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OZET

BULANIK REGRESYON ANALIZINDE
MONTE CARLO YONTEMi VE UZMAN SISTEMLER

Duygu iCEN

Doktora, istatistik Boliimii

Tez Danigmani: Prof. Dr. Silleyman GUNAY

Mart 2015, 78 sayfa

Bu calismada, bulanik regresyon model parametrelerinin tahmininde kullanilan
Monte Carlo yontemi icin model parametrelerinin geldigi dusunulen aralik

degerlerinin belirlenmesinde ilk kez bulanik uzman sistem kullanimi énerilmistir.

Bu amagla, ikinci ve uguncu bolumde sirasiyla tezde kullanilan tanimlar ve bulanik
dogrusal regresyon analizinde Monte Carlo yontemi aciklanmistir. Dordincu
bdlimde yapay zekanin alt dali olan bulanik uzman sistemler ele alinmigtir. Uzun
ve yorucu matematiksel islemler yerine gunlik hayatta kullanilan dilsel ifadeler
yardimiyla olusturulan bulanik uzman sistem ile bulanik dogrusal regresyon model
parametreleri igin en uygun araliklarin hesaplanmasi Bolum 5’te dnerilmistir. Bu
arahk degerleri kullanilarak Monte Carlo yontemiyle bulanik dogrusal regresyon
model parametrelerinin tahmini Bolim 6’ da yapilmistir. Calismada iki farkli durum
icin bulanik dogrusal regresyon modeli ele alinmigtir. Birincisi kesin girdi-bulanik

ctkti (Durum 2) de@erlerine sahip bulanik regresyon modeli, digeri ise bulanik girdi-



bulanik ¢ikti (Durum 3) degerlerine sahip bulanik regresyon modelidir. Her iki
durum icin Monte Carlo yodntemiyle parametre tahmini yaparken literatirde

Onerilen E, ve E, hatalan kullaniimigtir. Son bélimde ise genel yorumlar ve

tartismalara yer verilerek ¢galigma degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik regresyon, Monte Carlo yontemi, Uzman sistemler,

Bulanik uzman sistemler.



ABSTRACT

MONTE CARLO METHOD IN FUZZY REGRESSION ANALYSIS
AND EXPERT SYSTEMS

Duygu iCEN

Doctor of Philosophy, Department of Statistics

Supervisor: Prof. Dr. Silleyman GUNAY

March 2015, 78 pages

In this study, the use of fuzzy expert system in Monte Carlo method, which is used
for estimating fuzzy linear regression model parameters, is proposed for

determining the parameter intervals for the first time.

For this purpose, definitions used in the thesis and Monte Carlo method in fuzzy
linear regression analysis are described in the second and third sections
respectively. Fuzzy expert systems which are sub-branch of artificial intelligence
are described in the fourth section. The calculation of the optimum interval for
fuzzy linear regression model with fuzzy expert systems which are created by the
help of linguistic expressions that are used in daily life rather than to use long and

tiring mathematical operations is proposed in section five. By using these intervals,



fuzzy linear regression model parameter estimation is made in section six with
Monte Carlo method. Fuzzy linear regression model for two different cases is
discussed. The first fuzzy linear regression model has crisp input-fuzzy output

(Case-2) and the other one has fuzzy input-fuzzy output (Case-3). In both cases,

E, and E, error measures that are suggested in the literature are used for the

parameter estimation with Monte Carlo method. In the last part, results of the

study are discussed and some suggestions are given for further researches

Key Words: Fuzzy regression, Monte Carlo method, Expert systems, Fuzzy
expert systems.
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1. GIRIS
Tekrarlanabilir deney ve olgumleri kullanarak fiziksel dinyanin &zelliklerinin

incelenmesi ve gozlemlenmesiyle gelecege yonelik tahmin yapilmasi bilim olarak

tanimlanir. Bilimin temeli bilgidir ve her bilginin gézlemle bagladigina inanilir.

Zamanla go6zlemlenen olaylar arasinda deneysel genellemeler olusur ve tim
bilimsel sure¢ boyunca veri, dncelik tasir. Bilimsel suregte kullanilan veri, herhangi
bir anlam ve dogruluk degeri olmayan bilgi tasiyicisi, bilginin temel pargcasi olarak
kabul edilir. Genel olarak veri terimi islenmemis ve ham bir olguyu temsil eder.
Veri ayni zamanda incelemek igin toplanan malzeme anlamina da gelir. Soyut
(esnek) veri (soft data) hayal, dusunce, dilsel ifadeler, resim, muzikleri igerir.

Somut (kesin) veri (hard data) ise genellikle sayisal yapidadir [1] .

Gergek dinyadaki karmasiklik genel olarak dogru veriye ulasamama, belirsizlik ve
kararsizliktan kaynaklanir. Arastirimak istenen pek ¢ok konuda insan
dusuncesinin olgunlasmamasi ya da yeterli veriye ulagilamamasi gibi durumlardan
dolay! belirsizlikler her zaman karsimiza ¢ikar. Ayrica arastiriimak istenen konu
hakkinda buyuk o6lgeklerden kuglk olceklere dogru gidildikge incelenen olaylar
kesinlikten uzaklasarak belirsizlige dogru ilerler. Bu nedenle incelenen durumlar
arasinda kesin bir gegisten ziyade dereceli bir gecgis oldugu kabul edilir. Ayrica
gercek dunya sorunlari ne kadar yakindan incelenmeye cgalisirsa ¢6zUm de o

kadar bulanik hale gelir [2].

Olasilik teorisi, karsilasilan tim belirsizliklerin rasgele oldugunu kabul eder.
Rasgeleligin en onemli Ozelligi, sonuglarin ortaya c¢ikmasinda tamamen
tesaduflerin rol oynamasi ve yapilan tahminlerin kesin bir dogrulukta olmamasidir.
Ornegin s6zel belirsizlikleri inceleme ve bunlardan sonuc¢ ¢ikarma durumunda

rasgelelikten yeterli 6lgide yararlanilamaz.

Gunluk hayatta karsilastigimiz pek ¢ok sorun ise sayisal bilgiden ¢ok, deneyim,
tecribe, deger yargisi takdir ve dusuncelerimizle ilgilidir. Bu amagla Zadeh [2]
tarafindan 1965 yilinda bulanik mantik (BM) kavrami tanimlanmistir. Bulanik
mantigin en ¢ok gecerli oldugu durumdan ilki, incelenen olayin ¢ok karmasik

olmasi, ikincisi ise olayla ilgili yeterince bilgiye sahip olunmamasidir.

Bu durumlarin Ustesinden gelmek icin bilisim ve bilgisayar teknolojisinin
kullanilmasiyla ortaya c¢ikan yapan sinir aglari, bulanik mantik, evrimsel
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hesaplama olarak adlandirilan yaklagimlarin hepsine birden esnek yodntemler

denir.
Bilisim
Kesin Yontemler Esnek Yontemler
Kesin Modeller Yaklagik Modeller
Sembaolik Mantik Yaklagik
Akl Yiritme Akl YOritme
Geleneksel Sayisal Fonksiyonel Yaklagim ve
Modelleme ve Arastirma Rasgele Arastirma

Sekil 1.1. Problem ¢6zmede kesin ve esnek yontemler

Esnek yontemler genellikle bilgisayar ortaminda kullanilir. Kesinligin olmadigi
belirsizligin egemen oldugu alanlarda kullaniimasi uygundur. Esnek yontemlerle
dusuk maliyetli sistemler gelistirmek mumkundudr. Esnek yontemlere dayali

sistemlere uyarlamali sistemler ya da zeki sistemler de denir [1].

Regresyon analizi, degiskenler arasindaki iligkileri modellemek ve gelecek veriyi
tahmin etmek igin kullanilan istatistiksel bir yontemdir [3]. Bulanik regresyon
analizinde ise bagdimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliski klasik
regresyon analizindeki gibi kesin degildir. Bu nedenle kullanilan bulanik teknikler,
belirsiz olaylarda, bagimsiz degiskenlerin etkilerini daha gergek¢i bir sekilde
yansitir. Bulanik regresyon (BR), gozlenen degerler ile hesaplanan degerler
arasindaki sapmalari klasik regresyondaki gibi olgim ve gdzlem hatalarindan
degil, sistem parametrelerinin bulanikhgindan ya da veri kaynaklarinin

belirsizliginden kaynaklandigini temel alir [4].

Monte Carlo (MC) Ydntemi fiziksel bir deneyin gergeklestiriimesine ve bu deneyin
¢OzUmu icin belirli bir matematiksel modelin kullaniimasina uygun olmayan
problemlerin ¢ézimi icin kullanilan bir yéntemdir. ilgili degiskenlerin olasilik
dagihmi belirlenir ve bu dagilima uyan rasgele sayilar kullanilarak ¢ozime ulagilir

[5]. Monte Carlo deterministik ve skolastik problemlere uygulanabilen bir yontemdir
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[6]. Abdalla ve Buckley [7] bulanik dogrusal regresyon analizi (BDRA)nde
parametre tahmini icin MC yontemini ilk kez uygulamiglardir. Yaptiklari ¢calismada,
ele alinan bulanik dogrusal regresyon modeli (BDRM) nde parametre tahminini
MC ybntemiyle elde etmek igin parametrelerin geldigi diasunulen araliklarin
belirlenmesi gok dnemlidir. Ancak galigmalarinda bu araliklarin belirlenmesi igin en
uygun yontemin ne oldugu konusunu incelememislerdir. Bu nedenle BDRA da
parametre tahmini icin MC yontemini uygularken, en iyi parametre tahminine
ulasmak igin, parametrelerin geldigi dusunulen araliklarin belirlenmesinde

kullanilacak yontem konusunda 6nemli eksiklikler vardir.

Gunumuzde yapilan arastirmalar, mevcut sistemlerin geligtiriimesi ve eksikliklerinin
giderilmesi igin, belirsizligi butiin halde ele alan bulanik mantik ile butlinlesmeyi
amaclamaktadir. Buna ek olarak Uzerinde fazlaca calisilan konulardan bir digeri
mevcut sistemlerin bilgisayar ile butlnlestiriimesi bdylece teknolojik ve basaril

sonuglar almak igin yeni yontemlerin arastiriimasidir.

Belirsizligi ve bulanik bilgiyi degerlendirmede bulanik uzman sistemler (BUS)
kullanilir. Uzman sistemler (US), insan duaslnce yapisini bilgisayar gucu ile
birlestirerek ¢cok karmasik problemlerin kolaylikla ¢ozUmuna saglar [1]. BUS, ele
alindigi problem hakkinda karar verebilen, degisik sayida girigleri olan ve bu
giriglerin durumlarina gore cikis ya da cikiglara gesitli dilsel veya matematiksel

sonuglari bulanik mantik temeline dayanarak ureten sistemlerdir.

Bu noktadan hareketle, hazirlanan tez ¢calismasinin amaci, BDRA da MC yontemi
ile parametrelerin geldigi dusunulen aralik degerlerinin elde edilmesi icin BUS

olusturmak ve en iyi parametre tahminini yapmaktir.

Bu amaclar dogrultusunda hazirlanan tez c¢alismasinin giris boliminde BDRA,
BDRA’ da MC yontemi, US ve istatistikteki kullanimi hakkinda literatur bilgisi

verildi.

ikinci bélimde, tez calismasinin amaci ve literatiire getirdigi yenilik agiklandi.

Ayrica tez iginde kullanilacak olan tanimlara bu bolimde yer verildi.

Uglincii bélimde, BDRA’ da kullanilan MC yontemi ve bu yéntemi kullanarak

BDRM parametre tahminlerinin nasil elde edildigi aciklandi.



Doérduncu bolumde, YZ, US ve BUS hakkinda bilgi verildi. BUS olusturma adimlari

ve her adimin 6zelligi agiklandi. BUS’ in avantajlari anlatildi.

Tez calismasinin 6zgin kismini olusturan BDRA’ da MC yoéntemini uygularken
parametrelerin geldigi dusunudlen araliklarin belirlenmesi ve en iyi parametre
tahminine ulagmak icin BUS’ un kullanimi besinci bolumde detayli olarak sunuldu.

Bu kullanimin UstunlUkleri verildi.

Altinci bélim olan uygulama boéliminde, BDRA’ da MC ydntemini uygularken

BUS’ un kullanimi ile ilgili yapilan iki farkli uygulamaya yer verildi.

Sonuglar ve tartisma boliumuande ise BDRA’ da MC yontemi ile BUS’ un beraber
kullaniimasinda elde edilen sonuglar 6zet bilgi olarak sunuldu ayrica gelecek

calismalarda neler yapilabilecegi belirtildi.

1.2. Onceki Galismalar

Bu bélimde, BDRA, MC yontemi ve US hakkinda literatur bilgisi verildi. Ayrica US
ile istatistik biliminin kesistigi ve ayrildigi noktalara deginildi. Elde edilen
kaynaklara gore, istatistik alaninda karsilasilan bazi problemlerin ¢ézimu icin US

kullaniminin bir gereklilik oldugu sonucuna varildi.

1.2.1. Bulanik Dogrusal Regresyon Analizi
Dogrusal regresyon analizine bulanik mantik yaklasimi ilk olarak Tanaka [8]
tarafindan onerilmistir. Regresyon analizine bulanik yaklagimlar, bu tarihten sonra

cok farkl elegtirilere maruz kalarak uygulama alanini genisletmisgtir.

Diamond [9] bulanik en kiglk kareler regresyonunu énermistir. Calismasinda, en

iyi modeli tahmin etmek igin bulanik sayilar arasindaki uzaklik kullaniimigtir.

Nather ve Korner [10] bulanik dogrusal regresyon analizinde, bulanik ve kesin girdi
degerlerini kullanarak bulanik c¢iktiyr tahmin igin Tanaka [8] nin yaklagimini

geligtirmiglerdir.

Yen vd. [11] bulanik dogrusal regresyonda simetrik olmayan Uc¢gensel bulanik

sayilarin kullanimini tanitmislardir.

Hong vd. [12] bulanik girdi ve bulanik parametre degerlerini kullanan bulanik en

kUguk kareler regresyonunu 6nermislerdir.

Kao ve Chyu [13] bulanik dogrusal regresyonda iki asamali yOntem
geligtirmiglerdir. Yaptiklari ¢aligmada, birinci asamada bulanik girdi degerleri
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durulagtiniir ve klasik en kiglk kareler yéntemi uygulanir. ikinci asamada ise
regresyon modelindeki hata terimi bulaniklastirilir. Bodylece, verideki genel

belirsizlik daha iyi ifade edilir.

1.2.2. Bulanik Dogrusal Regresyon Analizi ve Monte Carlo Yontemi
Bulanik dogrusal regresyon analizinde parametre tahmini i¢cin Monte Carlo
yonteminin kullanimi ¢ok yeni ve henuz uzerinde c¢ok calisiimamig, her turlu

arastirma ve katkiya acik bir konudur.

Monte Carlo yonteminin bulanik dogrusal regresyon analizinde parametre tahmini
icin kullanimini ilk kez ve sadece Abdalla ve Buckley [7] 6nermistir. Yaptiklar
calismada, BDRM de kesin girdi-bulanik c¢ikti degerleri icin MC ydntemini
kullanarak bulanik rasgele sayilar vektorinu elde etmis ve bu vektorit BDRM de

bulanik parametreleri tahmin etmek igin kullanmislardir.

Abdalla ve Buckley [14] nin yaptigi diger calismada BDRM' de bulanik girdi-
bulanik ¢ikti deg@erleri icin yine MC ydntemiyle bu defa kesin rasgele sayilar
vektorinu elde etmis ve bu vektort BDRM de kesin parametreleri tahmin etmek

icin kullanmislardir.
1.2.3. Uzman Sistemler ve istatistik

insanlik, tarih boyunca evreni ve doday! anlama ¢abasi icinde olmustur. Bununla
birlikte insanlar, hayatlarini kolaylastirmak icin zeki ve kontrol edilebilir yeni
yontemler bulmaya devam etmektedir. Gunimuzde farkli alanlarda kullanimi artan
kavramlardan biri olan yapay zeka (YZ), bu ihtiyacin bir sonucu olarak karsimiza

cikar.

Sadece genel problemlerin ¢ézimine yodunlasan Yapay zeka 1960’lardan sonra
belli bir alanda uzman olan kigilerin problem ¢dézme davraniglarini modellemeye
dogru ydnelmistir. Bu alanlardan biri de istatistiktir. Istatistikte veri analizi

(istatistiksel bilgi edinme) i¢gin izlenen yol asagidaki gibidir
Problemin tanimlanmasi = verinin toplanmasi ve hazirlanmasi->veri analizi->karar

Yukaridaki her bir adim ve her adimdan bir digerine gegcis istatistiksel uzmanlk

gerektirir. Hand [15] istatistiksel uzmanlik alanlarini sdyle siralamistir:

1. Verinin nasil sunulacagini bilmek gerekir.

2. Istatistiksel yazilimlari bilmek ve elde edilen sonuglari agiklamak gerekir.
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3. Istatistiksel bilgi edinme adimlarini dogru bir sekilde izlemek gerekir. Bu

durum istatistik¢i ve bilgi muhendisinin ortak noktasini temsil eder.

