminlerin en

kiiclik hata miktarina sahip oldugu gozlenmistir.



3. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada farkli siniflardan gelen veriler birer kiime olarak diisiiniildiiglinde veriye
uygun bulanik kiimeleme algoritmalari kullanilmis ve veriler kiimelenmistir. Verilerin
mevcut kiimelere iiyelik dereceleri belirlenmis ve bdylece liyelik dereceleri ile veri
agirliklandirilmistir.  Agirliklandirilmis veriler kullanilarak regresyon modeline iligkin
parametreler minimum hataya sahip tahminleri verecek bigimde belirlenmistir.

Uygulamalarda ele alinan veri setleri i¢in, tip-1 bulanik kiimeleme algoritmasi ve tip-
2 bulanik kiimeleme algoritmasi kullanilarak kiime merkezleri elde edilmistir. Tip-1 bulanik
kiimeleme sonucunda elde edilen kiimelerin hacimleri hesaplanmig ve bu hesaplanan
hacimler dayanarak tip-2 bulanik kiimelemede kullanilan m; ve m, bulaniklastirma
indeksleri belirlenmistir. Belirlenen bulaniklastirma indeksleri kullanilarak belirlenen kiime
merkezlerine bagli iiyelik dereceleri elde edilmis ve bu iiyelik dereceleri ile agirliklandirilan
veriler ile parametre tahminleri gergeklestirilmistir. Uygulama asamasinda ele alinan veri
setlerine mevcut yontemler ve Onerilen algoritma uygulanarak regresyon modellerine iliskin
parametreler belirlenmis ve bu parametrelere iligkin tahmin degerleri elde edilerek
tahminlere i¢in hata miktarlar1 belirlenmistir.

Elde edilen sonuglardan da izlenebilecegi gibi, klasik regresyon ¢oziimlemesi igin
temel varsayimlar saglanmadigi durumlarda, tip-2 bulanik kiimeye dayali parametre tahmini
icin Onerilen algoritmadan elde edilen tahminlere iliskin toplam hata miktari, tip-1 bulanik
kiimeleme yontemi ve en kiiciik kareler yontemine gore daha kiigiik hata miktarina sahiptir.
Sonug olarak hatasi kiigiik tahminlere ulasmak i¢in verilerin kiimelere ait olma derecelerinin
elde edilmesi bulaniklastirma indeksi m’nin alacagi degerlere baglidir. Bundan sonraki
caligmalarda aykir1 degerlerin kiimelenme iizerindeki etkisi ve bu durumda Onerilen

algoritmanin etkinligi irdelenebilir.
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