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OZET

Siniflandirma; finans, pazarlama, saglik ve diger bircok alanda yaygin olarak
uygulanmaktadir. Siniflandirmanin amaci; iki veya daha fazla grup arasindaki farki
incelemek ve yeni gozlemi uygun bir gruba siniflandirmaktir. Siniflandirmada kullanilan en
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Ayrica, zamanla siniflandirma problemi ¢dziimii i¢in matematiksel programlamaya dayali
da bir¢ok model gelistirilmistir. Bu ¢alismada, ¢ok gruplu simiflandirma problemlerinin
coziimiinde kullanilabilecek Bulanik Hedef Programlama’ya dayanan yeni siniflandirma
modelleri  gelistirilmistir.  Onerilen modeller, literatiirdeki diger —matematiksel
programlamaya dayanan modellere gore daha acik ve kullanish sekildedir. Farkl iiyelik
fonksiyonlarina dayanarak onerilen matematiksel programlama modellerinin performansi, 5
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SIMGELER VE KISALTMALAR
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Uggen Bulanik Sayr Kullanilarak Onerilen Model
Yamuk Bulanik Sayr Kullanilarak Onerilen Model
Minimum Sapmay1 Maksimum Yapma Yaklasimi
Lam ve Moy’ un Cok Gruplu Siniflandirma Modeli

Sapmalar Toplaminin Minimizasyonu



1. GIRIS

Veri analizinde en 6nemli problemlerden biri olan siiflandirma, goézlemlerin ilgili
degiskenler kiimesine dayanarak dnceden belirlenmis gruplardan birine atanmasini igerir. En
eski ve en temel sorunlardan biri olan smiflandirma, bir gozlemin degiskenlerine dayal
olarak, bir gruba gbzlem atamakla ilgilenen 6nemli bir aragtirma alanidir. Siniflandirma
isleminin performansi, belirli bir problem i¢in ayirma fonksiyonun ne kadar iyi performans
gosterdigine baglhidir. Egitim veri seti olarak adlandirilan degisken kiimesinin verilen bazi
gozlemlerine gore yanlis smiflandirma oranini en aza indirmek i¢in ayirma fonksiyonu
olusturulur. Bu ayirma fonksiyonu daha sonra yeni gézlemleri 6nceden tanimlanmis gruplara
siiflandirmak ve siniflandirmanin dogrulugunu test etmek i¢in kullanilir. Gozlemlerin farkl
gruplara atanmasi yani gergekte olmasi gereken grup disinda baska bir gruba atanmasi
problemi bir¢ok alanda 6nemli rol oynamaktadir. Daha dogru ve yaygin olarak uygulanan
siniflandirma modellerinin gelistirilmesi, bu alanlarda 6nemli etkilere sahiptir. Mevcut ¢ok
sayidaki siniflandirma modeline ragmen, bu modellerin etkinligini arttirma arastirmalarinin

hi¢ durmamasinin nedeni budur.

Siniflandirma problemi, arastirmacinin bir gozlem iizerinde olgiimler yaptiginda, bu
Olglimlere bagli olarak gozlemi bilinen gruplardan birine atanmasini gercgeklestiren
istatistiksel bir teknik olarak da tanimlanir. Gozlemin gelebilecegi sonlu sayida grup veya
yiginin olabilecegi kabul edilir ve her y1gin 6lgiimlere karsilik gelen rassal vektoriin olasilik
dagilim ile karakterize edilir. Olasilik dagilimlar1 tamamen bilindiginde problem; atama
kuralin1 belirlemektir. Dagilim bilindiginde problem, yigindan alinan 6rneklem yardimiyla

parametre tahmini ve atama kuralin1 olusturmaktir (Atakan,1997).

Istatistiksel analizler ile yapilan siniflandirma galismalarinda karar verici farkli gruplardan
alinan birimlere iligkin degiskenlerin degerini 6l¢tiigiinde incelenen birimin hangi gruba ait

olduguna tahmini olarak karar verir.

Optimizasyon teorisi ve araglar1 ile yapilan g¢aligmalarda ise siniflandirma problemi,
gelecekteki birimler i¢in yanlis siniflandirmalarin gergek olasiliklart veya beklenen
maliyetleri gibi gozlenemeyen miktarlar iizerinden tanimlanir ve bir optimizasyon problemi

olarak kavramsal bi¢imde formiile edilebilir. Ayirma Analizi teknikleri ile incelenen



siiflandirma problemine Matematiksel Programlama yaklasimi, bu teorik formiilasyona
dayanir, ancak tiim bilinmeyenleri gézlemlenen birimlerle yeniden yerlestirir. Bu nedenle,
matematiksel programlama yaklasimi net ve yorumlanabilir sonuglara yol acan ayirma

analizi probleminin tistesinden gelmenin sezgisel ve dogrusal bir yoludur.

Matematiksel programlamaya dayali siniflandirma yontemi, 1980’lerde Freed ve Glover
tarafindan onerilmistir (MSD (Sapmalar toplaminin minimumu)). Ardindan 1990’11 yillarin
basinda Stam ve Ragsdale tarafindan gelistirilen Iki Asamali MSD modeli temel alinarak
Matematiksel Programlamaya dayali ¢ok sayida siniflandirma modeli gelistirilmistir. Bu

modellerin amaci, gruplar arasindaki ayrima izin veren kesme degerini belirlemektir.

Bulanik mantik kurami, dilsel ifadelerin (sozel degiskenlerin) matematiksel olarak
kullanilabilmesine imkan verir. Giinimiizde gelisen olaylar giderek daha belirsiz hale
geldigi i¢in klasik yontemler yetersiz kalmaktadir. Bulanik mantik kullanimi i¢in herhangi

bir sinirlama yoktur ve neredeyse her alanda kullanilabilir.

Giliniimiizdeki karar vermeler her zamankinden gok veri bilimine ve bu verilerden elde edilen
bilgiye dayanmaktadir. Ancak bu bilgilerin ¢ogu kesin degildir ve bu durumda, mantiksal
karar verme bu belirsizlige dayanarak zor bir hal almaktadir. Bulanik belirsizligi gdstermek
icin bulanik sayilar da dahil olmak iizere farkli yontemler kullanilmaktadir. Bulanik dogrusal

programlama problemi, bulanik optimizasyonda ele alinmas1 gereken ilging kavramlardan

biridir.

Hedef Programlama (HP), belirlenen kisitlar altinda amact dogrudan maksimum ya da
minimum yapmaktan ¢ok, hedeflerin kendi iginde sapmalarini minimum yapmay1
amaglayan bir tekniktir. HP, hedefler ve bu hedefler arasindaki sapmalari minimum yapmay1
amaclayan bir yontemdir. HP problemlerinde amag, kisitlar altinda birden ¢ok hedefin ayn1
anda gerceklesmesini saglamaktir. Bunun i¢in hedeflerin kesin olarak belirlenmesi ve
matematiksel modelin eksiksiz sekilde formiile edilmesi sarttir. Ancak birgok alanda, amag
ve hedefin kesin olarak belirlenmesi miimkiin degildir. Boyle durumlarda Bulanik Hedef
Programlama (BHP)’ye bagvurulur. BHP’de amag fonksiyonu katsayilarinin bulanik olmasi
ya da kisitlarin katsayilar1 matrisinin elemanlarinin veya sag taraf sabitlerinin bulanik olmasi

s0z konusudur.



Cok gruplu smiflandirma problemi, iki gruplu siniflandirma problemi gibi Matematiksel
Programlama literatiiriinde ayni 6neme sahip olamamistir. Bunun olas1 nedenleri; yanlig
simiflandirilan birim sayisina dayali ¢ok gruplu modelleri ¢ozmek i¢in gereken artan
hesaplama sayis1 ve farkli gruplara ayrilmasi gereken c¢oklu smiflandirma sinirlarindan

uygun mesafeleri ve sapma degiskenlerini tanimlamaktaki zorluklar olabilir.

Bu ¢alismanin amaci, ¢ok gruplu siniflandirma problemlerini ¢ozebilmek i¢in farkl tiyelik
fonksiyonlar1 kullanilarak Hedef Programlama’ya dayanan yeni yaklasimlar elde etmektir.
Onerilen modellerin ve literatiirdeki bilinen bazi siniflandirma modellerinin performanslar
dogru siniflandirma oranlar1 hesaplanarak degerlendirilmistir. Bu amagla, hem simiilasyon
verisi hem de gercek veri seti kullanilarak yontemin uygulanabilirligi ve kullanilabilirligi

gosterilmistir.

Calismanin ikinci bolimiinde, siniflandirmada kullanilan istatistiksel yontemlerden olan
Dogrusal Diskriminant Analizi’ne ve Fisher’in dogrusal ayirma fonksiyonuna yer

verilmistir.

Ucgiincii boliimde, iki gruplu ve ¢ok gruplu siiflandirma problemleri igin literatiirde yer alan

matematiksel programlamaya dayanan modeller incelenmistir.

Dordiincii boliimde, bulanik mantik ve bulanik kiime teorisine ait kavramlarin agiklamalari

verilmistir.

Besinci bolimde, dogrusal programlama ve bulanik programlama iizerinde durularak,

aralarindaki benzerlikler ve farkliliklar incelenmistir.

Altinc1 boliimde, hedef programlama ve bulanik hedef programlamanin yapisi incelenerek,

bulanik hedef programlama iizerine yapilan ¢alismalardan bahsedilmistir.

Yedinci boliimde, ¢ok gruplu siniflandirma problemi i¢in 6nerilen modeller ve bu modellerle
birlikte Fisher’in dogrusal ayirma fonksiyonu ve literatiirde Onerilen matematiksel
programlama yaklagimlarinin gercek siniflandirma problemi verileri ve simiilasyon ile elde

edilen verilerin siiflandirma performanslar incelenmistir.



Calismada yapilan uygulama sonuglar1 ve kazanimlar ile ilgili degerlendirmeler ise, sonug

ve Oneriler kisminda sunulmustur.



2. ISTATISTIKSEL YONTEMLER

Smiflamada yaygin olarak kullanilan tekniklerin basinda Dogrusal Diskriminant Analizi
(DDA) gelmektedir. Bu analizin amagclar1 arasinda; analiz 6ncesi tanimlanmis iki veya daha
fazla sayida grup ortalamalar1 arasinda 6nemli farklarin olup olmadigmnin test edilmesi,
gruplar arasindaki farka her bir degiskenin katkisinin saptanmasi ve grup i¢i degisime

oranla, gruplar arasindaki ayrimi maksimum yapmasi sayilabilir.

Dogrusal diskriminant analizi, uygulama alani genis, ¢ok basit ve etkili bir denetlenen
siniflandirma yontemidir. Iki gruplu dogrusal diskriminant analizinin temel teorisi, p boyutlu
bir tanimlayici alani, dogrusal bir ayirma fonksiyonu tarafindan tanimlanan hiper diizlem ile
ayrilmig iki bolgeye bolerek smiflandirmaktir. Diskriminant analizi genel olarak
siniflandirma problemlerini veriyi smiflara ayiran fonksiyonlara doniistiiriir, bdylece
problemi bir fonksiyonun tanimlanmasina indirir. Diskriminant analizinin amaci, bu

fonksiyonel formun belirlenmesi ve katsayilarinin tahmin edilmesidir.

Kiimeleme analizi genellikle bir kiime i¢indeki birimlerin farkli kiimelerdeki birimlerden
daha benzer oldugu gruplama problemlerinde kullanilan denetimsiz simiflandirma
yontemidir (Johnson ve Wichern, 2007). n tane birimin verilen bir 6rneklemi i¢in, ayni1 sinifa
benzer birimleri atama islemi yapar. Kiimeleme analizindeki benzer birimleri gruplama
diistincesi, diskriminant analizindeki smniflandirma problemine uygulanabilir. Gozlem
birimlerinin iki gruptan olustugu varsayilirsa, Gi birimlerinin siniflandirma skorlari

birbirlerine yakin fakat G2 birimlerinin siniflandirma skorlarina uzak olmalidir.

Dogrusal diskriminant fonksiyonu Fisher (1936) tarafindan ortaya atilmistir. Fonksiyon,
degisken noktalarini kendi siniflar arasindaki varyans1 maksimum diizeyde ayiran ve siniflar
ici varyanslari minimum yapan vektor iizerine yansitarak bunu gerceklestirir. Fisher
(1936)’1n iki grup i¢in Onerdigi istatistiksel dogrusal diskriminant fonksiyonu, diskriminant

analizinde en ¢ok kullanilan yontemdir (Johnson ve Wichern, 2007).

Fisher’in dogrusal ayirma fonksiyonu, siiflar arasi ayristirilabilirligi biiyiitiirken siniflar i¢i
varyansi kiigiiltmeyi amaclayan bir tekniktir. Amagtan biri, gézlemlerin siniflandirilmasi

icin gerekli olan degiskenleri se¢ip, ayirt edici olmayan degiskenleri elemektir.



11 ve II> gruplart veya yiginlari gostersin. X'=(X1, Xo,...,Xp) birim iizerinden alinacak
Olgtimlere karsilik gelen p boyutlu rassal vektor olsun. X’in gozlem degeri gruptan gruba
degisecektir. X rassal vektoriine iliskin gozlem degeri x, I11’de ise X’in olasilik yogunluk

fonksiyonu fi(x) ve I12’de ise X’in olasilik yogunluk fonksiyonu f2(x) ‘dir.

u=E(X/ I1y): 11’ e ait X rassal vektoriiniin beklenen degeri

u,=E(X/ I2): T2’ ye ait X rassal vektoriiniin beklenen degeri

Iki y1gin icin varyans-kovaryans matrislerinin esit oldugu kabul edilirse;

Cov(X/ ITy)=Cov(X/ IT2)=Cov(X)= (2.1)

Y=E(X — pu)( X = ;) i=1,2 olmak iizere,

Y =1"px1Xpx1 dogrusal bilesimi goz oniine alinsin. Buradan,

piy=E(Y/I11)
=E(U X/ 1)
=l (22)

u2y=E(Y/ I1,)
=E(l’ X/ IT)
S @23)

a2=Var(Y/ Iy ,I1,)
=Var(l’ X)
=lCov(X) 1
=yl (2.4)

elde edilir.