Uzman sistemlerin, istatistik biliminde uygulanmasiyla birlikte istatistiksel uzman
sistemler (IUS) kavrami ortaya cikmistir [16]. istatistikciler deney diizeni, veri
analizi ve sunumu konusunda uzman Kisilerdir. Uzmanlk kavraminin igine
istatistiksel uzmanlik eklendiginde gunlik hayatta bu kisilerin bilgisine ulasmak ¢ok
zorlasir [17]. Hand [18] a gbre uzman bir istatistik¢inin yetismesi yaklasik on vyil
siirer. Bu nedenle iUS, uzman sistemlerin temel dzelliklerine sahip olan istatistik
yazilimlarini ifade eder [19]. istatistik ve US’ in arasinda temel olarak iki tir iligki

vardir. Bunlar,

1. Uzman sistemler icin istatistik

2. lIstatistik icin uzman sistemler

olmak Uzere iki baslk altinda toplanir [20]. Bu tez ¢alismasinda, “istatistik icin

uzman sistemler” kavrami ele alinmaktadir.

istatistik alani icin gelistiriimis ve giinimiizde kullanilan SPSS, MINITAB, SAS gibi
paket programlarin kullanimi gun gectikce daha da kolaylasmakta ve herkes
tarafindan kullanilabilmektedir. Bu programlar kullanicinin yeterli istatistiksel bilgi
ve deneyime sahip oldugunu varsayar. Bu programlarin, kullanilacak istatistiksel
analiz yontemi ve elde edilen sonuglarin istatistiksel olarak yorumlanmasi
konusunda kullaniclyr yonlendirme ozelligi yoktur. Bu nedenle istatistik bilgisinin
olmamasi bir kullanici igin programin yetersiz kullanilmasina ve yorum hatalarina
neden olur. Hand [15]'a gore istatistik yazilimlarinin kullanimi kolaylastikca hata
yapmak kolaylasir. istatistik yazilimlarinin bu eksikliklerini tamamlamak igin US’
nin istatistik ile beraber kullaniimasi kag¢inilmazdir [16]. Kullanicinin problemi
¢bzmesinin yaninda onu hata yapmaktan koruyan programlarin ortaya gikmasiyla
beraber uzman sistemlerin istatistiksel kullanimi ve gelisimi hizla artmistir [17].

Asagidaki ornekler istatistik icin olusturulan US’ dir.

Istatistikgiler ilk olarak sinir aglarini dogrusal olmayan regresyon modelinde

kullanarak, YZ' yi istatistik ile beraber kullandilar [21].

Ulengin [22] Ulkemizde ilk kez US ile regresyon analizini birlestirmis ve regresyon

analizi yapan bir uzman sistem olusturmustur. Gelistirilen sistemde regresyon



analizi yapmak isteyen kullanici ¢oklu baglanti ya da ug¢ degerler problemiyle

karsilastiginda, olusturulan US bu sorunlari ¢ozebilecek niteliktedir.

Kdse [23] nin yaptigi calisma, iUS konusunda bir kaynak taramasi niteligindedir.
Bu calismada iUS’ nin gelisme alanlari tic ana baslkta toplanmistir. Bunlardan
birincisi: istatistigin bazi 6zel alanlarina hitap eden US’ in geligtiriimesi yonundedir.
Ikincisi: genel amagli bir [US gelistirmektir. Ancak bunun yapilmasi gok zaman ve
emek isteyen bir konudur. Uglinclisii ise mevcut istatistiksel paket programlarinin

US bilgisiyle desteklenmesi yonundedir.

Rassafi vd. [24] ulasim sistemlerinde, ele alinan bdlgedeki trafik yogunlugunun
tahmini icin klasik regresyon modeli yerine bulanik uzman sistem kullaniimasini
onermislerdir. Calismalarinda klasik regresyon model varsayimlarinin her zaman
saglanmadigini, klasik regresyon modeline dayali tahminlerde aralarinda iliski
oldugu duasunulen bagimli ve bagimsiz degiskenlerin gelecekte bu iligki yapisini

koruyacaklarinin garanti olmadigini belirtmiglerdir.

Najjaran vd. [25] gdmuli demir su borularinin toprak c¢esidine gore bozulma
tahmini icin bulanik uzman sistem ve regresyon analizini beraber kullanmistir.
Calisma, borulardaki ¢lriume miktarinin “gurimus” ya da “clUriumemis” olarak
belirlenemeyecegini temel almaktadir. Uzman gorusu ¢urime miktari ya da buna
neden olan degiskenler ile ilgili sayisal bir iligkiyi belirleyemezler. Bunun yaninda
borunun bulundugu derinlik ya da borunun kirilma sikligi olgulebilir degerlerdir. Bu
nedenle, calismada olusturulan bulanik uzman sistemin bilgi tabanina klasik
regresyon analizi dahil edilmigtir. Boylece ¢lrume miktarinin tahmini i¢cin hem

objektif hem de subjektif bilgiye yer verilmistir.

Chou [26] ya goére deniz ve liman igletmeciliginde yapilan calismalarin hepsi
ithalat/ihracat konteynir hacmini belirlerken, ekonomik degdiskenlerin duragan
olmayan belirsiz iligkilerini dikkate almaz. Yaptigi calismada, bulanik uzman
sistem ve regresyon analizini beraber kullanarak literatirdeki bu eksigi gidermistir.
Tayvan verisi ile yapilan uygulamada onerilen karma bulanik uzman sistem ve
regresyon modelinin etkinligini arastirmistir. Elde ettigi sonuglara gore oOnerdigi
karma bulanik uzman sistem ve regresyon analizinin dnceki modellere gére daha

etkin tahminler verdigini belirlemistir.



Fazlollahtabar vd. [27], belirsizlik durumunda masraf tahmini yapmak igin sinir
adlari, bulanik mantik ve regresyon analizini birlegtirerek yeni bir uzman sistem
onermiglerdir. Bu uzman sistemde yapay sinir aglarindaki geriye donus kurallari
bulanik mantiga dayanir. Buradaki uygun bulanik kurallari se¢gmek igin regresyon

analizini kullanmiglardir.

Istatistiksel uzman sistem kullanilarak gelistirilen ilk kapsamli calisma REX [28] tir.
REX’ in amaci istatistik uzmani olmayan kullanicinin regresyon analizini dogru
olarak yapmasini saglamaktir. Bu amagla, kullanimi esnasinda kullaniciya sorular

sorar ve aldigi cevaplara gore onu yonlendirir.

ESTES [29] ise zaman serileri analizine gegcmeden dnce yapilmasi gerekenler igin
olusturulmus bir iUS’ dir. Bu sistem, zaman serisi analizine gecilmeden dénce
gerekli olan c¢esitli varsayimlarin kontrolini yapmaktadir. Trend ya da

mevsimselligi test etmek, aykiri degerleri aragtirmak gibi gorevleri yerine getirir.

Istatistik yazilmlarina uzman gériisi katmak ¢ok zordur. Ancak son derece dnemli
bir girisim olarak kabul edilir. Hahn [30] a gore istatistiksel hesaplamanin gergek
gelisimi, kullanici tanimhli bir problem, kullanici tanimh bir istatistiksel analiz
yontemi ile ¢ozumlendiginde ve ¢6zim sonuglart bu kullanici tarafindan

yorumlanabildiginde gergeklesecektir.
Dami ve Vella [17] IUS’ nin sahip olmasi gereken 6zellikleri sdyle siralamistir:

1. istatistiksel uzman sistem hem istatistik¢i olmayanlar, hem de uzman
istatistikgiler icin tasarlanmalidir.

2. Sistemin kendini ifade etme Ozelligi olmaldir. Hangi sonuca neden

ulastigini analiz sonucunda vermelidir.

Kullaniciya verdigi sonuglar istatistiksel terminolojiye uygun olmalidir.

Gerektiginde kullanici hatasini fark edip kullaniciyr uyarmalidir.

Uygun kosullar saglanmigsa, sistem birden fazla cevap verebilmelidir.

o 0 bk~ w

Elde ettigi sonuclari gerektiginde daha sonraki analizlerde kullanmak Uzere

saklamalidir.

~

Analiz ilerledikge degisen durumlara uyum saglamahdir.
8. Gerektiginde sisteme yeni tekniklerin eklenmesi igin, uygun yapida

tasarlanmalidir.



istatistikte US’ nin kullanilmasi igin {i¢ ana kavramin birbiriyle yogun olarak
etkilesimde olmasi gerekir. Bu kavramlar, uzman bir istatistik¢i, US bilgisi ve ozel
bir amag¢ (ground domain) olarak verilmistir. Bu basliklardan en énemlisi 6zel bir
amacin belirlenmesidir. istatistikte US’ nin kullanilmasinda, 6zel amaclar olarak
daha ¢ok regresyon analizi veya varyans analizi dusunular. Amag¢ belirlendikten
sonra uzman istatistikgi gorusu ile US’ nin birlesmesi daha kolay saglanir. Ancak
istatistiksel testlerin teorik olarak US tarafindan kullanilmasi ¢ok zor bir konudur.
Bunun igin ¢ok iyi matematiksel istatistik bilgisine ihtiya¢ vardir. Bu nedenle
istatistikte US’ nin kullanimini kolaylagtiracak MC yonteminden yararlanmak
gerekir [16].

Sonug olarak, IUS’ nin istatistik uzmanlarinin yerine gegmesi diisiinilemez. Bunun
yaninda istatistikgilerin isini blytk 6l¢iide kolaylastiracagida bir gercektir. Ayrica
uzmanlara daha genis zamanda c¢alisma firsatini vererek istatistik kuraminin
gelismesine olanak saglar. iUS, istatistik uzmani olmayan pek ¢ok arastirmacinin,

istatistigi dogru bir sekilde kullanmasina yardimci olacaktir [19].



2. AMAG

Bu tez calismasinin amaci, bulanik dogrusal regresyon model parametrelerinin
tahmininde kullanilan Monte Carlo yonteminde, model parametrelerinin geldigi
dusunulen araliklarin belirlenmesi igin bulanik uzman sistem kullanmaktir. Agir ve
uzun matematiksel islemler yerine gunlik hayatta kullandigimiz dilsel ifadeler
yardimiyla model parametreleri igin en uygun araliklari bulanik uzman sistem ile
hesaplamak, zaman ve islem yukl bakimindan bluyuk kolayliklar getirmektedir.
Modeldeki her parametre icin en uygun araliklar bulanik uzman sistem yardimiyla
belirlendikten sonra Monte Carlo yontemiyle bulanik dogrusal regresyon model
parametreleri tahmin edilecektir. Bulanik dogrusal regresyon analizinde Monte
Carlo yontemiyle parametre tahmini igin bulanik uzman sistem kullanimi ilk kez bu

tez galismasinda ele alinmigtir.

Bu amacla, Abdalla ve Buckley [7], [14], Dubois ve Prade [31] ve Hanss’ in [32]
bulanik sayi (BS), kesin rasgele vektor (KRV), bulanik rasgele vektor (BRV)
tanimlarn ile AbuAarqop [33] In yaptidi bulanik sayinin mutlak degeri tanimi

asagida verilmigtir.
Tanim 1. Bulanik sayl A , reel sayilarin (ER) alt kimesi olarak tanimlanir. Buna
gore BS’ nin Uyelik fonksiyonu agagidaki ozellikleri saglar [31]:

e BS'nin Uyelik fonksiyonu x;’ nin «a - kesimi, kapali araliktir.

e En az bir x degeri icin uA(x):l degerini almaldir. (Bu 6zellik BS’ de

normallik 6zelligi olarak adlandirilir)

e 1;(x) konveks bir fonksiyondur.
Tanim 2. Uggensel bulanik sayi (UBS) P=(a,a,,a,) olarak ifade edilir. Burada
a <a, <a, Ozelligini saglar. Ayrica [a,a,], UBS’ nin tabani (destek kimesi), a,
ise cekirdegini (merkez degeri) olugturur [31].
Tanim 3. Bulanik sayinin a - kesimi Ala]={xe%R, u;(x)2a} olarak belirlenen
klasik bir araliktir. Buna gore A[a]:[AL(a),AR(a)] olarak verilebilir. Burada

A (a)=inf{xeR, u;(x)2a}ve A’ (a)=Sup{xeR, u;(x)2a} ile ifade edilir [32].
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Tanim 4. Bulanik sayinin sifirdan buyuk Uuyelik derecesine sahip olan

elemanlarinin olusturdugu kiimeye destek kiimesi denir. A’ nin destegi

Sup(A) = {x e X |z (x)> O} olarak tanimlanir [32].

Tanim 5. Bulanik bir sayi i¢in Uyelik derecesi bire esit olan tim elemanlar, bu

sayinin gekirdegini olusturur ve Core(A) ={x e X | ; (x) =1} olarak tanimlanir [32].

Tanim 6. Herhangi bir Iz[l‘,l*} araligi ele alinsin. Burada aralik aritmetigi

islemini kullanarak |I|=[max(l‘,—l+,0),max(—l‘,I+)] degeri elde edilir. Buradan

yola gikarak AbuAargop [33] UBS’ nin mutlak degerini agsagidaki gibi tanimlamistir

(1P), =[max(P~(a).-P* («),0), max(~F"(a).P* (a))] )

a

Burada

~)a: —I5(a) ,P<0 )

olarak tanimlanmisgtir.

Bulanik sayinin ¢gekirdek, destek ve « -kesimleri Sekil 2.1 ile verilmektedir.
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Sekil 2.1. Bulanik sayinin 6zellikleri

Tanim 7. Kesin rasgele vektor (KRV) V, =(Vy, Vi,V ) Olarak verilir. Burada v,
degerleri |, :[ci,di], i1=0,1..,m araliginda deger alan tim reel sayilari ifade eder.
Rasgele kesin vektor v, ya ulasmak igin 6ncelikle V, =(Xg, Xy, Xy ) kesin vektori
elde edilir. Burada x,€[01], k=12..,N olarak verilir. Her X, degeri
vV, :ci+(di—ci)xik, i=01..,m esitligi kullanilarak daha o6nceden belirlenmis

I, =[c;.d;] araligina koyulur [14].

Tanim 8. Bulanik rasgele vektor (BRV) Vi =(Vy ViV ), k=12..,N olarak

verilir. Burada her V, UBS'dir. Oncelikle V, = (X Xy ). V %, €[0.1], k=12,.., N

olarak tanimlanan kesin vektor elde edilir. Daha sonra bu vektdrdeki ilk tg¢ sayi

ele alinarak bu sayilar kiglkten buytge siralanir. Ornegin X, <X, <X, oldugu
dustinilirse elde edilen ilk UBS V,, =(X,, %, X%, )dir. Diger V,,i=12,..,m
degerlerini elde etmek icin v, 'daki diger x,’lar ayni sekilde siralanir. Bulanik
rasgele vektor V, =(Vp, V. Vi ), 1=12,.,m elde etmek igin her x, degerinin
énceden belirlenmis bir |, =[a,b] araligindan geldigi disindlir. Bu nedenle
a+(b-a)x, i=12..m islemiyle v,'daki her x, degeri I =[a,b] araigina
koyulur [7].
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3. BULANIK DOGRUSAL REGRESYON ANALiZiNDE MONTE
CARLO YONTEMI

Bulanik regresyon modeli ¢esitleri ¢ durum igin incelenir [34]:

Durum 1. Girdi ve ¢ikti de@erleri kesin sayi olan bulanik regresyon modeli.
Durum 2. Girdi deg@erleri kesin sayi ve ¢ikti degerleri bulanik sayi olan bulanik
regresyon modeli.

Durum 3. Girdi ve ¢iktl de@erleri bulanik sayi olan bulanik regresyon modeli.

Tez calismasinda Durum 2 ve Durum 3 ile verilen bulanik dogrusal regresyon
modelleri ele alinmistir. Durum 2 ile verilen bulanik dogrusal regresyon modeli

Esitlik 3 ile tanimlanir.
Y~|:A0+'5&X1|+Azle+---+'§nxml ()

Burada X,,...,%,, 1=1...,n degerleri kesin sayilardir. A,...,A ve Y degerleri ise

UBS olarak ele alinir. Durum 2 icin amag, eldeki veriyi kullanarak en iyi A,
j=12,...,m degerlerine ulagmaktir. Durum 2’de en iyi AJ. degerleri, gbzlenen veri
ile tahmin edilen veri arasindaki farki minimum yapan degerlerdir.

Durum 3 igin yazilan dogrusal regresyon modeli Esitlik 4 ile verilir.
Y~|=ao+a1>21|+a2 X~2I+“'+am >Zm| (4)

Burada a,, i=0,12,...,m kesin sayi, Y, ve X,, i=12,...m 1=12,...,n degerler ise
UBS olarak ele alinir. Durum 3 icin amag ise gdzlemlenen veri ile tahmin edilen

veri arasindaki farki minimum yapan en iyi a, degerlerine ulagmaktir.

Bulanik dogrusal regresyon igin kullanilan Monte Carlo yonteminde Durum 2 igin
Vi =(VoVior-- Vg ) ve Durum 3 igin v, = (Vo Yy, Wy ) aday vektérleri rasgele
uretilir.

Bu vektorler MC yontemiyle Uretilirken, model parametrelerinin geldigi distnulen
araliklarin onceden belirlenmesi gerekir. Abdalla ve Buckley [7], [14] araliklarin

belirlenmesi igin iki yontem dnermiglerdir.
1. Araliklara rasgele deger vermek.

2. Araliklarin belirlenmesi igin optimizasyon yontemi kullanmaktir.
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Durum 2 igin ele alinan regresyon modelinde ,&1 0<i<3 parametrelerinin
I, :[a. b] araliklarindan geldigi varsayilsin. Bu durumda MC yontemiyle tahmin

edilecek degerin alt ve Ust siniri agagidaki esitlik ile verilir.
[L|,R|]=|0+|1X1|+|2X2|+|3X3| (5)

Gergek gbzlenen degerler \7.=(y|11Y,2,y|3) olmak uzere asagidaki W amag

fonksiyonu a, <b. kisitinda minimize etmek amaglanmaktadir.

w =g<u —y.1>2+§(R. vi) (6)

Elde edilen sonugta L, ve R, degerlerinin olabildigince yakin olmasi istenir.
Optimizasyon sonucunda hesaplanan | =[a,b] araliklarini kullanarak, MC

yontemiyle regresyon model parametre degerlerinin  iceren BRV’' ler

(V= (Vo V- Vi) ) Cireilir

Durum 3 igin ele alinan regresyon modelinde a,, 0<i<2 parametrelerinin
I, :[Ci,di] araliklarindan geldigi varsayilsin. Bu durumda MC yontemiyle tahmin

edilecek degerin alt ve Ust siniri asagidaki esitlik ile verilir.

[L.R]=1,+1,X,[0]+1,X,[0] (7)

Gergek gozlenen degerler V,=(y|11Y,2,y|3) olmak Uzere yukarida Esitlik 6 ile
verilen W amag fonksiyonu c, <d;, kisitinda minimize etmek amaclanmaktadir.
Optimizasyon sonucunda hesaplanan |, =[c,d;] araliklarini kullanarak, MC

yontemiyle regresyon model parametre degerlerinin iceren KRV’ ler

(Ve = (Voo Vir---1 Vi )) Urretilir,

Daha sonra bagimli degisken degeri, Durum 2 ve Durum 3 igin sirasiyla asagidaki

esitlikler kullanilarak elde edilir.

Y~|T< :\70k +\71k Xll+\72k X2I+"'+\7mk X (8)

Y = Vo + Vi Xy +V, X+ 4V

mk

X 9)
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Her bir aday vektérin (V, ve V,) uygunlugunu aragtirmak igin hata terimleri
kullanilir. Abdalla ve Buckley [7], [14] yaptiklari ¢alismalarda Durum 2 ve Durum 3
icin asagidaki esitliklerle verilen hata terimlerini kullanmiglardir.

|

e, =3 1500V o [ e (10

E2k = iDYM —Y kl‘+‘y|2 —Y kz‘ +‘y|3 —Y keﬂ (11)

1=1

Yukaridaki esitlikte verilen integral sinirlari UBS’ nin “destek degerinin” sinirlaridir.

Ayrica Y, =(Yi, Vi Yis) V€ i = (Yo Vo Vis) deGerleri UBS olarak verilir. Yukaridaki

hatalar N kez hesaplanir. N sayisi 10* ya da 10° gibi buyUk bir sayidir. Her hata

teriminin minimum degerleri olan E, ve E, degerleri kaydedilir. E, ve E,

deg@erlerini minimum yapan rasgele vektorler en iyi parametre tahminini veren en

iyi sonuglardir. Buna gore Durum 2 (veya Durum 3)'ye ait iki tane en iyi ¢cdzume

ulasilir. Bunlardan biri E, hatasini minimum yapan V, (veya v,) digeri ise E,

hatasini minimum yapan \7k (veya v, ) rasgele vektorudur. Bu vektor degeri bulanik

dogrusal regresyon igin en iyi parametre degerini veren vektor olarak belirlenir.

Bulanik dogrusal regresyon modelinde Durum 2 ve Durum 3 igin sadece E, ve E,

hata terimleri kullanilarak MC yontemiyle parametre tahminleri yapiimistir.

Monte Carlo yontemiyle BDRM parametre dederlerinin tahmininde en 6nemli
nokta, Durum 2 ve Durum 3’Un her ikisi i¢cin de parametrelerin geldigi disinulen
araliklarin en iyi sekilde belirlenmesidir. Eger araliklar olmasi gerekenden daha
baylk segilirse hatalar ¢ok buylk c¢ikar. Olmasi gerekenden daha kiguk
secildiginde ise gercek parametre degerine higbir zaman ulagilamaz. MC ydntemi
ile BDRM parametrelerinin tahmininde en blylk sorun burada ortaya ¢ikmaktadir.
Bu eksiklige buglne kadar hi¢ deginilmemis ve en iyi aralik degerlerine ulagsmak

icin sadece optimizasyon yontemi uygulanmistir.

Bu tez galismasinda yapay zekanin bir alt dali olan ve ¢ok basarili sonuglar veren
bulanik uzman sistem, ilk kez bulanik dogrusal regresyon analizinde model
parametre tahmininde Monte Carlo yontemi igin parametrelerin geldigi dusunulen

araliklarin belirlenmesinde kullaniimigtir.
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4. YAPAY ZEKA VE BULANIK UZMAN SISTEMLER

Yapay zekanin sinirlari net olarak gizilememektedir. Yapay zekay farkli alanlarda
kullanan bilim insanlarinin yaptiklari yapay zeka tanimlari da birbirinden farkhdir.
Bu nedenle herkes tarafindan kabul edilen tek bir yapay zeka tanimindan
bahsedilemez. GuUnumuizde altmistan fazla yapay zeka teknolojisinden

bahsedilmektedir.

Uzman sistemler, yapay zekanin sahip oldugu alt dallardan biridir. Bir uzman
sistem, belirlenen problemin ¢ézimu ile ilgili bir ve ya daha fazla uzmanin bilgi ve
becerisini kullanan bir bilgisayar sistemidir [35]. Uzman sistemler ele alindiklari
alanla ilgili 6zellesmis bazi problemlerin ¢dzimuinde uzmanlarin bilgisini taklit
etmeyi amaglayan ve her zaman bilgiye dayali islem yapan danisman bilgisayar

programlari olarak kabul edilir [36] .

Bu boélimde yapay zeka ile uzman sistemler ele alindi. Ayrica uzman sistemlerin
bir alt dali olan bulanik uzman sistemler agiklandi. Bulanik uzman sistem
olusturmak igin kullanilan Mamdani ¢ikarim yontemi ve durulastirma
yontemlerinden biri olan Centroid yontemi agiklandi. Yapay zeka, uzman sistem ve

bulanik uzman sistemlerin istatistikteki yeri ve dnemi anlatildi.

4.1. Yapay Zeka

Yapay zeka, karmasik problemlerin ¢ézimi icin makinelerin, insanin disinme
yapisini temel alarak ¢ozum Uretmesini saglayan, uygulamal bilgisayar biliminin
bir alt dahdir. Bir baska tanima gore yapay zeka, ele alinan problemin ¢6zUmu igin
digsunme, anlama, kavrama, yorumlama, 6grenme yapilarinin programlama ile
taklit edilmesidir. Kisacasi, zeka ve dugunme gerektiren iglemlerin, bilgisayarlar
tarafindan yapilmasini saglayarak arastirmalarin ve yeni yontemlerin gelistiriimesi

konusunda g¢aligan bilim dalidir.

Yapay zeka calismalariyla, insanlarin gunlik hayatlarini kolaylastiran yeni
yaklagim ve tekniklerin sayisi her gegen gun artmaktadir. Bunlari gerceklestirmek
icin bir bilgisayar programina gerek duyulur. Cunkl yapay zekadaki standart
islemler, bilgisayar programlarindaki modeller igin gercekc¢i ve daha anlasilir
olmaktadir. Bununla birlikte yapay zeka, standart bilgisayar programlama

konusunun diginda, matematiksel kavram ve kurallari da desteklemektedir [37].
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Geleneksel bilgisayar programcilarinin yaptigindan farkh olarak, yapay zeka
programcisi bilgisayara her durumda ne yapacagini anlatmak yerine, bilgisayarin
neyi bilmesi gerektigini bilgisayara aktarir. Kisacasi ele alinan konu hakkinda
degisen durumlara gore bilgisayarin neyi uygulayacagini gosteren gercekleri ve bu

gercekleri elde etmesi icin gerekli kurallar bilgisayara tanitir [38].

Belirlenen bir problemin ¢6zimunde kullanilacak YZ' yi1 olusturmak icin YZ' nin
calisma mantigini bilmek ve bilgisayarin anlayacagi kodlari yazabilmek gerekir. YZ
olusturmak icin yapilan bu ¢alismalar sirasinda gelistirilen programlardan bazilari,
gercek sorunlarla karsilastiginda basarisiz olmustur. Dolayisiyla, her sorunu
¢cozecek ¢ok genel amacgl programlar kullanmak yerine belirli bir alanda uzman
bilgisiyle donatilmis programlar kullanma fikri YZ alaninda yeni bir alt dal olan US’
nin ortaya ¢ikmasina neden olmustur [39]. Bunun yaninda, YZ’ nin diger alt dallar
bulanik mantik, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar ve dogal dil igsleme olarak
bilinmektedir. Bu alt dallar ayni zamanda YZ teknikleri olarak da

adlandirilmaktadir.

4.2. Uzman Sistemler

Uzman sistemler, 6zel bir alanda ele alinan problemi konu ile ilgili uzmanlarin
¢6zdugu sekilde ¢dzebilen bilgisayar programlaridir. Uzman sistemlerin kokeni,
insan zekasinin bilgiyi isleme slrecinin makine tarafindan otomatik olarak
gerceklestirilebilmesi amaciyla surdurtlen c¢alismalara dayanmaktadir. Bunu
yapabilmek igin uzmanlarin sahip oldugu bilgi ve tecribelerin bilgisayara
aktarilabilmesi ve yine bilgisayar tarafindan saklanmasi gerekmektedir. Boylelikle
uzman sistemler, bilgi tabaninda saklanan bilgileri kullanarak insan karar verme
surecine benzer bir yapiyla ele alinan probleme ¢6zum Uretir [40]. Ayrica uzman
sistemler problem ¢éziimiinde hiyerarsik bir yaklagim izler. Oncelikle igerdigi bilgi
seviyesi daha dusuk olan ve farkl noktalardan gelen uzmanlik bilgisini birlegtirir.
Baoylelikle farkli noktalardan gelen bilgiyi birlestirerek ele alinan problemin ¢ézimu
icin mevcut uzmanlik bilgisini daha da genigletir [41]. Geleneksel programlardaki
algoritma ile veri tabanindaki veri igsleme yaklagimi, uzman sistemlerde de ¢ikarim

mekanizmasi ile bilgi tabanini islemeye déonustlralimustar.

Uzman sistemlerin literatirde c¢ok farkli tanimi vardir. Shafer [21] * e gbre US,

insan zekasinin gosterdigi fonksiyonlari bilgisayara yaptirabilmek igin yazilan

bilgisayar programlaridir. Charniak ve Mcdermott [42] US’yi uzmanhk gerektiren
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bir problemin ¢6zimunde kullanilan kural tabanli bir yapay zeka uygulama
programi olarak tanimlar. Turban [43] ile Turban vd. [44] US’ yi, 6zel bir alanda ele
alinan problemlerin ¢ézumunde, uzmanlarin bilgisini ve bu bilgiden sonug ¢ikarma
surecini taklit eden danigsman bir bilgisayar programi olarak tanimlamistir. Jackson
[45] a gore US, uzman bilgisi ve yargilama yetenegi ile problem ¢odzebilen ve

Onerilerde bulunabilen bir bilgisayar programidir.

Uzman sistemler, karmasik sorunlarla basa cikabilmek icin ilk olarak tip alaninda
hastalik tani problemlerinde kullaniimak Gzere 1960’ yillarda yapay zekanin bir alt
dali olarak geligtirilmigtir [35]. Gunumuzde US tani, izleme, analiz, danisma, plan,
acgiklama, 6grenme, anlatim, fikir verme ve daha pek ¢ok konuda uygulanmaktadir
[45]. Ayrica uzman kisilerin olmadigi durumlarda galisma verimliligini ve alinan

kararlarin kalitesini arttirarak problemlerin hizli ve dogru ¢ézulmesini amaclar.

Uzman sistemlerin temel bilesenleri: bilgi tabani, kullanici ara birimi ve g¢ikarim
mekanizmasi olarak belirlenmigstir [35]. Temel ¢alisma prensibinde ise programi
kullanan kisi US’ ye gerceklesen durum bilgisini verecek ve karsiliginda uzman

tavsiyesi alacak sekilde duzenlenmigtir.

= Bilei Tab
Kullanici et fabamt

Ara Birimi |
Cikarim
Mekanizmas:

Kullaniet

M

Sekil 4.1. Uzman sistemlerin genel yapisi

Sekil 4.1 incelendiginde US’ nin bilgiyi belirli bir formda temsil edip, saklayabildigi
gorulmektedir. US’ de bulunan “Bilgi Tabani”, dogrulugu 6nceden bilinen bilgiyi
icerir. US’ nin sahip olmasi gereken uzmanlik bilgilerini bilgisayara aktarmasi icin
eldeki bilginin istenen formatta yazilmasi gerekir. US’ de bulunan “Bilgi Taban/”,
veri tabani ve kurallar tabanindan olusur. Eldeki veriyi kullanarak kullaniciya
uzman bilgisini sunmak icin kurallar tabanindaki kurallardan faydalanir. “Cikarim
Mekanizmas!” ise, bilgi tabaninda bulunan bilgiyi kullanarak kullanicinin sordugu

soruya uygun cevaplarin olusturuldugu yerdir. Ayrica kullanici ile siki temas
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halinde olan US, kullanicidan sadece gergeklesen duruma iligskin bilgiyi alir. Bu
“Kullanici Ara Birimi” sayesinde mumkundur. Ele aldigi bu bilgiyi “Cikarim
Mekanizmasinda” igler ve bilgi tabanindan ¢ikarabilecedi sonuglari yine “Kullanici
Ara Birimi” ile kullaniciya aktarir. US dogru bir sekilde tasarlanmissa kendini

gelistirme 6zelligine de sahip olabilir.

Uzman sistemler veri isleme agsamasindan, bilgi isleme asamasina bir gecis olarak
degerlendiriimektedir. Veri islemede, veri tabani bir algoritmaya bagli olarak
kullanilirken bilgi islemede herhangi bir algoritma temel alinmadan tecrubeye
dayall elde edilen kurallar ve gerceklerden olusan bilgi tabani etkin bir sekilde

kullanilir. Bu durum asagidaki gibi 6zetlenmigtir [46].
Geleneksel Programlar - Algoritma + Veri Tabani
Uzman Sistemler - Cikarim Mekanizmasi + Bilgi Tabani.

Uzman sistemlerde bilginin temsili, islenmesi ve dlizenlenmesi igin yazilima ihtiyag
vardir. Bu amacgla pek c¢ok bilgisayar programi gelistirilmistir. Bu programlar,
uzman bilgisini dizenleyerek bilgi tabanina aktarir. Gerektiginde bilgi tabanindaki
bu bilgiyi kullanarak problemin ¢ézimunl gergeklestirir. Bilgi tabaninda ayrica ele
alinan problem icin ¢6zum stratejileri ve sonug c¢ikarma mekanizmalari da

bulunmaktadir.

Uzman sistemler uzman bilgisini uzmanlastiklari alanda kullanan bilgisayar
programlaridir. Uzman sistemlerin ulastiklari sonucla beraber bu sonuca neden

ulastiklari bilgisini de verebilir [47].

4.2.1. Uzman Sistemlerin Olusturulmasi

Uzman sistemlerin olusturulmasi “Bilgi Muhendisligi” olarak adlandirilir. US
olusturulurken sadece tek bir uzman bilgisi yeterli degildir. Bu nedenle bir ya da
birden fazla uzman bilgisinin etkilesim iginde olmasi gerekir. Bu etkilesimin
yaninda bilgi muhendisi i¢in diger bilgi kaynaklari, kitaplar, veri tabanlari, 6zel
arastirma raporlar ve kullanicinin kendi deneyimi de uzman sistem olusturmak
icin kullanilabilir. TGm bu bilgiyi, bilgisayara tanitmak ise bilgi muhendisinin igidir.
Dolayisiyla bilgi muhendisi YZ konusunda bilgi sahibi ve uzman sistemin nasil
yapilacagini bilen kisidir. Bu amagla ele alinan problemin ¢6zimda igin uzmanlarla

gOrusur, uzman bilgisini organize eder ve bu bilginin uzman sistemin i¢inde nasil
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temsil edilecegine karar verir. Ayrica yaziimin hazirlanmasi ve duzenlenmesi

sirasinda programcilara yardim eder [48].