En iyi dogrusal birlesim, iki y18in i¢in Y‘nin ortalamalari aras1 kare uzakliginin, Y’nin
varyansina oranlanarak bulunan ifadeyi maksimum yapacak sekilde elde edilmistir. Yani en

iyi dogrusal birlesim,

(ay — 1) st =L )?
oz Tl

L) (g =)'l
Izl

_ (8>
Uzl

(2.5)

oranindan elde edilir. Burada §=(u; — p,) iki y1gmn ortalama vektorlerinin farkidir. pxp

tipindeki & &' matrisi, IT1 ve IT2 yiginlarinin ortalamalari arasi fark bilesenlerinin kareler ve

capraz ¢arpimlar matrisidir.

' §)? . . & : : ' :
(_l’z_)l ifadesi her zaman c+0 igin [=c 1§=c¢ Z'l(ﬂ — Uz)’nin se¢ilmesiyle maksimum olur.

c=1 alinmasiyla elde edilen Y=I'px1Xpx1 dogrusal birlesimine Fisher’in Dogrusal Ayirma

Fonksiyonu (FLDF) denir.

FLDF, cok degiskenli X gozlemler matrisini I11 ve Il2 yiginlarina iligskin tek degiskenli y
degerlerine doniistiiriir. Bu tek degiskenli yiinlarin ortalamalari arasi fark, yigin varyansina

gbre miimkiin oldugunca biiyiik olur.

Yeni bir x, gozlemi igin diskriminant fonksiyonu y, = (u; — 1)'271x, bi¢iminde

tanimlansin. Bu dogrusal birlesime gore olusan iki degiskenli y1§inin ortalamalarinin orta

noktasi olan m,

1
m = > (Hyy + Hay)

1
=5 Ups +11p)

= U + )



=3 ) 7 (s + ) @9)

bi¢imindedir. Buradan, E(Yo/ I11)-m>0 ve E(Yo/ I12)-m<0’dir. Yani eger yeni birim X,
IT1’den ise Yo’in beklenen degeri orta noktadan biiyiik, xq, I12’den ise Yo’1n beklenen degeri

orta noktadan kiigiik olacaktir.
Boylece siniflandirma kurali:

“yo>m ise, xo Ili’e,

yo<m ise, x, Il2’ye atanir”

seklinde ifade edilebilir. Burada verilen diskriminant fonksiyonunda yigin parametreleri

bilinmektedir.

Y1gin parametreleri bilinmiyorsa, ilgili yiginlardan alinan 6rneklemlerden parametreler
tahmin edilir. Her bir yigindan aliman n1 ve ny birimlik 6rneklemlerden sirasiyla yigin

parametrelerinin tahmin edicileri; {; = X;, ; = X, Ve £=Spooled olmak {izere Fisher’in

orneklem dogrusal diskriminant fonksiyonu;

Y=I'X
=(X1-X2)" S pootea X 2.7)

olarak elde edilir. Burada Spooled iki y1gin igin birlestirilmis 6rneklem varyans kovaryans
matrisidir. Yigmlarin ayn1 £ kovaryans matrisine sahip oldugu varsayildigindan, 6rnek
varyans kovaryans matrisleri £’nin yansiz tahminini elde etmek i¢in birlestirilir. Spooled=S
alinirsa iki tek degiskenli yiginin orneklem ortalama degerleri y, = ', ve y, = I'%,

arasindaki orta nokta,

P PR
m_z(yl+y2)
=%(§_1-§_2)’S'1(§_1+§_2) dir ve 6rneklemlere bagli siniflandirma kurali yo=>  ise xo, Il1’e

yani birinci y1gina atanir. Aksi halde x,, 12 ye yani ikinci yigina atanir.



Fisher’in dogrusal ayirma fonksiyonu, Dogrusal Diskriminant Analizi ile benzer bir
yontemdir, boyut azaltma yaptig1 gibi siniflandirma da yapabilir. Fisher’in dogrusal ayirma
fonksiyonu ve Dogrusal Diskriminant Analizi siklikla birbirlerinin yerine kullanilirlar.
Fisher bu iki algoritma arasinda ¢ok az fark oldugunu belirtmistir. Fisher’in dogrusal ayirma
fonksiyonunda, Dogrusal Diskriminant Analizi’nde oldugu gibi normal dagilim ve varyans

kovaryans matrisi esitligi varsayimlari yoktur (Fisher, 1936).

Anderson (1984), normal dagilim ve esit varyans-kovaryans varsayimi altinda iki ya da daha
fazla gruptan olusan 6rnekleme gozlemlerini gruplardan birine siniflandirmak igin dogrusal
bir fonksiyon 6nermistir. Yontem m grubun birbiri ile kiyaslanmasina dayanmaktadir. Bu
durumda m(m — 1)/2 tane ayirma fonksiyonu bulunmasi gerekmektedir. Bu fonksiyonlar,
karsilagtirilan gruplarin olasilik yogunluk fonksiyonlarinin birbirine oranlanmasindan elde

edilir ve Es. 2.8 ile gosterildigi gibidir.

W=(X; — Y]-)’S;(}mXo = % (Xi — X]-)'Sgéol(xi +X)=f; = % (2.8)

Eger fj; = 0 ise, birim i. gruba aksi halde j. gruba siniflandirilir.
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3. MATEMATIKSEL PROGRAMLAMA YAKLASIMLARI

Dogrusal Diskriminant Analizi; simiflarin agirlik merkezi (sinifin ortalamasi) etrafinda
siiflandirilacak noktalar1 gruplandirmak icin siniflar1 dogrusal bir hiper diizlem ile ayirmak
ve ayrica siniflar arasinda dogrusal bir hiper diizlem olusturmaktan meydana gelir. Bu
yontemin uygulanmasi Orneklemin normal dagilima, iki grubun varyans kovaryans
matrisinin homojenligi, degiskenler arasinda c¢oklu dogrusal baglanti olmamasi

varsayimlarini gerektirir.

Istatistiksel yontemler kullanarak simiflandirma problemlerinin incelenmesine alternatif
olarak bir¢ok matematiksel programlama yaklasimi gelistirilmistir. Matematiksel
programlama teknikleri, siniflandirma problemlerinde istatistiksel yOntemlere ait

varsayimlarin saglanmamasit durumunda kullanilirlar.

Siniflama problemlerindeki uygulama caligmalar1 ilk olarak 1960'larin sonlarinda ve
1970'lerin baglarinda ortaya ¢ikmistir ((Rosen, 1965), (Mangasarian,1965), (Smith, 1968) ve
(Grinold, 1972), Freed ve Glover (1981)). Ancak siiflandirma modelinin gelistirilmesi igin
matematiksel programlama yaklasimlarina ilgi, Freed ve Glover (1986) tarafindan 6nerilen
sapmalar toplaminin minimizasyonuna dayanan (MSD) siiflandirma modeli ile artmistir. p

degiskenli iki gruplu siniflandirma problemi i¢in 6nerilen MSD modeli,

minz d;
i

Kisitlar:

Zw]xuﬁc+d i € Gy

P
z wix;j>c—d; 1€G, (3.1)
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seklinde tanimlanabilir. x; G1 ve G2 gruplarindan alinan n ¢apli bir 6rnegin p. degisken
skorlarin1 gdsteren bir matris, wi,Wa,...,wp degiskenlere atanan agirliklar olmak iizere i.

birime ait siniflandirma skoru S; = ’;:1 w;x;j (iF1,2,...,n) olarak tanimlanur.

xij = 0,d; = 0, w; ve cisaretge serbest degiskenlerdir. Es. 3.1 ile verilen modelin ¢oziilmesi
ile w; ve c degerleri elde edilerek, herhangi bir i biriminin S; siniflandirma skoru elde edilir.

S; < c ise birim Gz grubuna, aksi durumda birim G grubuna siiflandirilir.

llerleyen yillarda Bajgier ve Hill (1982), Stam ve Ragsdale (1992), Glen (1999) gibi birgok
yazar tarafindan matematiksel programlamaya dayali modeller 6nerilmistir. Matematiksel
programlama modellerinin avantaji, matematiksel programlama temelli diskriminant analiz

yontemlerinin bir grup dagilimi iizerinde herhangi bir varsayim gerektirmemesidir.

Siniflandirma problemlerinde, 6nemli bir durum bazi birimlerin hangi gruba ait oldugunun
tam olarak belirlenememesidir. Iki gruplu durum ( G1 ve G ) igin, G1’deki bazi birimler
G2’ye ait olabilirken Gz’deki bazi birimler de G1 grubuna ait olabilir. Boyle bir durum
“cakisma” olarak adlandirilir ve 6nemli bir yanlis siniflandirma kaynagidir (Stam ve

Ragsdale, 1992).

Iki gruplu durum i¢in ¢akisma olmama ve olma durumlar1 sirastyla Sekil 3.1. ve Sekil 3.2.’de

verildigi gibidir.

Avirma Diizlemi

+» x1

Sekil 3.1. Ayirma analizinde ¢akisma olmama durumu
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Cakisma

x1

Sekil 3.2. Ayirma analizinde ¢cakigsma olma durumu

Stam ve Ragsdale (1992)’in ayirma fonksiyonunun bulunmasi i¢in dnerdikleri yontem iki
asamalidir. Bu yontemde, ¢cakisma durumunda olan gézlemler ilk asamada tanimlanir ve bu

gozlemler ikinci asamada yeniden incelenir. Yontemin ilk asamasi Es. 3.2 ile verilmistir.

min z dli + z d2i

i€G, i€G,

Kisitlar:

P
ijxl]+d1121 iEGl
j=1

P
ijxl]—dzlSO iEGZ
=1

dqi, dy; = 0, wj isaretee serbest (3.2)

Sag taraf sabitleri olan 1 ve 0; gruplar arasindaki ¢akismayi belirlemek i¢in konulmustur. Bu

model Simpleks algoritmasi ile ¢oziilerek w* optimum degeri elde edilir. Xjm ile gdsterilen

yeni drneklenen m. birimin Gi, G2 ya da G1N G2 durumlarindan hangisine siniflandirilacagi,
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i) le i Xjm = 1isem € G,
i) 0 < X7 wXjm < lisem €GiN G

|||)Z] Wi Xjm < 0ise m € G

kriterleri ile belirlenir.
Bu kriterlere gore tiim birimler asagidaki alt kiimelere siniflandirilabilir:

Cy = {i € G/ X}, wix;; = 1}

C2 = {1 € Gz/zlpzle*xi]- < 0}

D1=G1-C1 ve D2=G,-C>

C1= Gz’e dogru smiflandirilan gézlemlerin kiimesi

Co= G2’ye dogru siniflandirilan gbzlemlerin kiimesi

D= ik smiflandirma boslugundaki ya da yanls simiflandirilan G1’den gelen gdzlemlerin
kiimesi

Do= Ik smiflandirma boslugundaki ya da yanhs smiflandirilan G2 den gelen gdzlemlerin

kiimesi
Ikinci asamada Ci1 ve C; kiimelerinde yer alan birimlerin gruplarini bozmadan D; ve D;

kiimelerinde yer alan birimler yeni bir ayirma fonksiyonu ile yeniden degerlendirilir. Bu

asama Es. 3.3 ile verildigi gibidir.

min Z dy; + Z d,i

Kisitlar:

ijxu>1 i€ (C;
P
2 wjx;; <0 i € C,
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p
ijxij+d1i2c i €D
j=1

14
ijxij_dZiSC i €D,
j=1

c<1 (3.3)

dy;, dy; = 0, w; isaretge serbest

Modelin Simpleks algoritmasi ile ¢oziimiinden agirlik tahminleri w* ve ayirma skoru c* elde

edilir. 11k asamada cakisma grubunda tanimlanan m. birim,

i) X5, wiXjm > ¢ ise G1 grubuna

i) X7_, wiX;m < ¢ ise Gzgrubuna aittir.
Lam ve digerleri (1996), MSD modelinin yaptig1 islemi iki adima ayirmiglardir. Bu modelde

amag, grup ortalamasinin siniflandirma skorundan sapmalar toplaminit minimize etmektir.

LCM olarak adlandirdiklart modelin ilk adimi Es. 3.4 ile gosterilmistir.

minZS;r+ZSi_

i€G, i€G,

Kisitlar:

D
j=1

o

1

J

wi(H1j — Uj) 21

o

1

j
Sl-+,Sl-_ =0(i=12,..,n),w; (=1,2,...,p) isaretge serbest degisken (3.4)
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Burada u,j; Gi grubundaki birimlerin j. degiskenine ait ortalama ve p,;; G2 grubundaki
birimlerin j. degiskenine ait ortalamadir. Model ¢o6ziimiinden degiskenlerin ayirma
katsayilari, degiskenlere ait agirliklar olan w; bulunarak, birimlerin siniflandirma skorlar

(Si) elde edilir. Bu skorlar Es. 3.5’te kullanilarak siniflandirma yapilir.

n
minz d;
i=1

Kisitlar:

Si + di =cC i € Gl
Si - di <c i € Gz
d; = 0(i=1,2,...,n), c isaretce serbest 3.5

Bal ve digerleri (2006a), LCM modelinde ortalamadan sapmalar yerine medyan degerinden
sapmalar toplamini minimize etmeyi amaglayarak LPMED modelini 6nermislerdir. Daha
sonra Bal ve digerleri (2006b), LCM ve LPMED modellerinin iki asamada yaptig1 islemi
oncelikli hedef programlama modeline indirgeyerek GPMED isimli siniflandirma modeli

gelistirmiglerdir.

Literatiirdeki siniflandirma ¢aligmalar1 genellikle iki gruplu ¢alismalar {izerinedir ((Lam ve
digerleri, 1996), (Bal ve digerleri, 2006a, 2006b), (Sueyoshi, 1999), (Bal ve Orkcii, 2007)).
Buna ragmen, c¢ok gruplu matematiksel programlama yaklasimi oneren caligmalar az
sayidadir. Freed ve Glover (1981)’e gore; iki gruplu durumu ¢ok gruplu duruma

genisletmenin yolu, biitiin iki gruplu kombinasyonlar1 kullanmaktir.