Uzman sistemler esnek yapida oldugu igin islem basamaklarinin énceden
tanimlanmasi zordur. Farkli alanlarda hazirlanan US’ in her biri farkli bilgi
muhendisleri tarafindan olusturuldugu igin her biri kendine 06zel islem
basamaklarina sahiptir. Bunun yaninda, US olusturulurken birbirini takip eden
sistem gelistirme adimlarindan bahsedilir. Bu adimlar Sekil 4.2 ile verilmigtir.
Gelistirme adimlar sirasiyla tanimlama, kavramsallastirma, yapisallastirma,

tamamlama ve denemedir.

Problemi karakterize Gereksiniml Bir ¢6ziim firetmek i¢in
eden dnemli dzellikler S .| gerekh kavramlar
TANIMLAMA EKAVRAMLASTIRMA
Kavramlar
Bilginin yapisal Yapt Bilgi.nin lj:l?rall:tr_la Kugallar Kurallarin
Temsili p| sekillendirilmesi p| uygulanmas:
YAPISALLASTIRMA TAMAMLAMA DENEME

Sekil 4.2. Uzman sistemlerin gelistiriime adimlari

Tanimlama adiminda, bilgi mihendisi ve alan uzmani ele alinan problemin dnemli
Ozelliklerini belirler. Kavramsallastirmada ise problemi ¢ézmek igin gerekli olan
baglantilarin ve kavramlarin ne olduguna karar verilir. Burada problemi ¢6zmek
icin alt gorevler tanimlanir. Yapisallastirma adiminda eldeki bilginin hangi US dili
ile temsil edilecegine karar verilir. Tamamlama adiminda, toplanan bilgi dizenlenir
ve problemin ¢d6zUmu icin izlenmesi gereken alternatif yollar belirlenir. Son olarak
daha kuguk ve anlasilir bir problem ile olusturulan program test edilir. Deneme
adiminda ele alinan kuguk problemde karsilagilan sorunlara gore uzman sistemde

gerekirse duzenlemeler yapilir [39].
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4.2.2. Uzman Sistemlerin Yararlari
Uzman sistemlerin kullanildigi alana gore ¢ok cesitli yararlari vardir. Bunlardan en

temel olanlari asagidaki gibi siralanmigtir.

e Verimlilik artisi: US insandan daha hizl ¢alisir. Bu nedenle daha az isglcu
ve daha az maliyet gerektirir. Sonug¢ olarak, US’ in kullanimi verimlilik
artisini saglar.

o Kalite artigi: US tutarli ve uygun sonugclar Ureterek sistem kalitesine katkida
bulunur.

e Tutarhlik: Bir uzman, ele alinan konu hakkinda hata yapabilir ya da onemli
bir ayrintiyi gézden kacirabilir. Oysa US dogru olarak gelistirilirse, konu
hakkindaki tim detaylari gdzden gegirerek uygun sonuca ulasir.

e Esneklik: US esnek yapidadir. Bilgi tabanlari giincellenebilir.

e Kapsamlihk: Bir konu hakkinda birden fazla uzman kiginin ayni fikirde
olmasi imkansizdir. Oysa US yardimiyla birden fazla uzmandan alinan
uzmanlik bilgisi birlegtirilebilir.

e Karar alma suresinin kisalmasi: US’ in karar alma suresi, uzmanlardan
daha kisadir.

e Guvenilirlik: US ¢ok hizli ¢galisan bilgisayar programlaridir. Bu sure iginde

bilgi tabanindaki bilgiyi kullandidi icin guvenilir sonuclara ulasir.

4.3. Bulanik Uzman Sistemler

Bulanik mantik kurallarina dayanan bulanik kime teorisi, Zadeh [2] tarafindan
belirsiz ve kesin olmayan problemlerin ¢ézimda igin dnerilmistir. Bu teori insanlar
tarafindan duruma gore kontrol edilebilen karmasik sistemler i¢in bir modelleme
araci olarak kullaniimaktadir [49]. Bulanik mantik teorisi esnektir. Kesin olmayan
veriyi ve olasihgi, dogrusal olmayan fonksiyonlari kullanarak uzman gorusiine
dayandirabilir. Boylelikle bulanik mantigin US’ nin iginde kullanimi, US’ nin mevcut

yetenegini arttirir [1].

Bulanik uzman sistemler veri Uzerinde akil yuritme yapabilmek igin klasik mantik
yerine, fonksiyon ve kurallarin bulanik Uyelik derecelerini kullanan sistemlerdir
[46]. Literatlrde iki ¢esit bulanik uzman sistem vardir. Bunlardan birincisi bulanik
kontrol (fuzzy control), ikincisi ise bulanik g¢ikarsama (fuzzy reasoning=fuzzy

inference) olarak adlandirilir. Her iki sistem de bulanik Gyelik derecelerini kullanir.
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Ancak bulanik kontrol sadece bulanik sayilari kullanirken, bulanik ¢ikarsama hem

bulanik sayilari hem de dilsel ifadeleri kullanir [50].

Bulanik uzman sistemlerde genel olarak, bulandirma ara yuzu, bilgi tabani,
¢cikarim motoru (karar verme mantigi) ve durulama ara yuzi olmak Uzere dort

boélimden s6z edilir. Bu bolumler Sekil 4 ile verilmigtir [1].

Bilgi Tabani
VeriTabani
Kural Tabani
Bulandirma Cikarim Durulama
Arayiizi — Motoru - > Arayizi
Bulanik Girdi Bulanik Cikti
Kesin Kesin
Girdi Ciktr

Sekil 4.3. Bulanik uzman sistemlerin genel yapisi
Sekil 4.3 ile verilen BUS’ un yapisinin her bir boluma asagida agiklanmistir.
Bulandirma ara yiizii: Sistemde kullanilacak her bir kural ve varsayimin dogruluk
derecesini saptamak icin sistemin giris degerlerine ait Uyelik fonksiyonlarini

belirler. Sisteme giren kesin girdi degerlerini alir ve her birini bulanik degerlere

gevirir.

Bilgi Tabani: Veri tabani ve kural tabanindan olugur. Blnyesinde olaylar ve
durumlar hakkinda bilgi ve bunlarin arasindaki mantiksal iligki yapilarini barindirir.
Boylece problemlerin anlasiimasi, formulasyonu ve ¢ozumdu igin gerekli olan tim
bilgiyi igerir. Bilgi tabani uzman bilgisi ile olusturulur. Bulanik uzman sistemdeki

kural formu icin asagidaki 6érnek verilmistir.

EGER «x sicak VE y soguk ISE z ilik’tir.

Burada x ve y degiskenleri giris, z degiskeni ¢ikis de@erleridir. x giris degiskeni
sicak tanimh bir Uyelik fonksiyonunu, y giris degiskeni soduk tanimh Gyelik

fonksiyonunu ve :z c¢ikis degiskeni ilik tanimli bir Uyelik fonksiyonu olarak

22



belirlenmistir. Kuraldaki EGER bdliimi kosul, ISE bdlimi de sonugtur. Kuralin
kosul kismi dogru ve yanlislari degerlendirecek bigcimde, ISE bélimii de faaliyetleri

yerine getirecek ve sonuglandiracak bigcimde yazilir [50].

Bulanik uzman sistemlerde birden fazla kural olusturulur. Kullanilan her kural igin

farkli agirliklar verilerek kurallarin Gnem siralamasi bilgi tabanina aktarilabilir.

Cikarim Motoru: Her bir kuralin kosul kismi i¢in dogru degerleri hesaplar ve bu
degerleri sonug kismina uygular. Kisacasi, bulanik girdileri alir ve bulanik kurallari

kullanarak bulanik ¢iktilari hesaplar [1].

Durulama ara yuzi: Cikarim motorundan sonra elde edilen bulanik c¢ikis
kimesini kesin sayilara gevirir. Durulastirma igin farkh yontemler kullaniimaktadir.
Bunlarin bazilari; agirhk merkezi (centroid), en buyugin ortasi (average
maximum), en bldyugun agirlikli ortalamasi (weighted average maxima)

yontemleridir [50].

BUS’ un tasarlanmasi igin MATLAB paket programi kullanilabilir. Programda
bulunan bulanik mantik editért kullanilarak grafiksel ortamda BUS’ un tasarimi ve

kontrolU yapilabilir.

Bulanik uzman sistemde bir girdi, bulanik kural tabaninda ¢ikarim mekanizmasi
sayesinde islenir. Kural tabaninda bilginin modellenme sekline gore eldeki girdiye
karsilik gelen ¢ikti degerleri belirlenir. BUS’ da bu strece bulanik ¢ikarim denir.
Burada bulanik “eger-o halde” kurallarini degerlendirme problemine “bulanik

icerme” denir.

4.3.1. Mamdani Yéntemi
Mamdani c¢ikarim yonteminde bulanik igcerme islemcisi olarak en kigik (EK)
islemcisi, bilegske islemcisi igin ise en buyuk-en kuguk (EB-EK) islemcisi kullanilir.

Bulanik kurallar asagidaki gibi verildiginde:
Ri: EGer x A ve y B, ise o halde, z C, ’dir.
i1=12,...,n xeU,AcU;yeV,B cV;zeW,C. cW
1. Girdi verisi X=X, ve y=Y, gibi kesin ifadeler oldugunda, A ve B, eslesme

derecesi (atesleme giicli) sirasiyla x, (%,) ve u, (Y,)’ dir. Bu nedenle R;

kuralinin eslesme derecesi asagidaki esitlik ile verilir.
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a; = Hy (Xo)/\:usi (yo)
C.', R kuralinin sonucu oldugunda asagidaki esitlik elde edilir.
ﬂci'(z):ai A He, (z)

Toplam sonug C' ye asagidaki esitliklerle ulasilir;
,uc.(z)zi\:/l[ozi /\,uci(z)]

c'={Jc".

i=1

. Girdi verisi A" ve B’ bulanik kiimeleri oldugunda i=1,2,...,n olmak Uzere;
e, =K EB s (3) 1, (1)) EB 1 ()1 (1) |

,uci,(z):ai A He, (2).

Toplam C’ sonucu asagidaki esitlikle verilir.

:“C'(Z):\/[ai A M, (Z)}

i=1

c=c
i=1

olarak belirlenir.

Yukarida verilen ¢ikarimlarin gorsel olarak ifadesi $ekil 4.4 ile verilmistir.

[

Sekil 4.4. Mamdani Cikarimi
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Sekil 4.4 te UBS’ler kesikli gizgi ile gdsterilmistir. Genel kural;
Ri: EGer x A ve y B, ise o halde, z C,

ile veriliyor. Sekilde x=A" ve y=B' oldugu goriliyor. A’ ve B’ nin kural
tabaninda kesistigi kurallarin hepsi degerlendirmeye alinir. Burada “Eger x A ve
y B, ise” kosulunu saglayan iki tane kural vardir. Ilk kuralda A’ niin A ve B’ nin

B, ‘i kestigi yerler belirlenir. Bu ikisine EK islemcisi uygulanir ve sonug¢ bulanik
kiime olarak yazilir. Burada sonug C,' diir.

Daha sonra ikinci kuralda A" nin A, ve B’ nun B, yi kestigi yerler belirlenir. Bu

ikisine yine EK iglemcisi uygulanir. Sonug C, olarak elde edilir.

En sonunda bu iki bulanik kiimeye (Cl' ve C,’) EB islemcisi uygulanarak sonug

hesaplanir [1].

Mamdani g¢ikarim yontemi, insan sezgisel dlisunme sistemine uygunlugundan
dolayl yaygin olarak kullanim alani olan, uzman bilgisi gerektiren ve her turli
problemin ¢ozimune uygulanabilen esnek bir ¢cikarim mekanizmasi olarak kabul
edilir.

4.3.2. Centroid Yontemi

Literaturde c¢ok sayida durulastirma yontemi mevcuttur. Bunlardan en sik
kullanilani Centroid yontemidir. Bu ydntemde ateslenen kurallar sonucunda elde
edilen ¢ikarim kumesinin gseklinin agirhk merkezi bulunur ve kesin cikti degeri
olarak bu merkeze karsilik gelen kesin deger alinir. Olusan her tur g¢ikarim

kimesine ¢6zUm bulmasi ¢ok yaygin olarak kullaniimasinin en dnemli nedenidir

[1].
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5. BULANIK DOGRUSAL REGRESYON ANALIZINDE MONTE
CARLO YONTEMI ILE BULANIK UZMAN SISTEMLERIN
KULLANIMI
Bu bolimde, galismanin 6zgin kismini olusturan bulanik dogrusal regresyon
analizinde Monte Carlo yontemiyle parametre tahmini yapmak igin bulanik uzman
sistem kullanimi verilmigtir. Bulanik dogrusal regresyon analizinde kullanilan
Monte Carlo yonteminde bulanik dogrusal regresyon model parametrelerinin
geldigi dusunulen araliklar bulanik uzman sistem yardimiyla elde edilmigtir. Bunun
icin Matlab Fuzzy Logic Toolbox programi kullaniimistir. Olusturulan bulanik
uzman sistemde c¢ikarim mekanizmasi olarak Mamdani ydntemi, durulastirma

yontemi olarak ise Centroid yontemi kullaniimistir.

5.1. Monte Carlo Yontemi igin Bulanik Uzman Sistem

Bulanik gézlem degeri V|=(y|11Y,2,y|3), I=12,...,n olmak uzere, girdi degeri

kesin sayi, ¢ikti degeri bulanik sayi olan bulanik regresyon modeli (Durum 2) ve
girdi degeri kesin sayi, ¢ikti degeri kesin sayl olan bulanik regresyon modeli

(Durum 3) igin Esitlik 12’ den W hesaplanir.
W:Z(Iﬂ_yu)z"'Z(R_ym)z (12)
=1 =)

Esitlik 12" den gérildiigi gibi W, bulanik gézlem degeri (V) ile tanmin degerinin (
Y, =[L,R]) destek miktari arasindaki farkin karesidir. Durum 2 ve Durum 3 igin
elde edilen tahminler sirayla Esitlik 8 ve Esitlik 9 ile hesaplanir.

Her iki bulanik dogrusal regresyon modeli icin gozlem degeri ile tahmin edilen

deger arasindaki fark Sekil 5.1 ile verilmigtir.

U

=<
=

Yn L, i3 R,
Sekil 5.1. Y, ile Y,” destek miktari arasindaki fark
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Bulanik dogrusal regresyon analizinde Y,” tahmin edilirken Monte Carlo yéntemiyle

bulanik rasgele vektorler (Durum 2 icin) ve kesin rasgele vektorler (Durum 3 igin)
elde edilir. Monte Carlo yonteminde, bu rasgele vektorlerin her bir elemani igin bir
aralik degerinin belirlenmesi gerekir. Clnku bulanik dogrusal regresyon modelinde
(Durum 2 ve Durum 3 igin) Monte Carlo yénteminin temeli 6ncelikle [0,1]
araliginda rasgele sayilar Uretmektir, daha sonra bu araliktaki rasgele sayilari

belirlenen araliga atamaktir.

Bu tez calismasinda Monte Carlo yontemiyle parametre tahmini yaparken rasgele
vektorlerin her bir elemani icin araliklarin belirlenmesinde bulanik uzman sistem

kullaniimasi onerildi.
Amag:

o Durum 2 igin A, 0<i<3 parametrelerinin geldigi digtinilen 1, =[a,b ]
araliklarinin belirlenmesi,

e Durum 3 igin a, 0<i<2 parametrelerinin geldigi dustnilen I, =[c;d,]
araliklarinin belirlenmesidir.

Uygun araliklar, bulanik uzman sistem ile belirlendikten sonra Durum 2 ve Durum
3 igin ayri ayri hesaplanacak olan E, ve E, hatalarini minimum yapan rasgele

vektorler (Durum 2 icin bulanik rasgele vektér ve Durum 3 icin kesin rasgele
vektdr) en iyi bulanik dogrusal regresyon model parametreleri olarak

belirlenecektir.

Parametreler i¢in hesaplanan en uygun araliklar her iki durum i¢in W degerini
mumkin oldukga kiguk yapan aralklardir. Cankii W degeri goézlem degerleri ile
tahmin degerleri arasindaki “destek kimesi” (yayilma miktari) farkinin karesi
olarak belirlenmistir. Tahmin degerleri de en uygun regresyon model parametreleri
yardimiyla hesaplanacagi icin, minimum W degeri Monte Carlo yontemiyle elde
edilen model parametrelerinin geldigi dusundlen araliklarin en uygun sekilde

belirlenmesine baglidir.

Bulanik uzman sistemlerin en buyuk avantaji karmasik matematiksel denklemlerin

dilsel ifadelerle tanimlanabilmesidir. Bu nedenle aralik tahmininde kullanilacak
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bulanik uzman sistemin birinci giris degeri “yayilma miktari farkindaki” yuzde

degisim (W 'deki % degisim=hata) dilsel ifadeler olarak asagidaki gibi belirlenir.

Bu nedenle aralik tahmininde kullanilacak BUS’ un birinci giris degeri “yayilma
miktar1 farkindaki” yuzde degisim (W 'deki % degisim=hata) miktari dilsel ifadeler

kullanilarak Sekil 5.2’ de verilmistir.

eksi-blyuk eksi-orta eksi-kuglik arti-kliguk arti-orta arti-blyuk

-100 -85  -60 6 -3 0 3 6 60 85 100
Sekil 5.2. W 'deki % degisim (hata) miktari

Bulanik dogrusal regresyon modelinde her parametrenin geldigi dusunulen
araliklar bulanik uzman sistem ile hesaplanirken, bu araliklarin alt sinir degeri Ust

sinir degerinden kiiglik olmalidir (a <b, ¢, <d;). Bu nedenle bulanik uzman

sistemin ikinci giris degeri, hesaplanan aralik degerlerinin normal olup olmamasi

ile ilgilidir. Buna gore;

e Parametre durumu normal ise (bulunan alt sinir degeri Ust sinir degerinden
klguk ise) “parametre durumu=1" olarak alinir.
e Parametre durumu anormal ise (bulunan alt sinir degeri Ust sinir

degerinden blyuk ise) “parametre durumu=0” olarak alinir.

Bulanik uzman sistemin ¢ikis dederi, her bir aralik degeri icin alt ve Ust sinirlarda
yapilacak olan degisimin yonu ve % degisim miktandir. Sekil 5.3 de aralik

degerlerinde yapilacak degisimin yonu ve %degdisim miktari verilmigtir.
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Ayni-yon-blylk ayni-yon-orta  ayni-yon-kuguk islem yok ters-yon-kliglk ters-yon-orta ters-yon-buyuk

-100 -80 -60 -30 -20 0 20 30 60 80 100

Sekil 5.3. Aralik degerlerinde yapilacak degisimin yonu ve % degisim miktari

Bulanik uzman sistemin ¢ikis degeri, ele alinan regresyon model parametrelerinin
geldigi dusunulen aralik degerlerindeki degisimdir. Bu aralik degerlerindeki
degisim, hata buyudkligunin dilsel olarak ifade edilmesi ve Mamdani ¢ikarim
yontemi uygulanmasiyla bulanik uzman sistem c¢ikti parametresi olarak belirlenir.
Aralik degerlerindeki degisim, bulanik mantik temeline gore dilsel olarak ifade

edilir.

Tasarlanan bulanik uzman sistemin giris ve ¢ikis degerleri Sekil 5.4 ile verilmistir.

Parametre
Durumu
Cikarim Mekanizmasi
Aralik degerindeki
Mamdani oo
Hata % degisim ( ) % degisim
miktari

Sekil 5.4. Bulanik uzman sistemin giris ve ¢ikis parametreleri

5.2. Kural Tabani

Bulanik uzman sistemin temeli kural tabanina dayanir. Bulanik sistem
tasarlanmasina karar verildikten sonra “eger - o halde” kurallar tablosunun elde
edilmesi gerekir [46]. insan diline benzer sekilde olusturulan kural tabani, bulanik
uzman sistemin temelini olusturur. Olusturulan kural tabani, sart ve sonug¢ olmak

uzere iki bolumden olusur. Kuralin birinci bolumu, “eger” den sonra gelen sart
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kismini, ikinci bolumu ise “o halde” den sonra gelen sonug¢ kismini belirtir. Durum

2 ve Durum 3 igin olusturulan kurallar Cizelge 5.1 ile verilmistir.

Cizelge 5.1. Kural tablosu

Kural Kosul Sonug

1 Eger hata eksi-buyuk ve parametre | o halde aralik degerinde ayni
" | durumu normal ise = yonde kuguk degisim yap.

5 Egder hata eksi-orta ve parametre | 0 halde aralik degerinde ayni
" | durumu normal ise = yonde orta degisim yap.

3 Egder hata eksi-kuguk ve parametre | 0 halde aralik degerinde ayni
" | durumu normal ise = yonde blyuk degisim yap.

4 Egder hata arti-kliguk ve parametre | 0 halde aralik degerinde ters
" | durumu normal ise = yonde kuglk dedisim yap.

5 Egder hata arti-orta ve parametre | 0 halde aralik degerinde ters
" | durumu normal ise = yonde orta degisim yap.

6 Eger hata arti-bUyuk ve parametre | o0 halde aralik degerinde ters
" | durumu normal ise = yonde blyuk degisim yap.

" Eger parametre durumu anormal | o halde aralik degerinde ters
C | ise= yonde blyuk degisim yap.

Tasarlanan bulanik uzman sistemde hesaplanan c¢ikis degeri, giris parametresi

olan hata deg@erinin degisim buyukliglinden ve hesaplanan aralidin alt sinirinin,

hesaplanan Ust sinirdan kiiglik olmasi ya da olmamasi durumundan etkilenir.

Eder hesaplanan arah@in alt sinin Ust sinirdan kiglkse (parametre durumu

normal) belirlenen kurallar Sekil 5.5 ile 6zetlenmistir (Kural 1-6).

- Ayni Yon | Ters Yon +%  Arallk degerindeki % degisim
ve yonu
Bayak Orta Kogik | Kuguk Orta  Boyuk
T‘F"H. M e M
. -
J
>

E/T xh"ﬁ-,ﬂ_
:w _...-"f ""ﬂ-.\_\__ +¢?‘-
Buyok Orta  Kuguk Kuguk Orta  Buydk

Sekil 5.5. Kural 1-6 gosterimi
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Eger hesaplanan arahdin alt sinir st sinirindan buyukse (parametre durumu
anormal) yapilacak islem, aralik degerinde ters yonde buyuk degisim yapmaktir
(Kural-7).

5.3. Bulanik Cikarim

Bulanik uzman sistemde bir girdi, bulanik kural tabaninda ¢ikarim mekanizmasi
sayesinde islenir. Kural tabaninda bilginin modellenme sekline gore eldeki girdiye
karsilik gelen ¢ikti degerleri belirlenir. Bulanik uzman sistemde bu surece bulanik
¢ikarim denir. Burada bulanik “eger-o halde” kurallarini degerlendirme problemine

“‘bulanik icerme” denir.

Bulanik uzman sistemlerde bulanik girislerin sonug tretebilmesi icin farkl ¢ikarim
yontemleri kullaniimaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilanlari Mamdani Yontemi ve
Takagi-Sugeno-Kang Yontemidir. Kullanilan yontemler ¢alismanin yapisina goére
degisir. Genel olarak literaturde en sik kullanilan yontem Mamdani yontemidir. Bu
yontem yaygin kullanim alani olan, insan muhakemesine en yakin sonuglar veren
ve her turlu problemin ¢ozumune uygulanabilen esnek bir ¢gikarim mekanizmasi

olarak kabul edilmekte birlikte bulanik mantikta yaygin olarak kullaniimaktadir [51].

Ayrica bu calismanin yapisina Mamdani yontemi uygun oldugu icin, hesaplanan
dyelik degerleri ve ateslenen kurallara gére Mamdani ydntemi uygulanmistir.
Bunun nedeni Mamdani yéonteminde her kuralin sonu¢ kismi sdézel bir ifade ile
belirlenmesidir. Takagi- Sugeno-Kang Yonteminde ise her kuralin sonug¢ kismi bir
fonksiyon ile ifade edilir (o halde f(a,b)). Bulanik mantigin insan distnce yapisini
temel aldigi dastnudlirse, Mamdani yonteminin bulanik uzman sistemin

cikarsamasinda kullanilmasi gergede daha yakin sonuglar elde edilmesini saglar.

Bulanik uzman sistem olusturmak igin sistemin girdi ve ¢ikti parametrelerinin
MATLAB programina tanitiimasi gerekir. Bunun i¢in MATLAB programinin bir

arayuzu olan “Fuzy Logic Toolbox” kullanilir.

5.4. Bulanik Uzman Sistem ile En Uygun Araliklari Hesaplama Adimlari

Bolim 5.1’ den Bolum 5.3’ e kadar verilen bilgiler dogrultusunda, Durum 2 ve
Durum 3 icin Monte Carlo yontemiyle bulanik dogrusal regresyon model
parametrelerini tahmin ederken parametrelere ait en uygun araliklarin bulanik

uzman sistem kullanilarak belirlenmesine iligkin adimlar agagidadir.
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Durum 2 igin: m=0,1,2,3 ve 1=12,...,n ele alindiginda bulanik dogrusal

regresyon modeli Esitlik 13 ile verilir.
Y~| = A) + A.Lxll + A2X2| + ASXSI (13)

Amac bulanik uzman sistem kullanarak tum A 0<i<3 parametreleri icin en

uygun |, =[a;,b] araliklarini belirlemektir.

Bu amagla W =Zn:(L, — y,l)2 +Zn:(R, - y|3)2 esitligi ve a <b durumu gbéz 6niine
1 1

alinir. Esitlik 14 kullanilarak

[L,,R,]zI0+I1><1,+I2X2,+I3X3I (14)

birbirine  mUmkin oldugunca vyakin, ancak a <b kosulunu saglayan

I, =[a,.0], I, =[a.b], 1, =[a,.b,],1, =[a,,b;] araliklarin belilenmesi amagtir.

Adim 1.

Hesaplanacak aralik dederi sayisini, bu aralik degerlerinin ka¢ tanesinin ortalama
degerinin hesaplanacagi ve hesaplanan ortalamalardaki tim araliklar igin degisim
miktari belirlenir. Ayrica aralik degerlerinde yapilacak olan ilk degisim miktar

atanir.
Adim 2.

Her parametrenin geldigi dusunulen araliklarin alt ve Ust sinirlarini gosteren

a,,b,,a,,b,a,,b,,a;,b, degerlerine rasgele degerler atanir.
Adim 3.

b =[a,.0]. L =[a.b]. I,=[a,b,] 1;=[a;b] degerleri kullanilarak

W=>(L - Vi)’ +> (R - y,,) esitligiyle ilk yayilma miktari hesaplanir.
1=1 1=1
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Adim 4.

Tam aralk degerleri i¢in baslangi¢ olarak atanan ilk degisim hesaplanir ve yeni
W=>(L-v,)+>.(R-Y,) degeri bulunur. Hatadaki yiizde degisim
=1 =]

hesaplanir.
Adim 5.

Elimizdeki her a,,b,,a,,b,a,,b,,a;,,b, degerleri i¢in sirayla a,’dan basglayarak b,’e
kadar (ele alinan deger digindaki a, ve b,’ler sabit tutulmak kaydiyla) hatadaki

yuzde degisim degeri BUS' a girdi olarak verilir. Mamdani yontemine gore
hesaplanan her bir parametredeki degisimin yonu ve yuzde degisim miktari ¢ikti
degeri olarak hesaplanir. Burada amac¢ her degerin degisiminin bireysel etkisini

gozlemlemektir.
Adim 6.

a, <b. kosulunu saglayan degerler elde edilir.

Adim 7.

Adim 1 de belirlenen sayida a ve b, hesaplandiktan sonra bu degerlerin

ortalamalari alinir. Yine Adim 1 de belirlenen sayida ortalama hesapladiktan sonra
her aralik icin elde edilen degisim kontrol edilir. Tam aralhk degerleri igin
hesaplanan degisim Adim 1 de belirlenen degisim miktari altina indi mi? Evet ise

Adim 8’e gegcilir. Hayir ise Adim 5’e gegilir.

Adim 8.

Hesaplanan aralik de@erlerinin ortalamasi hesaplanir ve bu deger yazilir.
Adim 9.

islemden cikilir.

Yukaridaki adimlar bulanik dogrusal regresyon modelinde ele alinan Durum 2 igin
Monte Carlo yontemi kullanilarak parametreler tahmin edilmek istendiginde,
uzman sistem yardimiyla her parametrenin geldigi dusunulen aralik degerlerinin

belirlenmesi igin olugturuldu.
Ayni adimlar Durum 3 i¢in agagidaki gibi belirlenmistir.
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Durum 3 igin: m=0,1,2 ve 1=12,...,n ele alindiginda bulanik dogrusal regresyon

modeli asagidaki Esitlik 15 ile verilir.
Y~| =8, +a1>21| +a2>Z2I (15)
Amagc bulanik uzman sistem kullanarak tim a, 0<i<2 parametreleri icin en

uygun |, =[c;,d,] araliklarini belirlemektir.

Bu amagla W=>"(L,-y,) +>.(R~V,) esitligi ve ¢ <d, durumu gz 6niine
= =

alinir. Esitlik 16 kullanilarak

[L|!R|]:|0+I1X1|+I2X2| (16)

birbirine  mUmkin oldugunca vyakin, ancak c¢ <d  kosulunu saglayan

I, =[C.do], 1, =[c.,0,], I, =[c,,d,] araliklarin belirlenmesi amagtir.

Adim 1.

Hesaplanacak aralik degeri sayisini, bu aralik degerlerinin kag tanesinin ortalama
degerinin hesaplanacagi ve hesaplanan ortalamalardaki tim araliklar igin degisim
miktar1 belirlenir. Ayrica aralik degerlerinde yapilacak olan ilk degisim miktari

atanir.
Adim 2.

Her parametrenin geldigi dusunulen araliklarin alt ve Ust sinirlarini gosteren

C,,d,.c,,d;,c,,d, degerlerine rasgele degerler atanir.

Adim 3.

l,=[C0. 0], LL=[c.d,].1,=[c,,d,]  kullanlarak W =>"(L, —y,,) + > (R - Vi)’
=1 I
esitligiyle ilk yayilma miktari W hesaplanir.

Adim 4.

Tam aralk degerleri i¢in baslangi¢ olarak atanan ilk degisim hesaplanir ve yeni
W=>'(L-y,) +> (R-Vs)" dederi bulunur. Hatadaki yiizde degisim
=1 =

hesaplanir.
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Adim 5.

Elimizdeki her c,,d,,c,d;,c,,d, degerleri icin sirayla c,” dan baglayarak d,’ye
kadar (ele alinan deger digindaki c, ve d,’ler sabit tutulmak kaydiyla) hatadaki

yluzde degisim degeri BUS' a qirdi olarak verilir. Mamdani yontemine goére
hesaplanan her bir parametredeki degisimin yonu ve yuzde degisim miktari ¢ikti
degderi olarak hesaplanir. Burada amag¢ her degerin degigsiminin bireysel etkisini

gozlemlemektir.

Adim 6.

¢, <d, kosulunu saglayan degerler elde edilir.

Adim 7.

Adim 1 de belirlenen sayida c, ve d, hesaplandiktan sonra bu degerlerin

ortalamalari alinir. Yine Adim 1 de belirlenen sayida ortalama hesapladiktan sonra
her aralik igin elde edilen degisim kontrol edilir. Tam aralik degerleri igin
hesaplanan degisim Adim 1 de belirlenen degisim miktari altina inildi mi? Evet ise

Adim 8’e gegcilir. Hayir ise Adim 5’e gegilir.

Adim 8.

Hesaplanan aralik degerlerinin ortalamasi hesaplanir ve bu deger yazilir.
Adim 9.

islemden cikilir.

Sonug¢ olarak, Durum 2 ve Durum 3 icin bulanik dogrusal regresyon model
parametreleri Monte Carlo yontemiyle tahmin edilmek istendiginde, oncelikle
parametrelerin geldigi disundlen en uygun araliklarin belirlenmesi gerekir. Bu tez
calismasinda en uygun aralklarin belirlenmesi igin bulanik uzman sistem
kullaniimasi ©Onerildi. Model parametrelerinin  geldigi duastndlen araliklarin

belirlenmesi igin 6nerilen algoritmanin akis semasi Sekil 5.6 ile verildi.

Durum 2 ve Durum 3 igin bulanik uzman sistem kullanilarak en uygun araliklar
belirlendikten sonra Bolum 3’ te aciklanan Monte Carlo yontemi kullanilarak her iki

durum igin en uygun parametre tahminlerine ulasilir.
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Basla

Baslangic¢ degerlerini gir:
e Hesaplanacak aralik degeri sayisini belirle.
e Aralk degeri ortalamasi sayisini belirle
¢ Hesaplanan ortalamalardaki tim araliklar igin ilk degisim miktarini
belirle.

Tum I, degerlerine rasgele sayi ata ve W degerini hesapla

L

Belirlenen ilk degisim miktari kadar aralik degerlerini

degistir ve yeni /" degerini hesapla

Tdm araliklar i¢in, Bulanik Uzman Sistemde olusturulan

kurallar kullanarak araliklardaki degisimi gerceklestir.

l

Hayir

Tum araliklar igin degisim miktari

belirlenen seviyenin altina indi mi?