Cok gruplu smiflandirma problemleri i¢in, Gehrlein(1986) tarafindan 6nerilen genel tek
fonksiyonlu siniflandirma modeli (GSFC) ya da genel ¢ok fonksiyonlu siniflandirma modeli

(GMFC) kullanilabilir.
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GSFC modeli asagidaki gibidir:

n
Min Z Vi
i=1

Kisitlar:
p
(XO+Z(X]'Zi]'—MyiSUr, ViEGr,F:].,Z,...,k
=1
p
(X0+Z(ijij+MinLr, ViEGr,r=1,2,...,k
=1
U, — L. > e, r=12 ..k
L, —U,+ M, =>e, VG,V G, r#tr=12..,k
L, — U, + M, = e, VG,V Gyr # tr =12, .., k
]I‘t + ]tI‘ = 1, r # t,r = 1,2, ,k (36)

y: yanlis siniflandirilan gézlem sayisi

k: grup sayisi

p: degisken sayis1

n: toplam gozlem sayisi

ao: sabit terim

Ur: Gr grubuna atanan araligin son iist noktasi

L:: Grgrubuna atanan araligin son alt noktas1

e’: bir gruba atanan araligin minimum genisligi

e: bitisik gruplar arasindaki araligin (olusacak boslugun) minimum biiyiikliigii

M: pozitif biiyiik bir sabittir, yanhs smniflandirilmis bir gézlemin kendi grubuna iliskin

araligin en yakin ug¢ noktasina olan maksimum sapmay1 tanimlar. Jit degiskeni ise;

_ (1, G, grubu G; grubundan 6nce ise

Jot = {0’ diger durumlarda } olarak tanimlanir.

Bu modelde, yi (i=1,2,...,n) ve Ju (r,t=1,2,....k; r#t) degiskenleri ikili deger alan
degiskenlerdir. oj (j=1,2,...,p), Lrve U (r=1,2,...,k) degiskenleri ise serbest degiskenlerdir.
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Bu modelde, her gézlem icin oy + 25;1 a;Z;; ayirma skoru tanimlanmakta ve bu skorun

[Lr,Ur] araligmmin igine diistip diismedigi kontrol edilmektedir. Ayirma skorlar1 gruplar

arasindaki bosluga diisen bir gozlem, yanlis siniflandirilmis sayilmaktadir.

Veride fazla sayida aykir1 deger oldugunda GSFC modeli, gézlemlerin mutlaka bir gruba
siiflandirilacagini garanti etmemektedir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in Gehrlein (1986) ve ayni
zamanlarda Choo ve Wedley (1985) bir genel ¢ok fonksiyonlu siniflandirma modeli
(GMFC) 6nermisglerdir. GMFC’nin gosterimi agagidaki gibidir:

n
Min z Vi
i=1

Kisitlar:
14 P
(0.6%) +Z aerij — U — Zatj ZU + Myl =>e
j=1 j=1
VieG,i=12,...nr=12,..,.kr+t (3.7)

3 = {1,ig621emi yanlis siniflandirilmissa }
i

~ 10,1 gozlemi dogru siiflandirilmigsa

Zij: 1. gdzleminin j. degiskeni i¢in gozlem degeri

k: Grup sayis1

M: Biiyiik pozitif bir sabit

p: degisken sayisi

n: toplam gozlem sayisi

arj: Gr grubundaki i. gozlem igin Zjj’ye atanan agirlik
aro: Gr grubu icin sabit terim (G grubu icin esik degeri)

arj isaretge serbest degiskendir.

GMFC modeli bir gozlemi, en biiyiilk ayirma skoruna sahip grup icine simiflandirir.

Modeldeki kisit ile her bir grup i¢in ayr1 bir ayirma fonksiyonu olusturulmaktadir.

Bal (1999), dogrusal hedef programlama ile {i¢ gruplu siniflandirma problemini ele alarak,

gruplart bilinen p degiskenli birimi, her birimin puanlarini hesaplayarak uygun grup
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araligina yerlestirecek ayirma fonksiyonunun agirligini bulmayr amaglamistir. Model; wj, j.
degiskenin agirligi; Zij, i. birimin j. degisken degeri olmak iizere; Zij degerleri ve Gr (r=1, 2,
3) gruplan biliniyorken S; = 2’;:1 w;Z;; birimlerin siniflandirma puanlarini uygun gruplara
ayiracak, gruplara ait Ly, Ur alt ve {ist sinirlart ile wj agirliginin bulunmasina dayanmaktadir.
Buna gore ii¢ gruplu matematiksel programlama modeli, Es. 3.8’in ¢Oziimiinden elde

edilecek Ly, Urve wjdegerlerinin belirlenmesinden olusur.

=
IA
]

wiZy < U, i €G,r=123

Juy

o~

[y

IA

Q -

V<L, <Up <Lz <Us (3.8)

Dogrusal hedef programlama ile siniflandirma probleminde S; = Z?ﬂ w;Z;; puanlarindan

gruplart ayirmaya yarayan Ly ve U; grup sinirlari hedef degerleri olarak alinarak bu
degerlerden sapmalart minimum yapan ¢oziimler elde edilebilir. Hedef degerlerine uygun
sapma degiskenlerinin eklenmesiyle dogrusal hedef programlamaya dayali siniflandirma

modeli Es. 3.9°da verildigi gibidir.

n

mina = Z(nf + pf)

i=1

Kisitlar:

p
ijzij +nf—-pf=1L, i€G,r=1273

j=1

p

Z wiZij+nl —p! =U,, i€G,r=123 (3.9)
j=1

Burada w; (j=1,...,p), Lr ve Uy (r=1,2,3) isaretce serbest, n, p¥, nY ve p/ sapma degiskenleri

ise negatif olmayan degiskenlerdir.

Lam ve Moy (1996), Lam ve digerleri (1996) tarafindan gelistirilen iki grup siniflandirma

modelini ¢ok gruplu bir smiflandirma modeline genisletmistir. MLM olarak
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isimlendirdikleri modelin ilk asamasi, m grup sayist, u=1,...,m-1, v=u+1,...,m olmak iizere,

her bir (u,v) ¢ifti icin Es. 3.10’da verildigi gibidir.

n
min Z d;

i€Gy,i€Gy

Kisitlar:

14
Dw - 21 (3.10)

nr, Gr grubundaki birim sayisi, n=ni+ny+...+nm toplam birim sayisi olmak iizere j. degiskene
iliskin ortalama x; = nir Yiec, Xij, (=1,2,...,m) olarak tanimlanir. Modelde w; (j=1,...,p)
serbest degisken ve i € Gy ve i € Gy igin dj >0’dir. Es. 3.10 ¢oziildiikten sonra, her (u,v) grup
cifti i¢in elde edilen wj yardimiyla Gy ve Gy’deki birimlerin Sj siniflandirma skorlart bulunur.

Ikinci asamada ise gruplari ayirmada yararlanilacak cyv degerleri Es. 3.11 modelinin

coziilmesi ile elde edilir. cuy degerleri serbest degisken, d;,,,, = 0’dr.

m-1 m m-1 m
i€ Gy u=1 v=u+1 i€ Gy u=1 v=u+1

Kisitlar:

Siwv ¥ diwv = Cupyu =1, ..., m — Lv=utl,...m i€ G,

Siwv — djuv < Cpwyu=1,...,m — 1,v=utl,....m i€ G, (3.11)
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Orkcii ve Bal (2011), literatiirde olan iki ydntemin giiclii yonlerini birlestirerek bir model
gelistirmislerdir. Bal ve Orkcii (2011), siniflandirma skorundan negatif sapmay1 minimum
yapmay1 amaglayan bir model Onermislerdir. Dogan ve digerleri (2019), ¢ok gruplu
siiflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in regresyon analizi ve matematiksel programlamaya

dayanan iki asamali bir yontem gelistirmislerdir.

Youssef ve digerleri (2011), ii¢ gruplu simiflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in model
onermislerdir. p degisken tarafindan tanimlanan her gozlemle m (m=1, 2, 3) grubuna ait nm
gozlem oldugu varsayilsin. m grubunun i. gézlemi i¢in j (j=1,2,...,p) degiskeninin degeri Xijj
olsun. ikinci grup; birinci ve {igiincii grup arasindadir ve ¢akisma sadece G1 ve G, gruplari
arasinda ve Gz ve Gz gruplar arasindadir. Yontem birbiriyle iligkili iki asamadan
olusmaktadir. ilk asama ¢akismayi belirleme, yanlis siniflandirilmis gdzlemleri belirlemeyi
ve siniflandirma durumunu tanimlamay1 amaglamaktadir. 1. Asama asagida verildigi gibidir.

Bu asamada j degisken i¢in wj katsayilar1 ve a1, a2, b1, b2 sabit terimleri belirlenir.

3

minz Z dmi

m=1i€ Gy

Kisitlar:
W;jXij + dli > al,i € Gl
Winj — dZi < az,i € GZ

WiXjj + dy; = by, i € G,

D= 1= I T

Il
[

WjXijj — d3i < bz,i € G3 (312)
j
a1, az, ba, b2 ve wj, j=1,2,...,p isaretce serbesttir. dmi > 0; a1>a> ve b1>b> dir.

1. Asamanin ¢oOziilmesiyle sirasiyla ai, a2, bi, b2 ve wjnin optimal degerleri olan

aj,az by, by ve w; elde edilir.



22

Farkli gozlemler asagidaki alt kiimelere siniflandirilabilir:

E,={i€eG/ z}ozle*xij > aj}

E, ={i€eG/b] < Z]P:l wixy < az}

E;={i€eG/ z}ozle*xij < b3}

Eo={ieG/a} < Z]P:l wixy; <ai}

Ey = {i € G/by < XL, wixy < bj}

E1= Grup!’e dogru simiflandirilan gozlemlerin kiimesi

E2>= Grup 2’ye dogru smiflandirilan gézlemlerin kiimesi

Es= Grup 3’e dogru siniflandirilan gozlemlerin kiimesi

Eo= Ilk siniflandirma boslugundaki (Grup 1 ve Grup 2 arasinda kalan) gézlemlerin kiimesi

Ej= ikinci smiflandirma boslugundaki (Grup 2 ve Grup 3 arasinda kalan) gdzlemlerin

kiimesi

Bazi gozlemler yanlis siniflandirildigi icin, diger alt kiimeler asagidaki gibi tanimlanir:

Cm=GmNEm, (Mm=1,2,3); Gm grubuna dogru siniflandirilan gézlemlerin kiimesi
D1=G1N(E2UEy); ilk smiflandirma boslugundaki ya da yanlis simiflandirilan G1’den gelen
gozlemlerin kiimesi

D2=G2N(E1UEy); ilk simiflandirma boslugundaki ya da yanlis simiflandirilan G2 den gelen
gozlemlerin kiimesi

D,=G>N(E3UEy); lkinci siniflandirma boslugundaki ya da yanhs siiflandirilan Gz den
gelen gozlemlerin kiimesi

D5=G3N(E2UE}); Ikinci siniflandirma boslugundaki ya da yanlis smiflandirilan Gs’ten gelen

gozlemlerin kiimesi

Ikinci asamada ¢akisma durumu ve yanlis siniflandirilmis gdzlemlerin tekrar siniflandirma

durumu ele alinir, bu asamada w;™ (j=1, 2, ...,p), ¢* ve s™ sabit terimleri belirlenir. Burada

siiflandirilmak istenen gozlem, ii¢ gruptan birine siniflandirilir.

Ikinci asamanin amaci iki yonliidir. Ilk olarak, C1 ve Cz’deki gdzlemlerin dogru

siniflandirilmasini korurken, D1 ve D2’deki gozlemleri miimkiin oldugunca ayiran yeni bir
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fonksiyon olusturmayr amaglamaktadir. Ikinci olarak, C, ve Csz’teki gdzlemlerin dogru
siniflandirilmasint  korurken D; ve Dj’deki gozlemleri ayirmak igin yeni {retilen

fonksiyonunun kullanimini amaglar.

Ikinci asama modelinin ¢dziilmesiyle degiskenlerin agirlik katsayilari olan wij ile ¢ ve s’nin

optimal degerleri ile bir ayirma fonksiyonu tiretilir. Bu asama Es. 3.13 ile verildigi gibidir.

3

minz z dpni

m=1i€ Gy

Kisitlar:
p
ijxi]- >aj,ieCy
=1
Win]' —Cc+ dli > 0,1 € Dl
W]'Xi]' —C— dzi < 0,1 € DZ
W]'Xi]' < a;,i € CZ
Winj = b;,l € Cz

Winj—S+dzi = O,IED,2

W]'Xi]'—S—d3i < O,IED’3

D= 1= 1= 1= I 1= 1D

Il
[

W]'Xi]' < b;,l € C3 (313)
]

wj (j=1, 2, . . ., n) isaretce serbest;

dmi = 0,35 <c< aj, veb; <s<bj bicimindedir.
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w, ¢ ve s’nin sirastyla ikinci asamadan elde edilen optimal degerleri wi™, c* ve s* olmak

iizere, Zj yeni gozleminin siniflandirma kurali asagidaki gibi olur:

].pzl w;Zj = c” ise gbzlem G1 grubuna siniflandirilir.
"< Z]P:le**Z]- < c¢* ise gozlem G2 grubuna siniflandirilir.

p
j=1

w;Z; < s* ise gdzlem Gs grubuna simiflandirilir.

Smaoui ve Aouni (2017), Bulanik Hedef Programlamaya dayali, ayirma eksenine karsilik
gelen kesme degeri c'nin yani sag taraf sabitinin bulanik oldugu siiflandirma problemleri
icin bir yaklagim onermislerdir. Bulanikligi, tiggen, yamuk ve Gauss iiyelik fonksiyonlar1 ile

ele almislardir. MF2MSD olarak adlandirdiklari model iki asamadan olusmaktadir.

Modelin ilk asamasi Es. 3.14 ile formiile edilmistir.

m—-1 m
. + —
u=1 v=u+1 \I€EGy IEGy
Kisitlar:

P

+ - : R —
ijuvxij —djyy, tdiyy = CLluwi€Gu=12,..,m—1 v=u+1,..,m
j=1

p
+ - : C = _
WijuyXij = €y + €y = Coupy 1 € Gs,u=12...m—1 v=u+1,..,m
=1

J

Wiy =L u=12,.., m—-1 v=u+1,..,m

o

1

j
Couy — Ciuv = 1 u=1,2,....m-1 v=utl,...m; (3.14)

diw” ve diw (eiw" Ve eiw’) sirasiyla, Gy gozlemleri (Gy gozlemleri) ile ciuv (Cau) hiper
diizlemleri arasindaki pozitif ve negatif sapmalardir. Siniflandirma kurali agsagida verildigi
gibidir.



p * * H :
j=1 WjuvXij = Cruy IS€1 € Gy
p TS
j= 1 WinyXij = Coyyp 181 € G,y

Cluw < Z}Llw]f"uvxi]- < Cyy 1581 € GyNG,,

Bu smiflandirma kuralina dayanarak, tiim gozlemler iki alt gruba ayrilabilir:

Eu = {i € Gu/Z]P=1 Wj*uvxij =< C;uv}

v={1€Gy/ Z}Llw]f"uvxi]- > ¢y} olmak tizere Cy=Gy-E, ve Cv=Gv-Ey u=1,2,...,m-

v=u+l1,...,m olarak tanimlanir.
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1

Ikinci asamada, kesme degeri olan ci’nin iiggen bulanik say1 kullanilarak olusturulan modeli

Es. 3.15 ile verilmistir.

m-1 m
+ =
min Z Z dj, + E €
u=1v=u+1 \i€Cy iECy
Kisitlar:

Z WijuyXjj < Ciuw 1 € Ey

Z WjuvXij — 1uv +diyw =6 — (1 —=h)ny,
Z WiuvXijj — e1uv + e1uv ¢+ (1 - h)ﬂzp

p
ZW]uVXIJ 2 CZuvr. 1€ E

Couv — Ciuv =1
Cp — Ciuv = N1l
Couv — €1 = M2

Ciuv < C < Couv
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Wiuv, C1uv, Couv ,Ci igaretge serbest
N1pN21 2 0 (3.15)

u=1,2,...m-1 v=ut+l,....m

diw” ve diw (eiw" Ve ejw’) sirasiyla, Gy gozlemleri (Gy gozlemleri) ile ¢, kesme degeri

arasindaki pozitif ve negatif sapmalardir. Siiflandirma kurali agagidaki gibi tanimlanmistir.

WXy < ¢ u=12,.m-1 v=utl,...m ise, i € Gy

p *
j=1 W

awXij > € u=12,...,m-1 v=utl,...mise, i €G,
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4. BULANIK MANTIK VE BULANIK KUME TEORISi

Gergek diinyadaki karmasikligin nedeni genel olarak belirsizlik ve kararsizliktan
kaynaklanir. Aragtirilmak istenen pek ¢cok konuda insan diislincesinin olgunlagmamasi ya da
yeterli veriye ulagilamamasi gibi durumlardan dolayr belirsizlikler her zaman karsimiza
cikar. Ayrica arastirilmak istenen konu hakkinda biiylik 6l¢eklerden kiiciik dlgeklere dogru
gidildik¢e incelenen olaylar kesinlikten uzaklasarak belirsizlige dogru ilerler. Bu nedenle
incelenen durumlar arasinda kesin bir gegisten ziyade dereceli bir ge¢is oldugu kabul edilir.
Ayrica gergek diinya sorunlar1 ne kadar yakindan incelenmeye caligilirsa ¢oztiim de o kadar

bulanik hale gelir (Zadeh, 1965).

1965°te Liitfii (Lotfi) Askerzade Zadeh tarafindan ortaya atilan bulanik kiime; mantik ve
sistem kavramlari iizerine kontrol altinda c¢alismasi, istedigi kontrolii elde edebilmesi igin
fazla sayida dogrusal olmayan denklemlerin isin icine girmesi, yontemin karmasik bir
duruma gelmesi ve ¢dzlimiin zorlasmasi sonucunda ortaya ¢cikmistir (Sen, 2009). Zadeh,
sonsuz degerleri [0,1] araligindaki sayilarla ifade ettigi teorisini “Bulanik Kiimeler (Fuzzy
Sets)” adli ¢alismasinda tanimlayana dek, sonsuz degerli mantik uygulamada basarili
olamamuistir. Zadeh’e gore, bir sistemdeki karmasiklik arttikca, sistemi tanimlayan ifadelerin
anlam1 azalmakta ve anlamli ifadeler de belirsizlige dogru gitmektedir. Buradaki
belirsizlikten kasit, s6z konusu hedef ya da kisitlara ait alternatiflerin sinirlarinin tam veya
kesin olarak ¢izilmemis olmasidir. Zadeh, bu tiir durumlar1 bulanik kabul edip, bulanik hedef
ya da kisitlarin bir bulanik kiime olusturdugunu gostererek, her bir durum igin bir {iyelik
fonksiyonu olugturarak, tiyelik derecelerine gore karar almayi saglayacak yontemlerin

gelistirilmesinin ilk adimini atmistir.

Degisen belirsizlik durumlar1 arasinda sozel olanlarin miitkemmel olmayan bilgi igerigi
olmas1 acisindan daima yaklasiklik ve bulaniklik icerdigi sOylenebilir. Bu gibi belirsizlik
durumlarinda en uygun yontembilim esasinin kiime elemanlarina farkli tiyelik derecelerinin
verilmesi ile olacagi Zadeh tarafindan 1965 yilinda belirtilmistir. Aristo mantigina (ikili
mantiga) gore insanlar boy bakimindan ya uzundur ya da degildir. Zadeh yaklasimina goére
uzun boylulugun farkli dereceleri vardir. Uzun boylulardan bir tanesi ger¢cek uzun boylu
olarak esas alinirsa ondan biraz daha uzun veya kisa olanlar uzun boylu degil diye

dislanamazlar. Esas alinan uzun boylulugun altinda ve iistiindeki boylar o kadar kuvvetli
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olmasa bile uzun boyluluga ait olma derecesi biraz daha az olmakla beraber yine de uzun
boylular kiimesine girmektedir. Boylelikle boy ac¢isindan uzunluga dayali iiyelik dereceleri

olusturulabilir.

Matematigin dogrulugundaki ve biitiinliiglindeki basarisinda Aristo’nun ve Aristo gibi
diisiinen diisliniirlerin biiyilik katkis1 olmustur. Onlarin mantik teorisini olusturma ¢abalari
ve matematik gelismis, “Diisiincenin Yasalar1” olusturulmustur. Bu yasalardan biri, her
onermenin “Dogru” ya da “Yanlis” olmasi gerektigini ongormiistiir. Aristo mantigina gore
iki deger arasinda baska seceneklere, kesin degil diisiincesi ile yer verilmez. Aristo
mantigina gore c¢alisilan ve simdiye kadar aligilagelen klasik kiime kavraminda, bir kiimeye
giren elamanlarin oraya ait olmalar1 durumunda liyelik dereceleri 1’e, ait olmamalari
durumunda ise 0’a esit varsayilmistir. Ikisi arasinda hicbir iiyelik derecesi diisiiniilmemistir.
Halbuki bulanik kiimeler kavraminda 0 ile 1 arasinda degisen degisik liyelik derecelerinden
s0z etmek miimkiindiir. Bodylece bulanik kiimelerdeki 6gelerin {iyelik derecelerinin
kesintisiz olarak 0 ile 1 arasinda degerler aldigindan s6z edilebilir. Aslinda Zadeh kiime
elamanlarinin liyelik derecelerinin O ile 1 arasinda degisebilecegini ileriye siirerek kiimeler
teorisinde genis uygulamaya sahip ve dogal hayatla uyumlu olan bulanik kiime teorisini

gelistirmistir.

Bulaniklik, birgok karar siirecinde ana belirsizligin kaynagidir. Tutarsizlik tiirii olan
bulaniklik, iiye olmamaktan iiyelige kadar keskin smirlarin olmadigi bulanmik kiime ile
iligkilidir. Bulaniklik durumunda, tam iiyelik ile iiye olmayanlar arasinda ara iyelik
dereceleri vardir. Belirli bir elemanin bulanik olmayan kiimeye ait olup olmadig ile ilgili

kanitlar eksik veya elde edilmesi zordur. (Bellman ve Zadeh, 1970, Lodwick ve Jamison,
2007).

Belirsizliklerin ¢oziimlenmesinde klasik kiime yaklasimi yetersiz kalmaktadir. Klasik
kiimelerden bircok yonden farklilik gosteren bulanik kiimeler, bir sistemde karsilasilan

belirsizlikleri ¢6ziimlemeye yonelik bir yaklagimdir.
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4.1. Bulanik Kiimeler

Klasik kiime kuramina gore bir kiime, iyi tanimlanmis 6zelliklere sahip olmalidir (Keskin
siirlt olmalidir). Klasik kiime kuramindaki bu siirlarin iistesinden gelmek i¢in baska bir

kiime kurami1 gerekli goriiliip, bulanik kiime kavrami gelistirilmistir.

Bulanik kiime kavramu ilk olarak Azeri asilli L. A. Zadeh tarafindan 1965 yilinda ortaya
atilmistir. Brown, 1971 yilinda bulanik kiimelerde temel kavramlar1 ayrintisiyla agikladigi
makalesini yaymlamistir. Mizumoto ve Tanaka, 1981 yilinda bulanik kiimelerin 6zelliklerini
incelemigtir. Tlrksen, 1985 yilinda bulanik kiime teorisini ve uygulamalarini inceledigi

makalesini yayinlamistir.

Bulanik kiime kavrami, hayat kosullarinda karsilagilan belirsizliklerin matematiksel olarak
aciklanmasini ve bir fonksiyon yardimiyla ifade edilmesini 6ngdriir. Tiirksen (1985)’e gore,
bulanik kiime teorisinin amaci, belirsizlik ifade eden, tanimlanmasi gili¢ ya da anlami zor
kavramlara tiyelik derecesi atayarak onlara belirlilik kazandirmaktir. Bu nedenle yaklagim,
iki degerli kiimeler teorisinin ¢ok degerli kiimeler teorisine doniisiimiinden dogmaktadir.
Bulanik kiimeler, belirlilik derecesi ya hep ya da hi¢ kavraminin 6tesinde bir goriisten ortaya

cikmaktadir (Yapici, 2000).

Bulanik kiime teorisi, klasik kiime teorisinin bir uzantis1 olarak anilmasinin yaninda,
tanimlanmasi zor olan kavramlara bir liyelik derecesi verilerek onlar1 belirli hale getirmeye

calisan yaklasim olarak da tanimlanabilir.

Klasik kiime yaklagiminin yetersiz kaldigi durumda kullanilan bir diger yontem olasilik
teorisidir. Bulanik kavramlarin ortaya atilmasi ile 6zellikle olasilik teorisi ve istatistik gibi
belirsizliklerle ugrasan bilim insanlari bu kavrama karsi ¢ikmistir. Bulanik yontemlerin
yapacagi her tiirlii modellemenin olasilik ve istatistik hesaplamalari ile yapilabilecegini ileri
stirmiislerdir. Ancak burada gozden kacirilan basit bir nokta sdzel bilgilerin bulunmasi

durumunda rassalliktan yararlanilamadigidir.

Bulaniklik 6zellikle sozel belirsizligin bir ifadesi olarak karsimiza ¢ikar. Gegmiste,
belirsizliklerin islenmesi ve anlaml1 sonuglara varabilmesi i¢in olasilik teorisi kullanilmustir.

Matematik ve miihendislikte bu teori belirsizlik durumlarinda istatistiksel yontemlerle
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beraber kullanilir. Bu nedenle de, biitlin belirsizliklerin rassal karakterde oldugu kavrami
yayginlagmistir. Rassalligin en 6nemli 6zelligi sonuglarin ortaya ¢ikmasinda tamamen sans
olayinin rol oynamasi ile gerekli 6ngorii ve tahminlerin kesin bir dogrulukla onceden
yapilamamasidir. Ancak bilinen belirsizliklerin hepsi rassal degildir. S6zel belirsizlikler
iceren rassal karakterde olmayan olaylarda olasilik ve istatistik yontemleri kullanilamaz

(Sen, 2009).

Kesin olmayan bilginin sayisal gdsterimi olan bulanik kiimelerin kullanilmasi ile gercek
diinya problemlerinin belirsiz yapisinin modellenmesinde kullanilacak yeni matematiksel
teknikler gelistirilmektedir. Bulanik kiimeler, bulanik sinirli kiimelerdir; bu 6zelliginden

dolay1 klasik kiimelere gore daha genis uygulama alanina sahiptir.

X evrensel kiime x € X ve A € X olmak lizere, klasik kiime, normal olarak sonlu, sayilabilir

ya da sayilamaz olabilen x € X elemanlarinin bir birlesimi olarak diisiiniilebilir ve

1,xeA
NOES Py (4.1)

olarak tanimlanabilir.

Eger A € X kiimesinin liyelik derecesi [0,1] aralig1 kabul edilirse A “bulanik kiime” olarak
adlandirnlir ve A ile gosterilir. A bulanik kiimesi Zadeh (1965) tarafindan matematiksel
olarak; A={(x; uz (x)|x € X} biciminde tanimlanmustir. Bu ifadenin ilk kism1 kiimenin bir
elemani, ikinci kismi1 bu elemanin {iyelik derecesini belirten sayisal deger olmak {izere,

elemanlar sirali ikililer olan kiimedir (Zimmermann, 2001).

Zadeh, sonlu ve sonsuz sayida elemana sahip bulanik kiimelerin gosterimini sirasiyla Es. 4.2
ve Es. 4.3 ile tammlamustir. Burada Y sembolii toplama ve [ sembolii integral anlaminda
kullanilmay1p, tyelik fonksiyonlarmin birlesimini ifade etmektedir. Ayrica bolii isareti
bdlmeyi gdstermez. Ifadenin paydasinda kiime elemani bulunur. Pay kismi ise paydada

bulunan elemanin kiimeye hangi {iyelik derecesiyle bagli oldugunu gosterir (Zimmermann,
2001).
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_ Ha(X1) 4 Ha (X2) R ua(xpy) _ z pa(x;)

X1 X2 Xn = Xi

A= [ ua()/x (4.3)

A (4.2)

4.2. Uyelik Fonksiyonlar

Bulanik mantik sistemleri; kontrol, sistem tanimlama, Oriintii tanima problemleri ve
endiistriden akademiye daha bir¢ok uygulama i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Herhangi
bir alt araliktaki 6gelerin tiimiiniin ayr1 ayr1 o alt kiimeye aitlik derecelerine o elemanin
iiyelik derecesi denir. Kiime iiyelerinin degerleri ile degisiklik gosteren egri olarak
adlandirilan {iyelik fonksiyonlari, bulanikligin gdsterilmesinin performansinda énemli bir
rol oynamaktadir. Uyelik fonksiyonlari bulamk kiime teorisinin yap1 taslart oldugundan,
bulaniklik iiyelik fonksiyonlari tarafindan belirlenir. Bulanik bir kiimede olusan belirsizligi
gidermek i¢in kesin sinirlar belirlemek yerine kiimede yer alan elemanlar i¢in kismi iiyelikler
dikkate alinir. Bulanik kiimedeki bir elemanin kismi {iyeligi, elemanin kiimeye aitlik
derecesini belirleyen tiyelik fonksiyonudur. Bulanik kiime teorisindeki liyelik fonksiyonu ile
herhangi bir elemanin kiimeye aitlik derecesi tanimlanarak, bu aitligin hangi derecede

oldugu belirlenir.