Hesaplanan aralik degerlerini hafizada tut.

Hesaplanan aralik degerlerinin ortalamasini hesapla ve bu degeri yaz.

Bitir.

Sekil 5.6. Bulanik uzman sistem ile en uygun araliklari hesaplamak icin
kullanilan algoritmanin akis semasi
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6. UYGULAMA

Bu bdlumde, girdi degerleri kesin sayi ve ¢ikti dederi bulanik sayi olan (Durum 2)
ve girdi ve ¢iktl degerleri bulanik sayi olan (Durum 3) bulanik dogrusal regresyon
model parametrelerinin tahmini ele alinmistir. Bulanik dogrusal regresyon
analizinde Monte Carlo yontemiyle parametre tahmini yapmak igin &ncelikle
parametrelerin geldigi dusundlen aralklarin belilenmesi Bolum 5 de Onerilen
bulanik uzman sistem ile gergeklestirildi. Daha sonra bu araliklar kullanilarak

Monte Carlo yontemiyle en iyi parametre tahminlerine ulasildi.

6.1. Durum 2 i¢in Uygulama

Durum 2 icin Cizelge 6.1° deki veri kimesi kullanildi. Ayni veri daha 6nce Abdalla
ve Buckley [7], Tanaka [52], Kim ve Bishu [53], Savic ve Pedryzc [54], Choi ve
Buckley [55] tarafindan, o&nerdikleri bulanik regresyon parametre tahmin

yontemlerinin daha iyi oldugunu géstermek amaciyla kullanilimistir.

Cizelge 6.1. Durum 2 icin kullanilan veri

Y, X, X, Xy,
(2_27, 5.83,9.39) 2.00 0.00 15.25
(0.33,0.85,1.37) 0.00 5.00 14.13
(5_43, 13.93, 22,43) 1.13 1.50 14.13
(1.56,4.00,6.44) 2.00 1.25 13.63
(0_64,1_65, 2,66) 2.19 3.75 14.75
(0.62,1.58,2.54) 0.25 3.50 13.75
(3_19, 8.18, 13_17) 0.75 5.25 15.25
(0.72,1.85,2.98) 4.25 2.00 13.50

Amag, Cizelge 6.1° deki veri igin Y, = A, +Ax, +AXx, +Ax, bulanik dogrusal
regresyon modelindeki en iyi parametre tahminlerine Monte Carlo yontemiyle

ulagmaktir. Bunun icin parametrelerin geldigi dugunulen
lo=[a.b,], 1, =[a.b], 1,=[a,b,], 1;=[a,,b,] araliklarinin Bolim 5'te Onerilen

BUS ile elde edilmesi gerekir. Bunun igin Ek-1 ile verilen MATLAB’ da yazilan

program kullanildi. Durum 2 icin ele alinan bulanik dogrusal regresyon model

parametrelerinin geldigi dustundlen en iyi aralik degerleri Bolum 5’ de onerilen

bulanik uzman sistem ve Durum 2 i¢in en uygun araliklari hesaplama amaciyla
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olusturulan adimlar kullanilarak elde edildi. Bu aralik degerleri bulanik uzman

sistem kullanilarak
Iy =[—2.3111, O], I, =[—O.6334, —0.6287], I, :[—1.5240,—1.5148], l, =[0,0.7] olarak
hesaplandi.

Cizelge 6.2 ile verilen MCI ve MCII araliklari Abdalla ve Buckley [7]" nin aldiklari
rasgele aralik degerleridir. Daha sonra araliklarin belirlenmesi igin optimizasyon
yontemi kullanmiglardir. Abdalla ve Buckley [7] nin Boélum 3’ de aciklanan
optimizasyon yodntemiyle elde ettigi aralik degerleri ise MCIll ve MCIV ile

verilmigtir. Abdalla ve Buckley [7] nin bulanik dogrusal regresyon model
parametreleri olan A , i=0,12,3 icin hesapladig |, =[a,b], i=0,1,2,3 araliklari
ve bu tez calismasinda Bolum 5’ de verilen bilgiler dogrultusunda bulanik uzman

sistem kullanilarak hesaplanan aralik degerleri (BUS) Cizelge 6.2. ile verilmistir.

Cizelge 6.2. Abdalla ve Buckley [7]" nin hesapladigi aralik deg@erleri ile bulanik
uzman sistem kullanilarak hesaplanan aralik degerleri (Durum 2)

Abdalla ve Buckley [7] BUS
MCI MCII MCIII MCIV
,&O l,=[~-10] l,=[01] l,=[-18.174,-18.174] | 1,=[28.000,47.916] I, =[-2.3111,0]
A 1, =[-10] 1, =[-10] l,=[-1.083-1.083] | I,=[-2542,-2542] | I,=[-0.6334,-0.6287]
A, | 1.=[-15-05] | 1,=[-15-05] | I,=[-1150,-1150] | I,=[-2.323-2.323] | I,=[-15240,-15148]
A, 1,=[0.1] 1,=[0.1] I, =[1.733,2.149] I, =[1.354,~1.354] 1,=[0,0.7]

Cizelge 6.2 incelendiginde, Abdalla ve Buckley [7]’ nin optimizasyon ydntemiyle

elde ettigi araliklarin gogu (MCIIl ve MCIV) kesin sayilardir (MCIII igin 1,,1,,1, ve
MCIV icin 1,,1,,1,). Elde edilen diger aralik degerleri ise ya dar bir aralik (MCIII
icin 1,) ya da cok genis bir araliktir (MCIV icin 1,). Bolim 5 te dnerilen bulanik

uzman sistem (BUS) kullanilarak hesaplanan tum araliklar ise birbirine yakindir.
Ayrica higbir aralik kesin sayi olarak hesaplanmamigtir. Yukaridaki degerler
kullanilarak Monte Carlo yontemiyle Ek-2 ile verilen MATLAB programinda yazilan

kod yardimiyla sirasiyla Esitlik 10 ve Esitlik 11 ile verilen E, ve E, hatalar
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kullanilarak  bulanik  dogrusal regresyon model parametre tahminleri

hesaplanmigtir.

Bulanik dogrusal regresyon model parametrelerinin tahmini i¢cin Abdalla ve

Buckley [7] nin hesapladiklari minimum E, ile E, hatalar ile bulanik uzman
sistem temeline dayanarak hesaplanan minimum E, ile E, hatalari Cizelge 6.3. ile
verilmigtir.

Cizelge 6.3. Abdalla ve Buckley [7] ve bulanik uzman sistem ile hesaplanan
hatalar (Durum 2)

E, E,
MCI 6.169 64.878
Abdalla ve MCII 5.812 63.590
Buckley
7] MCIHI 7.125 66.463
MCIV 8.201 94.092
BUS 6.949 62.815

Cizelge 6.3’ te E, ve E, hatasina bakildiginda MCI ve MCII dikkate alinmaz ise en

kiguk hata degerinin bulanik uzman sistem tabanina dayanan Monte Carlo
yontemiyle elde edildigi gorulir. MCIl ve MCII hatasinin dikkate alinmamasinin

sebebi sudur:

e Abdalla ve Buckley [7] bu veri igin gercek bulanik dogrusal regresyon model

parametrelerinin A, =(-0.71,-0.539,-0.524), A =(-0.61,-0.473,-0.472)

A, =(-1.09,-1.089,-1.088)  ve A =(0.459,0.487,0.680)  oldugunu

sOylemektedir. Bu nedenle MCI ve MCII araliklarini bu parametrelere yakin
rasgele araliklar olarak belirlediklerini yaptiklari ¢alismada agiklamislardir
[7]. Dolayisiyla 6nemli olan, parametre degerleri bilinmeden hesaplanan

aralik de@erleri sonucunda elde edilen hata degerleridir.

Bu nedenle, Cizelge 6.3'deki hatalar ele alindiginda, parametreler hakkinda bilgi
olmadan bulanik uzman sistem temelli hesapladigimiz aralik degerleri ele alinarak
uygulanan Monte Carlo yéntemi hem E, hem de E, icin minimum hatayi
vermigtir. Yukaridaki hatalari minimum yapan bulanik parametre tahminleri Cizelge

6.4 ile verilmigtir.
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Cizelge 6.4. E, ve E, hatalarini minimum yapan bulanik dogrusal regresyon

model parametre tahminleri (Durum 2)

Abdalla ve Buckley [7] MCI
E, E,
A, (—0.4953,-0.4306,-0.3393) | (—0.8902,-0.6815,—-0.3355)
A (—0.5005,-0.4656,—0.0059) | (—0.6808,—-0.5436,—0.5194)
A, (—0.7965,—-0.7864,-0.7165) | (—1.0640,—1.0476,-0.8578)
A, (0.3335,0.3540,0.3920) (0.4756,0.5379,0.6112)
Abdalla ve Buckley [7] MCII
E, E,
A, (0.2464,0.4892,0.7266) (0.0285,0.3569,0.8847)
A (—0.4815,-0.2852,-0.1398) | (—0.5654,—0.5329,—0.3708)
A, (—0.8760,—-0.8303,-0.7575) | (—1.0999,-1.0600,—0.9360)
A, (0.3174,0.3361,0.3398) (0.4052,0.4381,0.5280)
Abdalla ve Buckley [7] MCIII
E, E,
A, -18.174 -18.174
A -1.083 -1.083
A, -1.150 —-1.150
A, (1.736,1.752,1.792) (1.733,1.799,1.958)
Abdalla ve Buckley [7] MCIV
E, E,
A, (35.842,36.030,36.030) (31.062,33.336,36.228)
A —2.542 —2.542
A, -2.323 —2.323
A, -1.354 -1.354
BUS
E, E,
A, (—1.3474,-1.1216,-0.8193) | (—2.3005,—1.1330,—0.0581)
A (—0.6321,-0.6308,—-0.6295) | (—0.6322,-0.6289,—-0.6288)
A, (—1.5218,-1.5198,-1.5149) | (-1.5222 ,—1.5176,-1.5157)
A, (0.6687,0.6714,0.6726) (0.6468,0.6617,0.6643)
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Cizelge 6.4. incelendiginde asagidaki sonugclara ulagilir:

Abdalla ve Buckley [7]" nin aralik degerleri icin E, ve E, hatalarina gore
hesaplanan en iyi bulanik parametre tahminlerinin merkez degerleri her
hata igin ¢ok farkli hesaplanmistir. Ayrica bazi hata degerlerine gore UBS
olarak hesaplanmasi gereken parametreler kesin sayilar olarak elde
edilmistir.

Bulanik uzman sistem temeline dayanan Monte Carlo yontemine gére E, ve
E, hatasini minimize eden rasgele vektorlerden hesaplanan bulanik
parametre tahminlerinin  merkez degerleri  birbirine ¢ok yakin
hesaplanmigtir. Bdylece BUS ile elde edilen araliklar Monte Carlo
yonteminde kullanildiginda E, ve E, hatalarindan birinin digerine
astinligunin olmadigi ortaya ¢ikmistir. Sonug¢ olarak Durum 2 igin BUS ile
parametrelerin geldigi dustnulen araliklar elde edildiginde E, ya da E,

hatalarindan herhangi biri Monte Carlo yontemiyle parametre tahmininde
kullanilabilir.
Bu veri igin bulanik dogrusal regresyon model parametrelerinin gergek

degerlerinin A, =(-0.71,-0.539,-0.524), A =(-0.61,-0.473,-0.472)
A, =(-1.09,-1.089,-1.088) ve A, =(0.459,0.487,0.680) oldugunu Abdalla ve

Buckley [7] yaptiklari ¢alismada vermistir. Buna gore bulanik uzman sistem
kullanilarak yapilan Monte Carlo yontemi sonucunda elde edilen parametre

tahminleri E, ve E, igin Abdalla ve Buckley [7] nin parametre

tahminlerinden daha iyi sonug¢ vermistir.

6.2. Durum 3 i¢in Uygulama

Durum 3 icin Abdalla ve Buckley [14]'nin Cizelge 6.5’ deki verisi kullanildi. Ayni

veri daha 6nce Choi ve Buckley [55], Diamond ve Korner [56] tarafindan,

onerdikleri bulanik regresyon parametre tahminlerinin daha iyi oldugunu

gOstermek amaciyla kullaniimistir.
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Cizelge 6.5. Durum 3 icin kullanilan veri

Y Xy Xa
(55.4,61.6,64.7) (5.7,6.0,6.9) (5.4,6.3,7.1)
(50.5,53.2,58.5) (4.0,4.4,5.1) (4.7,5.5,5.8)
(55.7,65.5,75.3) (8.6,9.1,9.8) (3.4,3.6,4.0)
(61.7,64.9,74.4) (6.9,8.1,9.3) (5.0,5.8,6.7)
(69.1,72.7,80.0) (8.7,9.4,11.2) (6.5,6.8,7.1)
(49.6,52.2,57.4) (4.6,4.8,5.5) (6.7,7.9,8.7)
(47.7,50.2,55.2) (7.2,7.6,8.7) (4.0,4.2,4.8)
(41.8,44.0,48.8) (4.2,4.4,4.8) (5.4,6.0,6.3)
(45.7,53.8,61.9) (8.2,9.1,10.0) (2.7,2.8,32)
(45.4,535,58.9) (6.0,6.7,7.4) (5.7,6.7,7.7)

Yukaridaki gizelgedeki veri kullanilarak amag, Y =a,+aX, +a,X,,

dogrusal regresyon modelindeki en iyi parametre degerine Monte Carlo yontemiyle

ulagsmaktir. Bunun igin parametrelerin geldigi dusunulen

I, =[Co.do ] 1, =[c.d,], 1, =[c,.d,] araliklarinin Bélim 5’ te énerilen BUS ile elde
edilmesi gerekir. Bunun igin Ek-3 ile verilen MATLAB’ da yazilan program
kullanilir. MATLAB programinda yazilan bu kod cgalistiginda Durum 3 igin ele
alinan buradaki bulanik dogrusal regresyon model parametrelerinin geldigi
dusunulen en iyi araliklar bulanik uzman sistem ile elde edilir. Bu aralik degerleri

bulanik uzman sistem kullanilarak

|, =[5.4301,5.5895], I, =[4.4158,4.5421], |, =[3.6310,3.6741] olarak hesaplandi.

Cizelge 6.6 ile verilen MCI ve MCII araliklari Abdalla ve Buckley [14] nin aldiklari
rasgele aralik degerleridir. Daha sonra araliklarin belirlenmesi igcin optimizasyon
yontemi kullanmislardir. Abdalla ve Buckley [14] nin Boélim 3’ de aciklanan
optimizasyon yontemiyle elde ettigi aralik degerleri MCIIl ve MCIV ile verilmistir.
Abdalla ve Buckley [14] nin bulanik dogrusal regresyon model parametreleri olan

a, 1=012 icin hesapladigi I, =[c,d,], i=0,12 araliklari ve tez calismasinda

Bolum & de verilen bilgiler dogrultusunda bulanik uzman sistem kullanarak

hesaplanan aralik degerleri Cizelge 6.6. ile verilmigtir.
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Cizelge 6.6. Abdalla ve Buckley [14]" nin hesapladigi aralik degerleri ile bulanik
uzman sistem kullanilarak hesaplanan aralik degerleri (Durum 3)

Abdalla ve Buckley [14]

MCI MCII MCIII MCIV BUS

a, | 1,=[05]| 1,=[0.37] | 1,=[16528,16.528] | I,=[33.808,36.601] | I, =[5.4301,5.5895]
a | 1,=[06]| 1,=[0,6] | 1,=[35583982] | I, =[1.294,3.756] |, =[4.4158,4.5421]
a, | 1,=[0.4]| 1,=[0,6] | I,=[25752575] | 1,=[0.473,0473] | I,=[3.6310,3.6741]

Cizelge 6.6 incelendiginde, birbirine en yakin araliklar bulanik uzman sistem

kullanilarak elde edilmistir.

Yukaridaki degerler kullanilarak Monte Carlo yontemiyle Ek-4 ile verilen MATLAB
programinda yazilan kod yardimiyla sirasiyla Esitlik 10 ve Esitlik 11 ile verilen E,

ve E, hatalari ayrica bulanik dogrusal regresyon model parametre tahminleri
hesaplanmigtir.

Bulanik dogrusal regresyon model parametrelerinin tahmini igin Abdalla ve

Buckley [14] nin hesapladiklari E, ile E, hatalari ile bulanik uzman sistem

temeline dayanan E, ile E, hatalari Cizelge 6.7 ile verilmistir.