Aristo mantiinda alt kiimelerin {iyelik fonksiyonlar1 dikdortgen seklindedir. Bunun anlami
herhangi bir 68enin aitlik bakimindan bir ayricalig1 yoktur ve hepsi ayni derecede o alt
kiimenin birer 6gesidir. Klasik bir kiime ile bulanik bir kiime arasindaki en temel farklardan
biri, aitlik derecesini belirten iiyelik fonksiyonundan kaynaklanmaktadir. Klasik kiimenin
iiyeleri kesin olarak bilinirken, bulanik bir kiimenin elemanlar1 negatif olmayan gercel bir
sayty1 ifade eden ve [0,1] kapali araliginda yer alan tiyelik fonksiyonlari ile karakterize edilir
(Kumar ve digerleri, 2004). Klasik ve bulanik kiimenin arasindaki 6nemli farklardan digeri;
klasik kiimelerin dikdortgen iiyelik derecesi fonksiyonu bulunmasina karsilik, bulanik
kiimenin normallik ve monotonluk sartlarin1 mutlaka saglayacak bicimde farkli iiyelik

derecesi fonksiyonlar1 vardir.

Uyelik fonksiyonu, verilen verileri istenen iiyelik dereceleriyle eslestirdigi siirece herhangi
bir sekil ve bigimde olabilir. Uyelik fonksiyonu segiminde kullanici karar verir. Bulaniklig1

karakterize etmenin sonsuz sayida yolu oldugundan, bulanikligi tanimlayan iyelik
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fonksiyonlarini grafiksel olarak gostermenin sonsuz sayida yolu vardir. Hangi yontemlerin
kullanilacagmin secimi tamamen problemin biiyiikliigiine ve tiiriine baghdir. Uyelik
fonksiyonu sekli i¢in genellikle deneme yanilma yontemi kullanilir, ¢iinkii se¢im igin kesin
bir yontem yoktur. Birgok literatiiriin kapsamli incelemesine dayanarak, iiggen iiyelik
fonksiyonunun sadeligi nedeniyle yaygin olarak kullanildigi sonucuna varilabilir. Verilen
problemler icin ¢esitli liyelik fonksiyonlarinin kullanilmasiyla, genellikle Gauss ve iiggen
iiyelik fonksiyonlariin diger tiyelik fonksiyonu tiirlerinden daha iyi performans gosterdigi

bulunmustur (Czekalski, 2006).

Uyelik fonksiyonlarmin simetrik olmasi gerekmez. Uyelik fonksiyonunun en énemli 6zelligi
kiimeye {liye olma durumundan iiye olmama durumuna geciste kademeli bir gegise izin
vermesidir. Dolayistyla her elemanin bir tiyelik derecesi vardir. Bulanik kiimeler bu 6zelligi
nedeniyle kesin kiimelerin genellestirilmis hali olarak goriiliir. [0,1] araliginda bulunan her
elemana karsilik gelen bir tliyelik derecesi verilir. Ortaya yakin elemana 1 degeri verilirse

diger elemanlar O ile 1 arasinda degerler alir.

Uyelik dereceleri 0’a veya 1’e esit olmayan elemanlarin olusturdugu kisimlara ise iiyelik
fonksiyonunun “sinirlar’” veya “gecis bolgeleri” denir (Sekil 4.1.). Genel olarak biitiin
iiyelik fonksiyonlarinda sagda ve solda olmak iizere iki geg¢is bolgesi vardir. Matematiksel

tanimi

0< pz (x) < 1 seklindedir (Zimmermann, 2001).
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U

Sekil 4.1. Gegis bolgelerinin gosterimi (Zimmermann, 2001)

Ha(x): X—={0,1} klasik kiimeler i¢in tiyelik fonksiyonu ya da diyelik derecesini

gostermektedir.

Uyelik fonksiyonu, X evrensel kiimesine ait bir x elemanimin A kiimesine ait olma derecesini
belirtir. py (x)=1 ise “x eleman1 A kiimesine aittir”, g, (x)=0 ise “x eleman1 A kiimesine ait

degildir” demektir. A klasik kiimesinin iiyelik derecesi olan g, (x) ’in deger kiimesi {0,1}

dir.

A bulanik kiimesinin tiyelik fonksiyonu pz (x):X—[0,1] ile gosterilir. Bu iki deger arasinda

yer alan degerler ise, ilgili nesnenin kiimeye aitlik derecesini ya da kismi iiyeligini belirtir.

Eger A, RE€ (—oo,+0)’da, kiimenin elemani ise p,(x) tiyelik fonksiyonu R—[0,1]

araliginda olusur. Yani A kiimesi [a1,a2] araliginda ise p, (%) iiyelik fonksiyonu,

0, x<ay
Ha(x) =11, a3 <x<a, (4.4)
O, X > do

olarak gosterilir.
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Klasik kiimelerde bir elemandan digerine gecis keskin ve aniden degisen iiyelik dereceleri
sayesindedir. Bulanik kiimelerde bu gecis yumusak ve siirekli bir sekilde olmaktadir. Klasik
kiimede elemanin kiimeye ait olmasi icin iiyelik derecesinin mutlaka 1’e esit olmasi
gerekirken, bulanik kiimede biitiin elemanlarin degisik derecelerle kiimeye ait olmalari

miumkindir.

A bulanik kiimesi i¢in baz1 kavramlarin agiklamalar1 asagida verilmistir.

4.2.1. Destek kiimesi

A bulanik kiimesinin evrensel kiimedeki destek kiimesi, liyelik derecesi sifirdan biiyiik olan

elemanlarin olusturdugu kiimedir. Sup(A)={x € X|uz (x)>0} esitligi ile tanimlanir.

4.2.2. Cekirdek kiimesi

Bulanik bir sayi1 i¢in liyelik derecesi 1’e esit olan tiim elemanlar, bu saymnin ¢ekirdegini

olusturur ve Core (A)= {x € X|uz (x)=1}olarak tanimlanr.

4.2.3. a-kesim (a-seviye) kiimesi

a-kesimi, bulanik mantig1 matematiksel morfolojiye 1988 yilinda ilk uygulayan Kaufmann
tarafindan bulanik kiime islemleri i¢in 6nerilmis bir tekniktir. a-kesimi, tanimlanmis bulanik
bir kiime kullanilarak yeni net bir kiime olusturmak i¢in siklikla faydalanilan bir yontemdir
(Tomsovic, 1992). Ortaya ¢ikan yeni alt kiime artik bulanik degildir. Aslinda a-kesimi, bir
bulanik kiimenin desteginin daha genisletilmis halinden bagka bir sey degildir.

a-kesim kiimesi, belirlenen herhangi bir o degerine esit veya daha biiyiik tyelik
fonksiyonlarina sahip bulanik kiime elemanlarini i¢ine alan yeni bir kiimedir ve o seviyesi
her degistiginde yeni bir kiime daha olusur. A bulanik kiimesinin a-kesme kiimesi, iiyelik
fonksiyon degeri a’ya esit veya daha biiyiik elemanlarin yer aldig1 kiime olarak tanimlanir.

A, ={x € R/uz(x) = a}, a € [0, 1] olarak gosterilir.

Bulanik sayimin cekirdek, destek ve a-kesimleri Sekil 4.2.de verilmektedir.
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Sekil 4.2. Bulanik saymin dzellikleri (Igen, 2015)

a degeri, bulanik mantik kavraminda kesim katsayis1 olarak da adlandirilir. Ay sayisi
tizerinde herhangi bir a-kesim araligi A, olarak belirtildiginde bu aralik, A, = [af, a5]
olarak tanimlanmaktadir (Giines, 2006). af ve a§ sayilari a2 normal degerinin komsulugunu
olusturan araligin alt ve st sinir degerleridir. a$ ve a§ degerleri sirasiyla Es. 4.5 ve Es. 4.6

ile elde edilebilmektedir (Kaya, 2010).

af-a,

p— =a (4.5)
az—ag —
—as_az =a (4.6)

Yukarida ifade edilen esitliklerden A, aralig: kolaylikla belirlenebilmektedir. Ozetle Va €
[0,1] i¢in A, = [af, a§] araliginda ifade edilen . af ve a§ sirasiyla Es. 4.7 ve Es. 4.8°deki
gibi bulunur (Yaralioglu, 2005).

a? = O((Clz - al) + aq (47)
ag = a3 - a(a3 - az) (48)
4.2.4. Yiikseklik

A bulanik kiimesi X evrensel kiimesinde tanimli bulanik bir kiime olsun. Bu durumda, A

bulanik kiimenin yiiksekligi; bulanik kiimenin X’de tanimli olan elemanlar1 arasinda iiyelik
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derecesi en yiiksek olan elemanin, iiyelik fonksiyonu degerine esittir. A bulanik kiimenin

yiiksekligi h(A)=Supxuz (x) esitligi ile tanimlanr.
4.2.5. Normallik

Bulanik A kiimesi, Supx uz (x)=1 esitligi saglandiginda normaldir. Supremum, A bulanik
kiimesinde iiyelik derecelerinden “en yiiksek” olan1 tanimlar. iz (x)=0 ise, A bulanik kiimesi

bos kiimedir.

Yiiksekligi 1’e esit olan bulanik kiimelere normal bulanik kiimeler denir. Normal olmayan
bulanik kiimeleri normal hale doniistiirmek i¢in kiimenin iiyelik derecelerinin en biiyiik
iiyelik derecesine boliinmesi gereklidir. Boylece normal olmayan bulanik kiimeler dis biikey

olmalar sart1 ile normal bulanik kiimeye doniistiiriiliir.
4.2.6. Konvekslik (Disbiikeylik)

Herhangi iki noktayi birlestiren dogru pargasi iizerindeki noktalar ayni kiimede kaliyorsa, bu
R" kiimesine konveks (digbiikey) kiime denir. A bulanik kiimesi pz(Ax; + (1 —A)x,) =
min(ug(xl), ug(xz)),xl,xz € X esitligini saglarsa konvekstir (disbiikeydir) (A € [0,1]).
Hanss (2005)’m verdigi 6rnekte x € R olmak iizere bulanik A ve B kiimelerine ait pz (x)

ve ug(x) tyelik fonksiyonlar Sekil 4.3. ile verilmistir.

b
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Sekil 4.3. (a) Konveks bulanik kiime, (b) Konveks olmayan bulanik kiime

A bulanik kiimesinde alinan her a kesimi i¢in (a¢ € [0,1]) kiimenin konveks kiime oldugu,
B bulanik kiimesinde alinan her a kesimi i¢in ¢izilen bazi1 dogrular kiime digina ¢iktig1 i¢in

konveks kiime olmadig1 sonucuna varilir.
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4.3. Bulanik Sayilar

Reel sayilarda tanimli, kapali ve konveks bir alt kiime olan A bulanik sayisi, bulanik bir
aralik olan [a1, az,a3] olarak verilir. Burada a; ve asz sinirlari, a2 tepe noktasini gosterir (Sekil
4.4.). Her bulanik say1 bulanik bir kiime olmasina ragmen, her bulanik kiime bulanik bir say1
degildir. Bulanik bir kiimenin iiyelik fonksiyonunun alacagi degerlere iligkin tek bir
tanimlama yapmak miimkiin degildir. Bulanik kiimeler {yelik fonksiyonlartyla
tanimlandiklari i¢in, bulanik sayilarin iiyelik fonksiyonlari ile ayni kavramdir ve bu nedenle

iiyelik fonksiyonu ¢esidi kadar bulanik say1 ¢esidi vardir.

4 HA(X)

Pl :

> ~ X

ay a> as

Sekil 4.4. Bulanik say1 gosterimi A =[ay, a,, as]

Bulanik sayilar, bulanik kiimelerin 6zel bir alt kiimesidir. Bulanik sayilar disbiikey,
normalize edilmis, sinirli-stirekli tiyelik fonksiyonuna sahip ve reel sayilarla tantmlanmig
olan bulanik bir kiimedir. Yani; bulanik bir kiime; normal, disbiikey, destek kiimesi sinirl
ve her bir a—kesimi reel sayr dogrusunun kapali bir araliginda tanimlanmigsa bulanik say1

olur.

Cesitli bulanik say1 bigimleri arasinda en dnemli grubu iiggen, yamuk ve Gauss seklindeki
bulanik sayilar olusturur. Ozellikle matematiksel programlama problemlerini ¢dzmede bu
tip bulanik sayilar cok sik kullanilir. Bu sayilar, isimlerini iiyelik fonksiyonlarinin
bigimlerinden alir. Uyelik fonksiyonlarmin diger tiirleri; sigmoid, s-bigimli, z-bigimli ve IT

tipleridir.
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4.3.1. Ucgen tipi bulanik say1

Gergel say1 dogrusunda tanimli olan iiggen bulanik say1, asagida belirtilen tiyelik fonksiyonu

ile parametrik olarak ifade edilir.

0, x<aj
{X—al

p— a; <x<a,

27 d1

X) = _ 49
1a () { eea 4.9)

az—az

k 0, x> ag

Ucgen bir bulanik say1 olan A, A=(a1,a2,a3) olarak ifade edilir. Ayrica A bulanik sayisinin a
kesimi, As=[az-(1-a)n1, a2+(1-0)n2], a€ [0,1] aralig: ile ifade edilir. Bu aralik, tiggen bulanik
sayidan olusan modelde kullanilmigtir. Burada n1= a»-a1 ve n»=az-a: olarak ifade edilmistir.

Uggen bulanik sayinmn gosterimi Sekil 4.5.”deki gibidir.

Sekil 4.5. Uggen bulanik say1

Ucgen iiyelik fonksiyonlarinda en az bir elemanin iiyelik derecesi 1 olmalidir ki Sekil 4.5.¢
gére ap parametresi iiyelik derecesinin 1’e esit oldugu noktayr verir. Boylece bulanik
kiimenin normallik 6zelligi gésterdigi sonucuna varilir. a1 ve az parametreleri ticgen bulanik

saymin liyelik derecesinin 0 oldugu degerleri ya da kanat agikligin1 gosterir.