Cizelge 6.7. Abdalla ve Buckley [14] ve bulanik uzman sistem ile hesaplanan
hatalar (Durum 3)

El EZ
MCI 10.0170 133.1181
Abdalla ve MCII 9.3888 133.1239
Buckley
[14] MCIII 12.7262 146.5307
MCIV 9.5933 170.1175
BUS 6.2671 135.5616

Cizelge 6.7." de E, igin en kuclk deger bulanik uzman sistem temeline dayanan

Monte Carlo ydntemiyle elde edilmistir. E, hatasina bakildiginda MCI ve MCII

dikkate alinmaz ise yine en kug¢uk hata degerinin bulanik uzman sistem tabanina
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dayanan Monte Carlo yontemiyle elde edildigi gorular. MCl ve MCIl hatasinin

dikkate alinmamasinin sebebi sudur:
e Abdalla ve Buckley [14] bu veri i¢in gercek parametrelerin a, =4.19,a =4.97

ve a, =3.11 oldugunu sdéylemektedir. Bu nedenle MCI ve MCII araliklari igin

bu parametrelere yakin degerler aldiklarini yaptiklari calismada sdylemistir
[14]. Dolayisiyla 6nemli olan, parametre degerleri bilinmeden hesaplanan
aralik degerleri sonucunda elde edilen hata degerleridir.

e MCIIl ve MCIV igin optimizasyon yontemini kullanmislardir.

Bu nedenle, Cizelge 6.7’deki hatalar ele alindiginda, bulanik uzman sistem temelli
parametreler hakkinda bilgi olmadan hesapladigimiz aralik degerleri ele alinarak

uygulanan Monte Carlo yontemi hem E, hem de E, i¢cin minimum hatayi

vermigtir.

Yukaridaki hatalari minimum yapan bulanik parametre tahminleri Cizelge 6.8 ile

verilmistir.

Cizelge 6.8. E, ve E, hatalarini minimum yapan bulanik dogrusal regresyon
model parametre tahminleri (Durum 3)

a, & a,
Abdalla ve Buckley [14] E, 3.9855 0.0060 0.0096
MCI E, 1.462 4.837 3.771
Abdalla ve Buckley [14] E, 35.3251 3.9498 0.0063
Mcll E, 1.4652 4.8378 3.7692
Abdalla ve Buckley [14] E, 16.528 3.9820 2.575
Mcil E, 16.528 3.7132 2.575
Abdalla ve Buckley [14] E, 33.8196 3.7559 0.473
MCIV E, 33.7081 3.3208 0.473
E, 5.4314 4.4169 3.6324
BUS
E, 5.4325 4.4179 3.6318
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Cizelge 6.8. incelendiginde asagidaki sonuglara ulagilir:

Abdalla ve Buckley [14] nin aralik degerleri icin E, ve E, hatalarina gére

hesaplanan en iyi parametre tahminleri her hata icin ¢ok farkli degerler

almaktadir.

Bulanik uzman sistem temeline dayanan Monte Carlo yéntemine gére E, ve
E, hatasini minimize eden rasgele vektdrlerden hesaplanan parametre
tahmin degerleri birbirine ¢ok yakin bulunmustur. Bdylece BUS ile elde
edilen araliklar Monte Carlo ydnteminde kullanildiginda E, ve E,
hatalarindan birinin digerine Ustunlugunun olmadigi ortaya ¢ikmistir. BUS
ile parametrelerin geldigi dugtnulen araliklar elde edildiginde E, ya da E,
hatalarindan herhangi biri parametre tahmininde kullanilabilir.

Bu veri igin bulanik dogrusal regresyon model parametrelerinin gergek

degerlerinin a,=4.19,a =4.97 ve a,=3.11 oldugunu Abdalla ve Buckley

[14] yaptiklari calismada vermistir. Buna goére bulanik uzman sistem

kullanilarak yapilan Monte Carlo yonteminden elde edilen bulanik dogrusal

regresyon model parametre tahminlerinin hem E, ve hem E, igin gercek

degerlere ¢ok yakin oldugu gorulmektedir.
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7. SONUG VE TARTISMA

Yapay zeka uygulamalarinda genig bir kullanim alani olan bulanik uzman
sistemler, insan dusunce yapisi ve sozel ifadelerle eldeki kisitli veriyi ve bilgiyi
zahmetsizce kullanma imkani saglamaktadir. Bulanik regresyon analizi ise dogada
ve gunlik hayatta klasik mantiga dayanan yontemlerin ya da verinin yetersiz
oldugu durumlarda, sistem guvenilirligini arttirir, maliyetlerde belirgin dususler

saglar, ayni zamanda dogayla tutarl kararlar verilmesine yardimci olur.

Bulanik dogrusal regresyon analizinde parametre tahmininde Monte Carlo
yonteminin kullaniimasi yeni bir konudur ve bu alan 6zellesmis bir amag olarak
dusundlebilir. Monte Carlo yontemi parametre tahmininde kullaniimak istendiginde
parametrelerin geldigi dugunulen araliklarinin belirlenmesi ¢ok o6nemlidir. Eger
araliklar olmasi gerekenden buylk hesaplanirsa hatalar ¢ok buylk ¢ikar. Olmasi
gerekenden kuguk hesaplandiginda ise gergek parametre degerine yakinsamasi
gerceklesmez. Monte Carlo yontemi ile bulanik dogrusal regresyon model
parametrelerinin tahmininde en buyudk sorun burada ortaya c¢ikmaktadir. Bu
eksiklige buglne kadar hi¢c deginilmemis ve en iyi aralik degerlerine ulasmak icin

sadece optimizasyon yontemi uygulanmistir. Ayrica Monte Carlo yontemiyle

bulanik dogrusal regresyon model parametreleri belirlerken E, ya da E,

hatasindan hangisinin dikkate alinmasi gerektigi konusunda literatirde yapilmis bir

aciklama yoktur.

Tez calismasinin amaci, literatirde bulanik uzman sistemlerin istatistikteki
kullaniminin gerekli ve kaginiimaz oldugu bilgisinden yola c¢ikilarak, bulanik
dogrusal regresyon analizinde kullanimi hentz yeni olan Monte Carlo yontemi icin
model parametrelerinin geldigi digunulen aralik degerlerinin belirlenmesinde yeni

bir yaklagim olarak bulanik uzman sistem kullaniimasidir.

Calismanin amaci dogrultusunda ikinci bélimde, tezde kullanilan bulanik sayi
tanimi ile 6zellikleri, kesin rasgele vektor ve bulanik rasgele vektor tanimlarina yer

verildi.

Calismanin Gguncu béluminde Abdalla ve Buckley [7],[14] nin 6nerdigi bulanik
dogrusal regresyon model parametrelerini tahmin etmek icin Monte Carlo yontemi

incelendi.
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Yapay zeka ve bulanik uzman sistemler hakkinda genel bilgi ¢galismanin dérdincu

boluminde verildi.

Besinci bélumde, bulanik dogrusal regresyon model parametrelerinin Monte Carlo
yontemiyle tahmini igin  parametrelerin  geldigi dusunulen  araliklarin
belirlenmesinde bulanik uzman sistem kullanimi 6nerildi. Sistem tasarlanirken iki
tane giris parametresi kullanildi. Her girisin Uyelik fonksiyonlari belirlendi.
Tasarlanan bulanik uzman sistemde c¢ikarim mekanizmasi olarak Mamdani
cikarimi uygulandi. Cikarim yéntemi belirlendikten sonra bulanik uzman sistemin
kural tabani olugturuldu. Daha sonra Durum 2 ve Durum 3 i¢in en uygun araliklari

belirlemek amaciyla dnerilen algoritma adimlari agiklandi.

Altinci bélim, iki alt bélume ayrilmis olan uygulama boéliminden olusur. Bu alt
bolumlerden birincisi, Durum 2 olarak ele alinan bulanik dogrusal regresyon
modelini igerir. Durum 2 igin Bolum & de Onerilen bulanik uzman sistem
kullanilarak parametrelerin geldigi dusunulen araliklar hesaplandi. Bu araliklar
kullanilarak Monte Carlo yontemiyle E, ve E,hatalarini minimum yapan bulanik
rasgele vektorler elde edilerek parametre tahmini yapildi. Bu alt bolimun ikincisi
ise, Durum 3 olarak ele alinan bulanik dogrusal regresyon modelini icerir. Durum 3
icin BOlum 5’ te Onerilen bulanik uzman sistem kullanilarak parametrelerin geldigi
dugunulen araliklar hesaplandi. Bu araliklar kullanilarak Monte Carlo yontemiyle

E, ve E, hatalarini minimum yapan kesin rasgele vektorler elde edilerek parametre

tahmini yapildi.

En kuglk E, ve E, hatalari, Durum 2 ve Durum 3’ Un her ikisi igin bulanik uzman

sistemden elde edilen aralik degerleri Monte Carlo yonteminde kullanildiginda
hesaplandi. Ayrica bu hatalari minimum yapan rasgele vektorler kullanilarak
yapilan parametre tahminleri, gercek degerlere her iki durum icin de ¢ok yakin
cikti. Buna ek olarak, bulanik dogrusal regresyon modeli igin parametre

tahmininde Monte Carlo yontemini kullanirken E; ve E, hatalarindan herhangi

birinin kullanilabilecegi gosterildi.

Sonug olarak tez galismasinda, teknolojinin hizla gelismesiyle bilimin hemen
hemen her alaninda kullanilarak hayatimizi kolaylastiran bulanik uzman

sistemlerin, istatistikte karsilasilan &6zellesmis bir problemin ¢ézimuinde
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kullanilmasi onerildi. Klasik regresyon varsayimlarinin saglanmadigi ya da eldeki
verinin yetersiz ve belirsiz oldugu durumlarda kullanilan bulanik regresyon
analizinde Monte Carlo yéntemi ile bulanik uzman sistemlerin birlikte kullaniimasi
ile agir ve uzun matematiksel islemlere gerek kalmadan en uygun parametre

tahmin deg@erlerine ulagsmak mumkundur.

Elde edilen wuygulama sonuglari sayesinde istatistik biliminde gelecekte
karsilasilabilecek pek ¢cok sorunun bulanik uzman sistem yaklasimiyla uzun ve
karmasik matematiksel islemlere gerek duyulmadan giderilecedi sonucuna

ulasildi.

Tez calismasini izleyecek yeni g¢alismalar konusunda, arastirmacilara Uzerinde
henlz bir ¢alisma yapilmamis olan bulanik regresyon model parametrelerinin
hipotez testleri igin bulanik uzman sistem olusturulmasi dnerilebilir. Ayrica buglne
kadar literaturde onerilen farkl bulanik regresyon model parametrelerinin tahmini
icin bulanik uzman sistem kullanimi uygulanabilir. Arastirmacilar bulanik uzman
sistemde kullanilan farkli Uyelik fonksiyonlari Uzerinde calisarak literatlire katki

saglayabilir.
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EKLER
Ek-1
BUS ile Durum 2 igin 1,=[a,by], I, =[a,b], 1,=[a,b,].1;=[a;b;] degerlerinin
hesaplama

clear all;
close all;
fclose all;
clc;

N=1000;

tum opt parametre=[];

tum opt parametre size=N;
parameter ort=200;
parameter avg size=30;
percentage cikis=4;

pre change=0.1;

hassas degisim=30;

Y1=[2.27 5.83 9.39];
Y2=[0.33 0.85 1.37];
Y3=[5.43 13.93 22.43];
Y4=[1.56 4.00 6.44];
¥Y5=[0.64 1.65 2.66];
Y6=[0.62 1.58 2.54];
Y7=[3.19 8.18 13.17];
Y8=[0.72 1.85 2.98];

X1ll=[2 2 2];
X12=[0 0 0];
X13=[1.13 1.13 1.13];
X14=[2 2 2];
X15=[2.19 2.19 2.19];
X16=[0.25 0.25 0.25];
X17=[0.75 0.75 0.75];
X18=[4.25 4.25 4.25];

X1=[X11;X12;X13;X14;X15;X16;X17;X18];

X21=[0 0 0];

X22=[5 5 5];

X23=[1.5 1.5 1.5];
X24=[1.25 1.25 1.25];
X25=[3.75 3.75 3.75];
X26=[3.50 3.50 3.50];
X27=[5.25 5.25 5.25];
X28=[2 2 2];
X2=[X21;X22;X23;X24;X25;X26;X27;X28];
X31=[15.25 15.25 15.25];
X32=[14.13 14.13 14.13];
X33=[14.13 14.13 14.13];
X34=[13.63 13.63 13.63];
X35=[14.75 14.75 14.75];
X36=[13.75 13.75 13.75];
X37=[15.25 15.25 15.25];
X38=[13.50 13.50 13.50];

X3=[X31;X32;X33;X34;X35;X36;X37;X381];
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c _sol=sort(-rand(1l,4));

Cc sag=sort(rand(1l,4));
c=([c_sol c _sagl);

old c=c;

current error=zeros(l,8);
old c sol=old c(1:4
old c sag=old c(5:8

’

)
)
1) - (sum( (repmat (old ¢ sol,size(Y,1),1)).*[ones(size(Y,1),1)

dummy sol=sum((Y(:,

X1(:,1) X2(:,1) X3(:,1)1,2))).72);

dummy sag=sum( (Y (:,3)- (sum((repmat (old c sag,size(Y,1),1)).*[ones(size(Y,1),1)
X1(:,3) X2(:,3) X3(:,3)1,2))).72);

dummy=dummy sol+dummy sag;
old error=repmat (dummy, 1,8) ;

current c sol dummy=old c sol;

current c sol dummy(1l)=(l+pre change)*old c sol(1l);

current error(l)=sum((Y(:,1)-

(sum( (repmat (current c sol dummy,size(Y,1),1)).*[ones(size(Y,1),1) X1(:,1)
X2(:,1) X3(:,1)1,2))).72);

current ¢ sol dummy=old c sol;

current c sol dummy (2)=(l+pre change)*old c sol(2);
current_error(2)=sum((Y(:,l)—

(sum( (repmat (current c sol dummy,size(Y,1),1)).*[ones(size(Y,1),1) X1(:,1)
X2 (:,1) X3(:,1)1,2))).72);

current ¢ sol dummy=old c sol;

current c sol dummy (3)=(l+pre change)*old c sol(3);

current error(3)=sum((Y(:,1)-

(sum( (repmat (current c sol dummy,size(Y,1),1)).*[ones(size(Y,1),1) X1(:,1)
X2 (:,1) X3(:,1)1,2))).72);

current ¢ sol dummy=old c sol;

current c sol dummy (4)=(l+pre change)*old c sol(4);
current_error(4)=sum((Y(:,l)—

(sum( (repmat (current c sol dummy,size(Y,1),1)).*[ones(size(Y,1),1) X1(:,1)
X2 (:,1) X3(:,1)1,2))).72);

current c sol=(l+pre change)*old c sol;

current ¢ sag dummy=old c sag;

current c sag dummy(1l)=(l+pre change)*old c sag(l);

current error (5)=sum((Y(:,3)-

(sum( (repmat (current c sag dummy,size(Y,1),1)).*[ones(size(Y,1),1) X1(:,3)
X2 (:,3) X3(:,3)1,2))).72);

current ¢ sag dummy=old c sag;

current c sag dummy (2)=(l+pre change)*old c sag(2);

current error (6)=sum((Y(:,3)-

(sum( (repmat (current c sag dummy,size(Y,1),1)).*[ones(size(Y,1),1) X1(:,3)
X2 (:,3) X3(:,3)1,2))).72);

current c sag dummy=old c sag;

current c sag dummy (3)=(l+pre change)*old c sag(3);

current error (7)=sum((Y(:,3)-

(sum ( (repmat (current c_sag dummy,size(Y,1),1)).*[ones(size(Y,1),1) X1(:,3)
X2(:,3) X3(:,3)1,2))).72);

current ¢ sag dummy=old c sag;
current c sag dummy (4)=(l+pre change)*old c sag(4);
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current error(8)=sum((Y(:,3)-
(sum( (repmat (current c sag dummy,size(Y,1),1)).*[ones(size(Y,1),1) X1(:,3)
X2(:,3) X3(:,3)1,2))).72);

current c sag=(l+pre change)*old c sag;
current c=[current c sol current c sag];
hata flag=zeros(1l,8);

counter=0;

parameter memory=[];
parameter avg=[];

cikis flag=0;
error_plot=[];
update c sol=c sol*0;
update c sag=0*c_sag;
hata degisim=zeros(1,8);
yon=zeros(8,1);
parametre degisim=zeros(8,1);
cikis flag 1=0;

cikis flag 2=0;

cikis flag 3=0;

cikis flag 4=0;

cikis flag 5=0;

cikis flag 6=0;

cikis flag 7=0;

cikis flag 8=0;

while (~cikis flag)
counter=counter+1;

for parameter_index=l:length(c_sol)

old parameter=old c sol (parameter index);
current parameter=current c sol (parameter index);
yon (parameter index)=sign(current parameter-old parameter);

hata degisim(parameter index)=(current error (parameter index) -
old error(parameter index))/old error (parameter index)*100;
if hata degisim(parameter index)>100
hata degisim(parameter index)=100;
elseif hata degisim(parameter index)<-100
hata degisim(parameter index)=-100;
end