Uggen iiyelik fonksiyonlarinda, iiyelik derecesi bir elemanda 1’e esit oluncaya kadar artar,
I’e ulasildiktan sonra diger elemanlar i¢in siirekli azalir. Bu 6zellik bulanik kiimenin

konveks olmasindan kaynaklanir (Sekil 4.6.).
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Sekil 4.6. Konveks kiime tiyelik derecesi (Sakawa, 1993)

4.3.2. Yamuk tipi bulanik say1

Yamuk tipi bulanik saymin iiyelik fonksiyonuna ait as, az, a3, a4 olmak tizere dort parametresi
vardir ve liggen tipli bulanik saymin 6zel halidir. Yamuk bulanik sayida normal kabul edilen
iki deger vardir (a2 Ve as degerleri). ap=az ise yamuk tipli bulanik sayi, tiggen tipli bulanik
saylya doniigiir. a1 ve as parametreleri bulanik sayinin destegini (dayanagini), a> ve as
parametreleri bulanik sayinin ¢ekirdegini (6ziinii) temsil eder. Yamuk bulanik say1, asagida

belirtilen iiyelik fonksiyonu ile parametrik olarak ifade edilir.

( 0, x<ay
X—aq
_— <x <

a a; <x<a,
ua(x) =41, a; SX=<ajz (4.10)
az—Xx
a7 <x<
dg—as ’ a3 - - a4

\ 0, x> a,

A bulanik sayisinin o kesimi, Aq= [(az-a1)a-+a, -(as-as)o-+as], a€ [0,1] araligi ile ifade edilir.
Burada a;=c-¢ ve az=C+e alinirsa A,= [a(c-€)+(1-a)a1, a(c+e)+(1-a)as], a€ [0,1] olur. Bu

aralik, yamuk bulanik sayidan olusan modelde kullanilmistir.
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Sekil 4.7. Yamuk bulanik say1

4.3.3. Gauss tipi bulanik say1

Uyelik fonksiyonu Gauss fonksiyonu tarafindan nitelendirilen bulanik sayilar, Gauss bulanik
sayilar olarak adlandirilir. Gauss bulanik sayisinin iyeligi, pz(x) = exp {— % (x— a)z}

olarak tanimlanir. Gauss liyeligi merkez deger a etrafinda simetrik oldugu icin, bir Gauss
bulanik say1 A =(x, o, 6) ile x model degeri ve hem sol hem de sag bulaniklik 'ya esit olarak

verilir.

Gauss bulanik say1 olan A'nin alt sinir1 a-b, merkez degeri a ve ist simr1 a+b tarafindan

tanimlanirsa, A'nin o kesimi asagidaki gibi aralik olarak hesaplanabilir:

Ay =[a—o/—loga,a+c/—loga], a € [0,1] dir.

Sekil 4.8. Gauss bulanik say1

Ek olarak, normal dagilimda degerlerin %68'inin ortalamadan 1 standart sapma; % 95’1 2

standart sapma icinde ve % 99.7'si 3 standart sapma icinde yer almaktadir. Bu fikre
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dayanarak bulanik say1 A, % 99.7 ile [p-3o,u+30] araligina aittir. Gosterim kolaylig
acisindan a-b=c; ve a+b=cC> olursa, bu aralik [c1, C2] olarak alinirsa ve eger ortalama p ‘niin
c1+

Tcz ye esit oldugu diisiiniiliirse, 0 zaman standart sapmanin ¢ = % degeri ¢ikarilabilir.

Bu degerler, Gauss bulanik say1 yaklasiminda kullanilir.

Bulaniklik olan kisimlarda olusabilecek belirsizligi ortadan kaldirmak igin yapilmasi
gereken dogru iiyelik fonksiyonuna karar verilmesidir. Bulaniklifin s6z konusu oldugu
yerde dogru bir sekilde belirlenen iiyelik fonksiyonu, bulanikligi ortadan kaldirmaya

yardimei olur.
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5. DOGRUSAL PROGRAMLAMA VE BULANIK DOGRUSAL
PROGRAMLAMA

Matematiksel programlama, esitlik veya esitsizlik kisitlart altinda bir fonksiyonun en iyi
degerinin, dolayisiyla fonksiyona bu en iyi degeri verecek olan ¢ozlimlerin arastirildigi
yontemler biitiintidiir. Coziilecek problemdeki kisitlarin ve amag¢ fonksiyonunun dogrusal
olup olmamasina gore matematiksel programlama; dogrusal programlama ve dogrusal

olmayan programlama olarak siniflandirilabilir.

5.1. Dogrusal Programlama

Dogrusal Programlama (DP), herhangi bir isletmenin sahip oldugu biit¢e, makine, isgiicii ve
malzeme gibi sinirli kaynaklarin, azami deger ve katki saglayacak sekilde, optimal
dagitiminda yoneticiye yardimei olan bir karar verme teknigidir. DP etkili bir ¢6ziim teknigi
olan Simpleks yontemi ile beraber, 1947 yilinda George Dantzig tarafindan gelistirilmistir.

Bu tarihten itibaren bir¢ok alanda kullanilmustir.

DP, optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan bir aractir. Bir dogrusal
programlama problemi genel olarak amag fonksiyonu ve dogrusal kisit ya da kisitlarin yer
aldigr iki kisimdan olusan matematiksel bir ifadedir. Bu matematiksel ifade ile amag,

istenilen duruma gdre maksimize ya da minimize edilir.

DP, yonetimsel kararlar almak icin ¢ok yonlii, giiclii ve kullanigh tekniklerden biridir.
Dogrusal programlama teknigi; isletme, devlet, sanayi, hastaneler, kiitiiphaneler, vb. ¢esitli
problemlerin ¢dziimiinde kullanilabilir. Istenen hedefe ulasmak igin rekabet eden gesitli
faaliyetler icin mevcut smirli kaynaklar tahsis edilmek istendiginde, bu yontem yardimci
olur. Bir karar verme araci olarak; iiretim, finans, pazarlama, aragtirma gelistirme ve kisisel

yOnetim gibi ¢esitli alanlarda degerini gostermistir.

DP, belirli bir amacin gerceklesme derecesini etkileyen bazi kisitlarin bulunmasi ve bunlarin
dogrusal esitlik veya esitsizlikler olarak verilmesi durumunda, amaca en iyi bi¢imde
ulasilmasi i¢in sinirli kaynaklarin en iyi sekilde kullanilmasini saglar. Diger bir tanimla DP,
verilen optimallik 6l¢iitiine bagl kalarak kit kaynaklarin optimal sekilde dagitimini igeren

deterministik matematiksel bir teknik ve karar verme aracidir.
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DP, karsilikli iligkileri dogrusal nitelikte olan ve sinirlar1 kisith kaynaklarla ¢evrili iki veya
daha fazla degiskenlerin, belirlenen amaci en iyileyecek sekilde miktarlarinin bulunmasi
yontemidir. Burada; (i) en iyilenmek (max/min) iizere tek bir amag, (ii) bu amaci
sinirlandiran kisitlar ve (iii) amaca ulasmak icin alternatif yollar mevcuttur. Bu li¢ 6ge
birlikte dogrusal programlama tekniginin ana ¢ergevesini olusturmaktadir. Bir DP modeli,

amag fonksiyonu ve kisit kiimesi seklinde 2 kisimda ele alinir. DP probleminin modeli,

n
max (min) Z= Z G x
j=1

]

Kisitlar:

8

n

D) ayx < @

i=1 j=

seklindedir. Bu formiilde kullanilan ifadelerin agiklamalar1 asagidaki gibidir:

i=1,2,...,m (kisit sayis1)

J=1,2,...,n (karar degiskeni sayis1)

Xj= karar degiskenleri

Cj= amag fonksiyonu katsayilar1

aij= 1 kisitindaki j karar degiskeninin katsayisi

bi= 1 kisitinin sag taraf sabiti degeri

Karar degiskeni (Xj); bir karar modelinin ¢éziimlenmesi siirecinde degeri hesaplanacak olan

karar unsurlaridir.

Amag fonksiyonu; karar degiskenlerinden ve bu degiskenlerin parametrelerinden olusan en

iyi ¢0zliimlin (maksimum ya da minimum) elde edilmesini saglayan fonksiyondur.

Kisitlar; bir modeldeki karar de§iskenleri ya da karar degiskenleri ile parametreler arasindaki

zorunlu iliskilerin her birine verilen isimdir.
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Teknolojik katsayilar (ajj); her faaliyet i¢in gerekli olan kaynak miktaridir.

Sag taraf sabitleri (bi); mevcut kaynak miktarlarin1 gosteren, problemdeki kisit

denklemlerinin sag taraflarinda yer alan parametrelerdir.

5.2. Bulanik Dogrusal Programlama

Gergek yasam karar problemlerinin ¢ogu, amag ve kisit fonksiyonlarinin bazi katsayilarinin
tam olarak belirlenemedigi, belirsiz oldugu bir ortamda yer alir. 1965 yilinda Lotfi A. Zadeh
tarafindan yapilan “Bulanik Kiimeler” c¢alismasindan beri, stokastik kavramlara
basgvurmaksizin, belirsiz ve kesin olmayan veriyi modellemek i¢in Bulanik Mantik teorisi

etkin bir sekilde kullanilmaktadir.

Klasik DP problemlerinde, verilerin kesin degerlere sahip oldugu varsayilmaktadir. Bu,
elemanlarin net sayilar oldugu, esitsizligin net anlamda tanimlandig1 ve amag fonksiyonun
kesin olma zorunlulugu oldugu anlamina gelir. Bununla birlikte, ger¢ek hayattaki
problemlerde gbozlenen degerler eksik veya tamamlanamayan bilgilerden dolay1 genellikle
kesin degildir. Bu gibi durumlarda, bulanik kiimeler teorisi, bir kiime iiyeligi kavramini
genellestirerek DP'de kesinligi ele almak i¢in bir fikir yaklagimidir ve bu, bulanik DP

problemleri kavramina yol acar.

Glinliik hayatta karsilasilan pek ¢ok problem DP ile ifade edilebilir. Ancak ¢ogu durumda
DP problemlerinde kisitlarin veya amacg fonksiyonlarinin ya da her ikisinin kesin olarak

belirlenmesi miimkiin olmayabilir.

Bulanik kiime teorisi, ger¢ek yasam sistemlerinde dilsel terimleri ve belirsizligi ele alma
firsat1 verir. Dogast geregi kesin olmayan veya tam olarak tanimlanamayan modelleme
sistemlerinde genellikle bulanik kiime teorisine dayanan bulanik matematiksel programlama

kullanilir.

Matematiksel programlama probleminde, bulaniklik bir¢ok farkli sekilde ortaya ¢ikabilir;
amag fonksiyonu katsayilari, kisitlarin katsayilari ve kaynaklarin siir degerleri (kisitlarin

sag taraf sabitleri) bulanik sayilar olarak ifade edilebilir. Bir DP modelinin parametrelerinin
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herhangi birinde goriilen belirsizligi incelemek i¢in bagvurulan yontemlerden biri Bulanik

Dogrusal Programlama’dir. Digeri ise duyarlilik analizidir.

Bellman ve Zadeh (1970), bulanik dogrusal programlamanin yap1 taslar1 olarak kullanilan
bulanik ortamlarda karar vermenin temel ilkelerini belirlemislerdir. Ancak bulanik
matematiksel programlama kavrami ilk olarak Tanaka ve digerleri (1974) tarafindan
tanitilmistir. Sonrasinda 1978 yilinda Zimmermann, bulanik kiime teorisini dogrusal
programlama problemlerine entegre ederek, bulanik bir ama¢ ve bulanik kisitlamalarla
dogrusal programlama problemlerini ele almigtir. O zamandan bu yana, pek ¢ok basarili
uygulama ile bir¢ok bulanik dogrusal programlama modelleri gelistirilmistir (Mahdavi ve
digerleri, 2006; Mahdavi ve digerleri, 2007; Mahdavi ve digerleri, 2009; Maleki ve digerleri,
2000).

Bulanik matematiksel programlama, parametreleri kesin bilinen sayilardan ziyade bulanik
olan matematiksel programlama modelleri olarak formiile edilebilen problemleri ¢ozmek

icin Onerilmistir (Zimmermann, 1983).

Ger¢ek yasam problemlerinin ve modellerinin ¢ogu dilsel ve/veya kesin olmayan
degiskenler ve kisitlamalar igerir. Buna neden olarak, karar vericilerin dil degiskenleri
acisindan bir sistemdeki parametreleri daha kolay ve diizgiin bir sekilde belirtebilmesi

gosterilebilir.

Giliniimiizde bulanik programlama, bulaniklik altinda ¢ok amagli optimizasyonun énemli bir
alan1 olarak kabul edilmektedir. Klasik dogrusal programlama problemlerinde kisitlara bagli
olarak amag¢ fonksiyonunu optimum yapan ¢éziim ya da ¢oziimler elde edilmeye ¢alisilir
(Birden fazla optimum ¢6ziim varsa alternatif ¢oziim var demektir). Gercek yasam
problemlerinde ise kisitlar ve hedeflenen amag kesin degildir. Gergek yasam problemlerini
daha ¢ok yansitan bulanik dogrusal programlamada amag fonksiyonun optimum olmasindan

ziyade belirli bir tatmin derecesi (istek seviyesi) saglanmaya ¢aligilir (Se¢gme, 2005).

Amac fonksiyonu katsayilari, kisitlarin katsayilar1 ve kaynaklarin sinir degerleri
parametrelerinin tiimiiniin bulanik olmasi s6z konusudur. Bu durum tam anlamiyla bulanik
karar anlamina gelir. Bulanik ortamda verilen karar, kisitlarin ve hedeflerin birlikte bulanik

oldugu durumlar1 gosteren bir karar siirecini ifade etmektedir. Bu ise hedeflerin ya da
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kisitlarin  sinirlar1 kesin olarak tanimlanmamis alternatif gruplar igerdigi anlamina

gelmektedir.

Bulanik dogrusal programlamada olusan bulaniklik, hedefler ve kisitlarda olusan yapisal
durumlardan kaynaklanmaktadir. S6z konusu bulanikligin model i¢inde tanimlanabilmesi
icin iiyelik fonksiyonunun belirlenmesi gerekir. Bulanik dogrusal programlama modelinde,
amag fonksiyonu ve kisitlayicilar ile bu fonksiyonlarda yer alan teknoloji katsayisi olan ajj,
kaynak miktar1 olan bi ve kar ya da maliyet katsayisi olan c; parametreleri bulaniklik

icerebilir.

Klasik karar verme gibi, bulanik sistemlerde de en uygun karar, amag¢ fonksiyonunu ve
kisitlar1 es zamanl olarak karsilayan faaliyetlerin secilmesidir. Bulanik amag fonksiyonlari
ve kisitlar liyelik fonksiyonlari tarafindan tanimlanir. C6ziimlerin alani bulanik bir set olacak
ve lyelik fonksiyonu tarafindan tanimlanacaktir. Bulanik karar, bulanik kisitlarin ve bulanik
amag¢ fonksiyonlarinin kesisimidir. Bulanik bir ortamda kisitlar ve amag¢ fonksiyonu
arasindaki iligki tamamen simetriktir; kisitlar ve ama¢ arasinda bir fark yoktur.

(Zimmermann, 1976, 1983).

Herhangi bir problemin Bulanik Dogrusal Programlama problemi olarak degerlendirilmesi
icin baz1 varsayimlarin saglanmasi gerekir. Bu varsayimlarin iicii klasik DP problemleri i¢in
de gecerli olan dogrusallik, toplanabilirlik ve boliinebilirlik iken, dordiincii varsayim kesin
olmama varsayimidir. Kesin olmama varsayiminin saglanmast i¢in modeldeki amag
fonksiyonu katsayisi, sag taraf sabiti ve kisitlarin katsayilar1 parametrelerinin hepsinin ya da
bir kismmin kesin olarak bilinmemesi, ancak bu parametrelerin iiyelik derecelerinin
bilinmesi gerekir. Gergek hayattaki problemlerin kiiclik bir boliimii kesinlik varsayimin
saglamaktadir. Dogrusal programlama genellikle gelecekteki faaliyetlerin se¢iminde
kullanilir. Bu yiizden de parametre degerleri gelecekteki kosullar dikkate alinarak belirlenir.
Durum bu sekildeyse, kullanilan ¢6ziim yontemlerinden biri Bulanik Dogrusal Programlama
olabilir. Bulanik Dogrusal Programlama probleminde en énemli kisim parametrelerin nasil
bulandirilacagidir. Bulanik kisitlayici, evrensel kiime X’de yer alan bulanik bir kiime A
olarak ifade edilir. Bulanik kisitlayic1 kiimesinin iiyelik fonksiyonu pz(x) ile gosterilir.
uz(x) iiyelik fonksiyonu, pz(x) € [0,1] kosulu ile belirli bir x vektoriiniin bulanik

kisitlayiciya olan iiyelik derecesini gosterir (Dai ve digerleri, 2003).
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DP modelinden farkli olarak Bulanik Dogrusal Programlama modelinde en belirgin fark
bulanik olan kisimlara bulaniklik simgesinin (~) eklenmesi ve bulanik olan yer i¢in [0,1]

araliginda tanimli olan tiyelik fonksiyonunun belirlenmesidir.

Genel olarak bir Bulanik Dogrusal Programlama modelinin tiim katsayilarinin bulanik

oldugu diistiniiliirse modelin gosterimi asagidaki gibi yazilabilir:

n

max (min) Z = Z G X;

i=1

=]

% > 0,i=1,2,...,n (5.2)

Bulanik Dogrusal Programlama problemlerinin ¢esitleri asagidaki gibi siniflandirilir.

Bulanik kisitli DP

Bulanik amag fonksiyonlu ve bulanik kisitli DP

Bulanik amag katsayili DP

Bulanik parametreli DP

5.2.1. Bulanik kisith dogrusal programlama problemi

Bu tiir problem bulanik kaynak kisitlar1 ve bulanik esitsizlik kisitlar1 olmak tizere iki sekilde

ortaya cikar.

Bulanik kaynak kisitlar

DP modellerinde maksimum kaynak miktarmi gosteren sag taraf parametreleri agikga
tanimlanmayabilir, yani bulanik olabilir. Bu durumda olusturulacak kaynak kisitlar1 bulanik
kaynak kisitlar1 olarak tanimlanir (Lai ve Hwang,1992). Kaynak sinir1 olarak adlandirilan

sag taraf sabiti bulaniklifa en ¢ok imkan veren DP modeli parcasidir. Aslinda sabit
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diistiniilmesi, olay1 etkileyen faktorlerin timiini g6z ardi ederek problemi

basitlestirmektedir (Y1lmaz, 1998).

Bulanik kaynak kisitli DP problemi, i kisit sayisin1 gostermek iizere; Lai ve Hwang (1992)

tarafindan asagidaki gibi ifade edilmistir.

max (min) Z = ¢'x

Kisatlar:

(AX); < b; ,i=1,2,...k
x>0 (5.3)

Bulanik esitsizlik kisitlari

Bazi durumlarda karar vericinin kisitlarin saglanmasinda yani “miimkiin oldugu kadar iyi”
olmasina izin verebilecegi varsayilabilir. Lai ve Hwang (1992) tarafindan kisit kiimesindeki

her kisit i¢in bu varsaymm, (AX);{<, S}b;, i=1,2,...,m ile gdsterilmistir.

bi bulanik kaynaklarin pi maksimum toleranslarini belirlemek miimkiindiir. O halde, her

bulanik kisit i¢in dogrusal kabul edilen p; tiyelik fonksiyonlarini agagidaki gibi olusturabilir:

1, (Ax); < by

1 (Ax); — b;

b , bi < (Ax); < b; +p;
1

0, (AX)i > bi + Pi

Baz1 bakis agilarina gore bulanik kaynak kisitlart ve bulanik esitsizlik kisitlar1 farkll
modeller olarak diisiliniilse de, bulanik kaynak kisitlar1 ve bulanik esitsizlik kisitlarinin tiyelik
fonksiyonlarmin ayni oldugu varsayimi altinda bu modelleri ele almak i¢in ayni1 yaklagim

kullanilabilir (Lai ve Hwang, 1992).
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5.2.2. Bulanik amag¢ fonksiyonlu ve bulanik kisith dogrusal programlama problemi

max Z = c'x

Kisitlar:

(AX); < b; ,i=1,2,...k
x>0 (5.4

olarak ifade edilen modelde, amag¢ fonksiyonundaki bulaniklik, karar vericinin amacladigi
erisim diizeyinin bulanik olmasi ile ifade edilir. Yani, bu modellerde amag fonksiyonundaki
bulaniklik amag¢ fonksiyonu parametrelerinden (cj katsayilarindan) kaynaklanmaz. Ayrica,
bu modellerde teknoloji katsayilar1 da bulanik olmayan bir sekilde belirlenir. Bulanik amag
ve bulanik kisithh DP problemlerinin ¢o6ziilebilmesi i¢in bulamik amag¢ ve bulanik

kisitlayicilara iliskin erisim diizeyleri ile maksimum toleranslarin belirlenmesi gerekir.

5.2.3. Bulanik amag¢ katsayili dogrusal programlama problemi

Karar verici iirettigi her bir iiriin i¢in, y1lin satis zamanlarina, diger markali {iriinlerle rekabet
yarig1 gibi durumlara bagli olarak fiyatlarini oturtmak i¢in bir deger araligi kararlastirir. Bu
gibi faktorlere bagh olarak karin1t maksimum tutamaz. Ciinkii boyle bir rekabet ortaminda
ilgili iirtin i¢in pazar aragtirmasi maliyeti o iiriiniin karmni azaltacaktir. Bu nedenle karar
verici karin1 maksimum yapmak i¢in ama¢ fonksiyonunun katsayilarini, dolayistyla amag

fonksiyonunu bulanik kuracaktir (Yilmaz, 1998).

maxZ = ¢l x

Kisitlar:

(AX); < b; ,i=12,...k
x>0 (5.5)

seklinde ifade edilir. Bu modelde amag¢ fonksiyonu katsayilar1 bulanik sayilarla veya

bulaniklig1 niteleyen tolerans araliklari ile tanimlanir (Cadenas ve Verdegay, 2000).
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5.2.4. Bulanik parametreli dogrusal programlama problemi

n

maxZ = Z ij]-

j=1

Kisitlar:

n
Z 51]3(] < El‘,i = 1,2, ey k
j=1
X =

0 (5.6)

seklinde ifade edilebilir. Bu model i¢in parametrik programlama temeline dayanan ve
parametrelerdeki bulanikligin karar verici ile etkilesime girerek tanimlandigi bir ¢éziim

yaklagimi Carlsson ve Korhonen tarafindan onerilmistir.

Bir DP modelinin parametrelerinin herhangi birinde goriilen belirsizligi incelemek ig¢in
basvurulan yontemlerden digeri ise olasilik teorisidir. Olasilik teorisindeki belirsizlik
rassallik kavramina dayanmaktadir. Bir nesnenin bulanik olmayan bir kiimeye ait olmasi ya
da olmamasi1 durumundaki belirsizlik rassallik ile agiklanir. Fakat belirsizligi bir baska
acidan ele alan bulanik kiime teorisi ise, iiyelik fonksiyonunun devreye girmesi ile

belirsizligin ortadan kalkacagini gostermektedir.






53

6. HEDEF PROGRAMLAMA VE BULANIK HEDEF
PROGRAMLAMA

6.1. Hedef Programlama

Hedef Programlama (HP), belirlenen kisitlar altinda, amaci dogrudan maksimum ve
minimum yapmak yerine; hedeflerin kendi i¢inde sapmalarinin minimum yapilmasini
amaclayan bir tekniktir. Hedef Programlama, ¢ok kriterli karar problemlerinin ¢6ziimii igin

uygulanan bir tekniktir.

Hedef programlama ilk kez Charnes, Cooper ve Ferguson tarafindan 1955 yilinda
kullanilmistir. 1961°de Charnes ve Cooper tarafindan gelistirilen teknik, karar vericinin
amag fonksiyonu i¢in hedefler veya istek diizeyleri belirleyebilecegini varsaydigi ¢cok amagl
dogrusal programlama problemlerini ¢ozebilmek amaciyla ortaya ¢ikmistir. Daha sonra
Ignizio, Lee, Tamiz ve Romero gibi 6nemli isimlerin de i¢inde bulundugu arastirmacilar, HP
kavraminin gelismesine katkida bulunmuslardir. Ancak giiniimiizde sadece Dogrusal
Programlamanin genislemesi degil, karar vericinin ¢oklu amaglar1 analiz edebilmesi, model
kisitlarindan bazilarini esnetebilmesi ve ¢oklu amaglar i¢in karar vericinin tercihini ve

onceliklerini modele yansitmak gibi pek ¢ok yetenege sahip bir tekniktir.

Charnes ve Cooper 1961 yilindaki calismalarinda {i¢ yaklasim ileri siirmiisler ve bu
yaklagimlarin hepsinin temelini ulasilmak istenen amagclarin kabul edilebilir diizeylerinin
belirlenmesiyle, istenilen hedeflere doniistiiriilmesi olusturmaktadir. Hedefin maksimum ya
da minimum olduguna bakilmaksizin hedeften sapmalarin minimum diizeyde kalmasi

gerekliligini ileri siirmiiglerdir.

Hedef programlama modeli, dogrusal programlama modeli gibi, kisitlayict kiimesi ve amag
fonksiyonu seklinde iki bdliimde incelenebilir. Dogrusal programlama modelinde yer alan
kisitlayicilar ve amag fonksiyonlar1 hedef programlama modelinin sadece kisitlayict
kiimesini olusturur. Hedef programlama modelinde, amag¢ fonksiyonlar1 i¢in ulasilmak
istenen erigim degerlerini karar vericinin belirlemesi gerekir. Belirlenen erisim degerli amag
fonksiyonlar1 bir esitlik halinde kisitlayic1 kiimesine eklenir. Ancak belirlenen erisim degerli
amag fonksiyonlar bir esitlik halinde kisitlayic1 kiimesine eklenebilmesi i¢in; her bir hedef

fonksiyonu i¢in sapma degiskenlerinin tanimlanmasi gerekir. Hedef fonksiyonlarinin erisim
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diizeylerinden ne kadar uzaklasildiginin dl¢iilmesine yarayan sapma degiskenleri, negatif ve
pozitif sapma olarak ikiye ayrilir. Negatif sapma degiskeninin (d;") degerinin pozitif olmasi,
ilgili hedefin belirlenen erisim diizeyinin altinda bir degere ulastigini1 gosterir. Pozitif sapma
degiskeninin (d;" ) sifirdan biiyiik olmasi durumu ise; ilgili hedef igin belirlenen erisim
diizeyinin asildigini gosterir. Pozitif ve negatif sapma degiskenlerin 0’a esit olmasi ilgili
hedef icin erisim diizeyine kesin olarak ulasildigini gosterir. Sapma degiskenlerinden sadece
birisi pozitif deger alabilir, diger degisken mutlaka sifir olmalidir. Ciinkii bir hedeften hem
pozitif yonlii hem de negatif yonlii sapma olmas1 miimkiin degildir. Sapmalar tek yonliidiir.
Hedeften esanli olarak tek bir sapma s6z konusu oldugu icin, sapma degiskenlerinin negatif
olmamas1 gerekir (Erdin, 2007). Amag¢ fonksiyonunda yer alacak sapma degiskenlerine

iligkin bilgiler Cizelge 6.1°de verilmistir.

Cizelge 6.1. Amag fonksiyonunda yer alacak sapma degiskenleri

Hedef Yonii Sapma Degiskeni
< df
> di
= df +d;

Her bir hedef ayn1 zamanda amag fonksiyonunda da yer alan bir ya da iki sapma degiskeni
icerir. Kisitlar yalniz pozitif ya da yalniz negatif sapma igerebilecegi gibi pozitif ve negatif
sapmay1 ayn1 anda da igerebilmektedirler. Kisitta hangi tiir sapma degiskeninin kullanilacagi

hedeften beklentilere gore belirlenir.