if current c(parameter index)>current c(parameter index+4)
parametre flag=0;

else
parametre flag=1;

end

$sol aralik degerleri glincelleniyor

end
for parameter index=1:length (c_sag)

old parameter=old c sag(parameter index);
current parameter=current c sag(parameter index);
yon (parameter index+4)=sign(current parameter-old parameter);
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hata degisim(parameter index+4)=(current error (parameter index+4)-
old_error(parameter_index+4))/old_error(parameter_index+4)*lOO;
if hata degisim(parameter index+4)>100
hata degisim(parameter index+4)=100;
elseif hata degisim(parameter index+4)<-100
hata degisim(parameter index+4)=-100;
end

if current c(parameter index+4)<current c(parameter index)
parametre flag=0;

else
parametre flag=1;

end

%sag aralik degerleri glincelleniyor
end

old c sol=current c sol;
current c sol=update c sol;

old c sag=current c sag;
current c sag=update c sag;

current c=[current c sol current c sag];
old c=[old c sol old c sag];

update c=[update c sol update c sag];

parameter memory=[parameter memory;update c];

if size(parameter memory,l)>parameter ort
ort deger=sum(parameter memory (end-
parameter_ort+1:end,:),1)/parameter_ort;
if size(parameter avg,l)<parameter avg size
parameter avg=[parameter avg;ort deger];
else
parameter avg=circshift (parameter avg, [-1 0]);
parameter avg(end, :)=ort deger;
end
end

if size(parameter avg,l)==parameter avg size
opt parameter=sum(parameter avg,l)/parameter avg size;
display([opt parameter (l:4);opt parameter(5:8)]);

if abs((max(parameter avg(:,1))-
min(parameter_avg(:,l)))/max(parameter_avg(:,l))*100)<percentage_cikis
cikis flag 1=1;
end

if abs((max(parameter avg(:,2))-
min (parameter avg(:,2)))/max(parameter avg(:,2))*100)<percentage cikis
cikis_flag_Z:I;
end

if abs((max(parameter avg(:,3))-
min(parameter_avg(:,3)))/max(parameter_avg(:,B))*100)<percentage_cikis
cikis_ flag 3=1;
end

if abs((max(parameter avg(:,4))-
min(parameter_avg(:,4)))/max(parameter_avg(:,4))*100)<percentage_cikis
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cikis flag 4=1;
end

if abs ( (max (parameter avg(:,5))-
min (parameter avg(:,5)))/max(parameter avg(:,5))*100)<percentage cikis
cikis flag 5=1;
end

if abs((max(parameter avg(:,6))-
min(parameter_avg(:,6)))/max(parameter_avg(:,6))*lOO)<percentage_cikis
cikis flag 6=1;
end

if abs ( (max (parameter avg(:,7))-
min (parameter avg(:,7))) /max(parameter avg(:,7))*100)<percentage cikis
cikis flag 7=1;
end

if abs((max(parameter avg(:,8))-

min(parameter_avg(:,B)))/max(parameter_avg(:,S))*lOO)<percentage_cikis
cikis flag 8=1;
end
if ((cikis flag 1==1) && (cikis flag 2==1) && (cikis flag 3==1) &&
(cikis flag 4==1) && (cikis flag 5==1) && (cikis flag 6==1) && (cikis flag 7==1)

&& (cikis flag 8==1))
cikis flag=1l;
end

end
end
tum opt parametre=[tum opt parametre;opt parameter];

end
gercek opt parametre=sum(tum opt parametre,l)/tum opt parametre size;
display([gercek opt parametre(l:4);gercek opt parametre(5:8)]);

Ek-2
MC ile Durum 2 igin en iyi parametreleri hesaplama

clear all;
close all;
fclose all;
clc;

p = sobolset (12, 'Skip',64);

A = net(p,70000)"';

N=70000;

Y=[2.27 5.83 9.39 0.33 0.85 1.37 5.43 13.93 22.43 1.56 4 6.44 0.64 1.65 2.66 0.62
1.58 2.54 3.19 8.18 13.17 0.72 1.85 2.98];

X1=[2 0 1.13 2 2.19 0.25 0.75 4.25];

X2=[0 5 1.5 1.25 3.75 3.50 5.25 27];

X3=[12.25 14.13 14.13 13.63 14.75 13.75 15.25 13.50];

min E2=10000; min E1=10000; index E1=0;index E2=0;
for k=1:N

E1=0; E2=0;

for i=0:7

57



a=Y (1*3+1) ;b=Y (i*3+2) ;c=Y (1*3+43);

s0=0;r0=-2.311;
s1=-0.6287;r1=-0.6334;
s2=-1.5148;r2=-1.5240;
s3=0.7;r3=0;

AO=sort ([ (s0-r0)*A(1l,k)+r0 (s0-r0)*A(2,k)+r0 (sO0-xr0)*A(3,k)+r0]);
Al=sort ([ (sl-rl)*A(4,k)+rl (sl-rl)*A(5,k)+rl (sl-rl)*A(6,k)+rl]l):;
A2=sort ([ (s2-r2)*A(7,k)+r2 (s2-r2)*A(8,k)+r2 (s2-r2)*A(9,k)+r2]);
A3=sort ([ (s3-r3)*A(10,k)+r3 (s3-r3)*A(11l,k)+r3 (s3-r3)*A(12,k)+r3]1);

YY=A0+A1*X1 (i+1)+A2*X2 (i+1) +A3*X3(i+1);

st=diff area(a,b,c,YY(1),YY(2),YY(3));
E1=El1+t/(0.5* (c-a));
E2=E2+sum(abs([a,b,c]-YY));
end

if(E1l < min E1)

min E1=E1l;

index El=k;

end

if (E2 < min E2)

min E2=E2; N

index E2=k;

end

end

AQ=sort ([ (s0-r0)*A(1,index E1)+r0 (s0-r0)*A(2,index E1)+r0 (s0-
r0)*A(3,index E1)+r0])

Al=sort ([ (sl-rl)*A(4,index El)+rl (sl-rl)*A(5,index El)+rl (sl-
rl)*A(6,index E1)+rl])

A2=sort ([ (s2-r2) *A(7,index El)+r2 (s2-r2)*A(8,index El)+r2 (s2-
r2)*A(9,index El)+r2])

A3=sort ([ (s3-r3)*A(10,index E1)+r3 (s3-r3)*A(ll,index E1)+r3 (s3-
r3)*A(12,index E1)+r3])

AO0=sort ([ (s0-r0) *A(1,index E2)+r0 (s0-r0)*A(2,index E2)+r0 (s0-
r0) *A (3, index E2)+r0])

Al=sort ([ (sl-rl)*A(4,index E2)+rl (sl-rl)*A(5,index E2)+rl (sl-
rl)*A(6,index E2)+rl])

A2=sort ([ (s2-r2)*A(7,index E2)+r2 (s2-r2)*A(8,index E2)+r2 (s2-
r2)*A(9,index E2)+r2])

A3=sort ([ (s3-r3)*A(10,index E2)+r3 (s3-r3)*A(ll,index E2)+r3 (s3-
r3)*A(12,index E2)+r3])

Ek-3
BUS ile Durum 3 igin 1,=[c,,d,], I, =[c,,d,], I, =[c,,d, ]| degerlerinin hesaplama

clear all;

close all;

fclose all;

clcy

N=1000;

tum opt parametre=[];
tum opt parametre size=N;
parameter ort=200;
parameter avg size=30;
percentage cikis=4;
pre change=0.1;
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hassas degisim=30;
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;X12;X13;X14;X15;X16;X17;X18;X19;X110];

X2= [X21,X22,X23,X24,X25;X26;X27;X28;X29;X210];

IR

for k=1:N
c sol=rand(1,
c_sag=rand (1,

3);
3);

c=[c_sol c sag];

old c=c;

current_error—zeros(1,6);

old c sol=old c(1

3);
old c _sag=old c(4 6);
dummy sol=sum((Y(:,1)- (sum((repmat(old_c_sol,size(Y,l),1)).*[ones(size(Y,l)
X1(:,1) X2(: 1)] 2))).72);
dummy_sag=sum(( (:,3)-(sum( (repmat (old c sag,size(¥,1),1)).*[ones(size(Y,1)
X1(:,3) X2(:,3)1,2))).72);
dummy=dummy sol+dummy sag;
old_error=repmat(dummy,l,6);
current ¢ sol dummy=old c sol;
current c sol dummy(1l)=(l+pre change)*old c sol(1l);
current_error(1)=sum((Y(:,l)—
(sum( (repmat (current c sol dummy,size(Y,1),1)).*[ones(size(Y,1),1) X1(:,1)
X2(:,1)1,2)))."2);
current c sol dummy=old c sol;
current c sol dummy(2)=(l+pre change)*old c sol(2);
current error(2)=sum( (Y (:,1)-
(sum( (repmat (current c sol dummy,size(Y,1),1)).*[ones(size(Y,1),1) X1(:,1)

X2(:,1)1,2)))

N2);

current ¢ sol dummy=old c sol;

current ¢ sol dummy (3)=

current error

X2(:,1)1,2)))

(l1+pre_change) *old c sol(3);

(3)=sum ((Y (:,1)~
(sum( (repmat (current c sol dummy,size(Y,1),1)).*[ones(size(Y,1),1) X1(:,1)

N2 ;
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current c sol=(l+pre change)*old c sol;

current c sag dummy=old c sag;
current c sag dummy (1l)=(l+pre change)*old c sag(l);
current error (4)=sum((Y(:,3)-

(sum( (repmat (current c sag dummy,size(Y¥,1),1)).*[ones(size(Y,1),1)

X2(:,3)1,2))).72);

current c sag dummy=old c sag;

current c sag dummy (2)=(l+pre change)*old c sag(2);
current error(5)=sum((Y(:,3)-

(sum( (repmat (current c sag dummy,size(Y,1),1)).*[ones(size(Y,1),1)

X2(:,3)1,2))).72);

current c sag dummy=old c sag;

current c sag dummy (3)=(l+pre change)*old c sag(3);
current error (6)=sum((Y(:,3)-

(sum( (repmat (current c sag dummy,size(Y¥,1),1)).*[ones(size(Y,1),1)

X2(:,3)1,2))).72);

current c sag=(l+pre change)*old c sag;

current c=[current c sol current c sag]l;

hata flag=zeros(1l,6);

counter=0;

parameter_memory=[];

parameter avg=[];

cikis flag=0;

error plot=[];

update c_sol=c_sol*0;

update c sag=0*c sag;

hata degisim=zeros(1l,6);

yon=zeros (6,1);

parametre degisim=zeros(6,1);

cikis flag 1=0;

cikis flag 2=0;

cikis flag 3=0;

cikis flag 4=0;

cikis flag 5=0;

cikis flag 6=0;

while (~cikis flag)
counter=counter+1;

for parameter_index=l:length(c_sol)

old parameter=old c sol (parameter index);
current parameter=current c sol (parameter index);

yon (parameter index)=sign(current parameter-old parameter);

X1(:,3)

X1(:,3)

X1(:,3)

hata degisim(parameter index)=(current error (parameter index)-

old error (parameter index))/old error (parameter index)*100;
if hata degisim(parameter index)>100
hata degisim(parameter index)=100;
elseif hata degisim(parameter index)<-100
hata degisim(parameter index)=-100;
end

fis = readfis('regresyondeneme.fis');
parametre degisim(parameter index)=
evalfis([hata degisim(parameter index);parametre flag],fis);

%$sol aralik degerleri glincelleniyor
end

for parameter index=1:length(c_sag)

old parameter=old c sag(parameter index);
current parameter=current c sag(parameter index);

yon(parameter_index+3):sign?current_parameter—old_parameter);
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hata degisim(parameter index+3)=(current error (parameter index+3)-
old error (parameter index+3))/old error (parameter index+3)*100;
if hata degisim(parameter index+3)>100
hata degisim(parameter index+3)=100;
elseif hata degisim(parameter index+3)<-100
hata degisim(parameter index+3)=-100;
end

fis = readfis('regresyondeneme.fis');
parametre degisim(parameter index+3)=
evalfis([hata degisim(parameter index+3);parametre flag], fis);

%$sag aralik degerleri glincelleniyor
end

old c sol=current c sol;
current c sol=update c sol;
old c sag=current c sag;
current c sag=update c sag;
current c=[current c sol current c sag];
old c=[old c sol old c sagl;
update c=[update c sol update c sag];
parameter memory=[parameter memory;update c];
if size(parameter memory,l)>parameter ort
ort deger=sum(parameter memory (end-
parameter_ort+1:end,:),1)/parameter_ort;
if size(parameter avg,l)<parameter avg size
parameter avg=[parameter avg;ort deger];
else
parameter avg=circshift (parameter avg, [-1 0]);
parameter avg(end, :)=ort deger;
end
end

if size(parameter avg,l)==parameter avg size
opt parameter=sum(parameter avg,l)/parameter avg size;

if abs((max(parameter avg(:,1))-
min (parameter avg(:,1)))/max(parameter avg(:,1))*100)<percentage cikis
cikis flag 1=1;
end

if abs((max(parameter avg(:,2))-
min(parameter_avg(:,Z)))/max(parameter_avg(:,Z))*100)<percentage_cikis
cikis flag 2=1;
end

if abs((max(parameter avg(:,3))-
min (parameter avg(:,3)))/max(parameter avg(:,3))*100)<percentage cikis
cikis flag 3=1;
end

if abs((max(parameter avg(:,4))-
min (parameter avg(:,4)))/max(parameter avg(:,4))*100)<percentage cikis
cikis_flag_4:1;
end

if abs((max(parameter avg(:,5))-
min(parameter_avg(:,S)))/max(parameter_avg(:,S))*100)<percentage_cikis
cikis_ flag 5=1;
end
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if abs((max(parameter avg(:,6))-
min(parameter_avg(:,6)))/max(parameter_avg(:,6))*lOO)<percentage_cikis
cikis flag 6=1;
end

if ((cikis_flag 1==1) && (cikis flag 2==1) && (cikis flag 3==1) &&
(cikis flag 4==1) && (cikis flag 5==1) && (cikis flag 6==1))
cikis flag=1;
end

end

end
tum opt parametre=[tum opt parametre;opt parameter];

end
gercek opt parametre=sum(tum opt parametre,l)/tum opt parametre size;
display([gercek opt parametre(l:3);gercek opt parametre(4:6)]);

Ek-4
MC ile Durum 3 igin en iyi parametreleri hesaplama

clear all;
close all;
fclose all;

clc;

p = sobolset (3, 'Skip',64);

A = net(p,100000)"

N=100000;
Y=[55.4,61.6,64.7,50.5,53.2,58.5,55.7,65.5,75.3,61.7,64.9,74.7,69.1,72.7,80.0,49.
6,52.2,57.4,47.7,50.2,55.2,41.8,44.0,48.4,45.7,53.8,61.9,45.4,53.5,58.9];
X1=[5.7,6.0,6.9,4,4.4,5.1,8.6,9.1,9.8,6.9,8.1,9.3,8.7,9.4,11.2,4.6,4.8,5.5,7.2,7.
6,8.7,4.2,4.4,4.8,8.2,9.1,10.0,6.0,6.7,7.41;

Xl=reshape (X1,3,10)"';
X2=(5.4,6.3,7.1,4.7,5.5,5.8,3.4,3.6,4.0,5.0,5.8,6.7,6.5,6.8,7.1,6.7,7.9,8.7,4.0,4

.2,4.8,5.4,6,6.3,2.7,2.8,3.2,5.7,6.7,7.71;
X2=reshape (X2,3,10) ';
min E2=10000; min E1=10000; index E1=0;index E2=0;

for k=1:N
E1=0; E2=0;
for i=0:9
a=Y (1*34+1) ;b=Y (1*34+2) ;c=Y (1*3+3) ;

s0=5.5895;r0=5.4301;
s1=4.5421;r1=4.4158;
52=3.6741;r2=3.6310;

AQ0=(s0-r0)*A (1, k) +r0;

Al=(sl-rl)*A(2,k)+rl;

A2=(s2-1r2) k)+r2;
i

*A (3,
1

YY=A0+A1l*[X1 (i+1,1),X1(i+1,2),X1(i+1,3)1+A2*[X2(i+1,1),X2(i+1,2),X2(i+1,3)]1;

t=diff area(a,b,c,YY(1),YY(2),YY(3));
E1=E1+t/ (0.5* (c-a));

E2=E2+sum(abs ([a,b,c]-YY));
End

if(E1 < min E1)
min_Elel;
index El=k;
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end

if (E2 < min E2)
min E2=E2;

index E2=k;

end

end

AO0=(s0-xr0)*A(1l,index E1)+xr0
Al=(sl-rl)*A(2,index EI1)+rl
A2=(s2-r2)*A(3,index E1)+r2

AO0=(s0-xr0)*A(1l,index E2)+r0
Al=(sl-rl)*A(2,index E2)+rl
A2=(s2-r2)*A(3,index E2)+r2
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