Hedef Programlama, matematiksel programlama modeli tiirlerine gore; Dogrusal
Programlama, Tam Sayili Programlama, Dogrusal Olmayan Programlama gibi ¢esitli tiirlere

gore siniflandirilabildigi gibi hedef sayisina gore de siniflandirilabilir.
6.1.1. Tek hedefli hedef programlama
Problemde bir hedef olmasi durumunda kullanilan bu yontem, modelin olusturulmasi ve

¢oziime ulagilmasi dikkate alindiginda en basit HP modelidir. Tek hedefli HP i¢in amag
fonksiyonu Es. 6.1°deki gibi ifade edilebilir.
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minz = df (6.1)

Bu sekildeki HP, d veya di olmak iizere pozitif ya da negatif sapma degiskeninden bir
tanesi olarak ortaya cikar. i hedef sayis1 olmak iizere, eger hedef sayisi i > 1 olursa, artik tek
hedefli bir programlamadan s6z edilemez ve bu model, asagida agiklanacak olan uygun

tiirlerden birine dontistiiriliir.
6.1.2. Esit agirhkh hedef programlama

Hedef sayisinin 1°den biiyiik olmasi kosuluyla tiim hedefler ayni 6neme sahiptir. Hedeflerin
yani istenmeyen sapma degiskenlerinin toplami1 amag¢ fonksiyonunu olusturur. Bu HP tiirii

icin amag fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilebilir:
minz = dy +d} +d} +df (6.2)
6.1.3. Agirhikh hedef programlama

Bu tiirdeki hedef programlama modelinde meydana gelebilecek istenmeyen her sapmaya
belirli bir agirlik verilmektedir. Agirliklar, her sapmanin karar alinacagi zaman goreli
onemini gosterir. Modelin amag¢ fonksiyonu, problemin hedeflerini temsil eden
fonksiyonlarin agirliklandirilmis toplami haline getirilir. Bir hedefin diger hedeften ne kadar

onemli oldugu, karar vericinin tercihine baglhdir.

Agirlikli hedef programlama asagidaki gibi modellenebilir (Erdin, 2007):

minZ = Z:(W{*di+ + wy dy)

=1

Kisitlar:

n

Eaijxj + dl_ - d:_ = bi

i=1

x;,di, df =0 (6.3)
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1=1,2,....m
j=1,2,....n

wi, pozitif sapmaya ait agirlik iken; w;, negatif sapmaya ait agirliktir.

Agirliklara atanan degerler karar vericilere gore farklilik gosterir. i. hedef i¢in tanimlanmis
kisitin yonii > seklindeyse, Z amag fonksiyonunda di degiskeni, kisitin yonii < seklindeyse,

Z amag fonksiyonunda d;” degiskeni minimum olacaktir.
6.1.4. Oncelikli hedef programlama

Oncelikli HP modeli, belirlenen hedeflerin kendi énemlerine gére bir siralama onceligine
gore diizenlenmesidir (Aouni ve digerleri, 2009). Bu tiir HP modelinde, amag fonksiyonunda
belirlenen her bir hedef hiyerarsik olarak siralanmalidir. Yapilacak olan siralama sayisal ya

da sozel olarak belirtilmis olmalidir.

Modelde anlatilmak istenen, birinci hedef gerceklestirilmeden ikinci hedefe gegilemeyecegi,
ikinci hedef gergeklestirilmeden tiglinci hedefe gegilemeyecegi ve (n-1). hedef

gerceklestirilmeden n. hedefin gerceklestirilemeyecegidir.

Genel olarak oncelikli HP Es. 6.4’deki gibi formiile edilebilir (Erdin, 2007):
m m

minZ = z p1 (Wiindi + wiipdi ), Z px(Wrindi + Wkipdi+)
i=1 i=1

Kisitlar:

n

Zai]‘Xj + dl_ - d:- = bi

i=1

Xj, d;, di+ >0

1=1,2,....m

j=1,2,....n

P D> py D> p3 D> - D> pye (6.4)

1: hedef sayis1
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k: Oncelik sirasi
m: kisit sayisi
n: Xj karar degiskeninin sayis1

w: 1. hedef sapma degiskenine atanan agirlik katsayisi

6.2. Bulanik Hedef Programlama

Hedef programlama, pratik karar verme problemlerinde en giiglii karar verme
yaklasimlarindan biri olmasina ragmen, HP'™min ger¢cek hayattaki problemlere
uygulanmasinda iki onemli zorluk ortaya ¢ikabilir. Bunlardan birisi bulanik hedefler ve
kisitlar; digeri ise amaclarin yani tiim hedeflerin ayn1 anda optimize edilmesidir (Arikan ve

Gilingor, 2001).

HP problemlerinde amag tiim hedeflere iliskin sapma degiskenlerini minimum yapmaktir.
Bunun i¢in, hedeflerin kesin olarak belirtilmis olmasi ve bu belirli hedefler i¢in matematiksel
denklemlerin eksiksiz olarak formiile edilmesi sarttir. Hedefler ve kisitlarin birbirlerine

uyumlu olmasi HP problemlerinde bir kirilma noktasidir.

Amag¢ fonksiyonunun belirlenmesinde ve parametrelerin olusturulmasinda kesinlik
bulunmamaktadir. Bu nedenle bulanik mantik, HP igin olduk¢a uygundur ve literatiirde
siklikla yararlanilmistir. HP igerisine bulanik mantik teorisinin uygulanmasiyla olusturulan
Bulanik Hedef Programlama (BHP), kesin olmayan hedeflerin ve amaclarin olmasi

durumunda kullanilan bir tekniktir.

Bulanik say1 teorisi ile HP’nin birlikte islendigi ilk ¢alismalar Narasimhan (1980) ve
Hannan’in (1981) ¢alismalaridir. Narasimhan, BHP modellerinde {iyelik fonksiyonlarinin
kullanimin1 6nermistir. Narasimhan, minimum operatoriinii temel alarak, bulanik mantik
felsefesinde kullanilan tiyelik fonksiyonu kavrami ile HP’nin birlikte kullanilabilecegini
ifade etmistir (Kumar ve digerleri, 2004). Bu islemde bulanik hedefleri; bulanik esitlikler
olarak kabul edip, ticgen liyelik tipli fonksiyonlar olarak formiile etmistir. Coziim islemini
ise m tane bulanik hedefi olan bir BHP probleminde 2™ tane alt problem olusturulmasi ve
her bir sonucun en sonunda kendi igerisinde karsilastirmasi yapilarak optimal kararin
verilmesi (en yiiksek A degerli alt problem) esasina dayanir. Daha sonra bu ¢6ziim yaklagima,

esit olmayan agirliklarin ¢ok sayida hedefle birlestirildigi bir boyuta getirilmistir. Hannan
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ise HP problemlerinde bulanik kiime teorisini uygulayarak karar vericilerin bulanik veya
kesin olmayan isteklerinin parcali dogrusal ve siirekli iiyelik fonksiyonlarinin kullanimi ile
nasil belirlenebilecegini kanitlamis ve daha sonra tercih Oncelikleri, agirliklar ve amaca
uygun iyelik fonksiyonunun maksimizasyonu ile BHP’nin kullanimi i¢in modeller

sunmustur (Tus Isik, 2011).

Narasimhan’in ardindan, Narasimhan ve Hannan’in gelistirmis oldugu esit oncelikli HP
problemleri i¢in ¢6ziim algoritmasina daha az zaman ve degiskenle esdeger sonuglar veren
caligmalar Yang ve digerleri (1991) tarafindan elde edilmistir. Daha sonralari, 6ncelikleri
birbirlerinden farkli olan HP modeli i¢in Tiwari, Dharmar, Rao (1987) daha etkin kullanim
saglayan, toplamsal modeli gelistirmislerdir. Tiwari, Drahmar ve Roa’nun gelistirmis oldugu
bu yontemde, islem yiikii ¢ok fazla olup, bu yiikten kurtulmak i¢in Chen ve Tsai (2001)
tarafindan alternatif bir yaklasim gelistirilmistir. Kim ve Whang (1998), o6ncelikli BHP
problemlerinin, Hannan yaklagimi ile de ¢oziilebilecegini gosteren bir ¢oziim
gelistirmislerdir. Bunlarin yaninda Wang ve Fu (1997), farkhi risk grubundaki karar
vericilerin bulanik hedeflerine iliskin {iyelik fonksiyonlarini tanimlamislar ve pargali iiyelik

fonksiyonlarinin HP modellerinde de kullanilabilmesine olanak saglamislardir.

Hedef Programlama ve Bulanik Programlama, ¢ok amacli problemleri ¢dzmek i¢in iki
yaklagimdir. Her ikisinin de her hedef i¢in bir istek seviyesine ihtiyaci vardir. Bu istek
seviyeleri ya karar verici ya da karar analisti tarafindan belirlenir. Hedeflerin istek
diizeylerine ek olarak, Bulanik Programlama 'nin her bir hedef i¢in kabul edilebilir

uyumsuzluk sabitleri belirtmesi gerekir (Mohamed, 1997).

BHP iizerine farkli zamanlarda ¢alismalar devam etmistir. Leberling (1981), dogrusal vektor
maksimum problemine bulanmik yaklagimi uygulayarak, bulanik minimum operatdriiniin
dogrusal ve dogrusal olmayan iiyelik fonksiyonlariyla birlikte kullanilmasindan elde edilen

cozlimlerin ¢ok kriterli problemlerde optimal ¢6ziim oldugunu gdstermistir.

Rubin ve Narasimhan (1984), Hedef Programlama Problemi 'nde bulanik 6nceliklerin
formiile edilmesine dayali Onerdikleri yaklasimin merkezi, hedefler icin tiyelik
fonksiyonlarinin olusturulmasinda yatmaktadir. Uyelik fonksiyonu bir dizi i¢ ice gecmis

oncelige dayanmaktadir. Sabit hedefler hiyerarsisi yaklasimindansa bu sekilde olusturulan
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iiyelik fonksiyonunu kullanmanin, karar vericinin Onceliklerini daha tutarli sekilde

yansittigini géstermislerdir.

Sakawa ve Yano (1988), karar vericinin ¢ok amagl kesirli programlama problemlerindeki
kararinin kesin olmayan yapisi problemini ¢dzebilmek i¢in ikiye ayirma yontemini dogrusal

programlama teknigi ile birlikte kullanarak, etkilesimli bulanik bir yontem 6nermislerdir.

Kuwano (1996), klasik dogrusal programlama problemlerinde belirsizlik, iki anlamlilik ya
da kararsizlik problemlerinin ¢oziilemeyeceginden yola ¢ikarak bu problemleri bulanik
matematiksel programlama yontemleri ile ¢dozmeye c¢alignustir. Onerilen yaklasim Hedef

Programlama yontemlerine dayanmaktadir.

Dubois, Fargier ve Prade (1996), bulanik bir ortamda karar vermede maksimum yaklagimin
iyilestirilmesi iizerine calisma yapmislardir. Bulanik kiimelerin belirlenmesinde karar
vermede en popiiler yaklasim olan ¢oziimlerin maksimum siralamasidir. Bu siralamalari
cesitli sekillerde karakterize ederek, iki basamakli sayisal fonksiyonlarla gosterimlerini

incelemislerdir.

Mohamed (1997), Hedef Programlama ve Bulanik Programlama arasindaki benzerlikleri
vurgulayarak, her birinin digerine nasil uygulanabilecegini gdstermistir. Ayrica bazi yeni
bulanik program formlar1 sunarak bulanik programlamay1 net bir bi¢ime doniistiirmek igin
Hedef Programlama’nin sapma degiskenleri kavramimi kullanmistir.  Bulanik
Programlama‘nin amac¢ fonksiyonundaki sapma degiskenlerine atanan bazi agirliklar1 olan

bir Hedef Programlama oldugunu gostermistir.

Chanas ve Kuchta (2002), ii¢c yeni yaklasim iceren bulanik hedef programlama yaklagimi
hakkinda inceleme yaparak bulanik sayilarin i¢clerinde oynadigi role gore ¢esitli yaklagimlari
siniflandirmislardir. Bu siiflandirmalarin karar vericinin belirli bir karar durumunda dogru

modeli segmesine yardimci olabilecegini diistinmiislerdir.

Hashemi, Ghatee ve Hashemi (2006), Bulanik Hedef Programlama’y: inceleyerek, klasik
dogrusal programlamanin bazi sonuglar iizerinde genellestirme yapmuslardir. Ozellikle,
hemen hemen her optimizasyon tekniginin temeli olan tamamlayic1 gevseklik (artiklik)

kosullar1 elde edilmistir. Ayrica, <'min iki esnek ve keskin uzantisina dayanarak,
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tamamlayici1 gevseklik kosullarini kullanarak Bulanik Hedef Programlama i¢in iki iyimser
ve kotimser ¢Ozim elde etmislerdir. Bu ¢oOziimlerin digbiikey (konveks) bir
kombinasyonunu, Bulanik Hedef Programlama'min tatmin edici ¢6ziimleri olarak

sunmuslardir.

Akoz ve Petrovic (2007), hedeflerin hiyerarsik diizeylerinin kesin olarak tanimlanmadigi
yeni bir bulanik hedef programlama yontemi Onermislerdir. Hedefler arasindaki kesin
olmayan iligkiler bulanik iligkiler kullanilarak modellenmistir. Hem hedeflerin basari
derecelerini hem de bulanik 6nem iligkilerinin tatmin derecelerini dikkate alan bir ek amag
fonksiyonu tanimlanmistir. Bulanik hedeflerin kesin olmayan 6nemini, bulanik ikili iligkileri
kullanarak gostermislerdir. Yeni amag fonksiyonunu, bulanik hedeflerin basar1 derecelerinin
ve hedefler arasindaki bulanik hiyerarsik iliskilere goére elde edilen memnuniyet
derecelerinin dogrusal bir kombinasyonu olarak tanimlayarak, hedefler arasindaki iligkilerin

kesin olmayan bir sekilde etkili bir sekilde ele alinabilecegini gostermislerdir.

Chang (2007), problemin klasik Hedef Programlama yaklagimlari ile ¢o6ziillemedigi
durumlarda ikili bulanik hedef programlama kullanilacagini 6ne siirerek bu modelin nasil
programlanacagi hakkinda fikir sunmustur. Ikili bulanik hedef programlama modelini

tamsay1 programlama yontemi kullanarak ¢ézmiistiir.

Hop (2007), amag/ kisit katsayilari1 ve hedeflerinin bulanik rassal degiskenler oldugu bulanik
stokastik hedef programlama probleminin genel bir durumunu ele almistir. Problemi standart
optimizasyon paketleri tarafindan kolayca c¢oziilebilen bir dogrusal programlamaya
doniistiirmek i¢in bulanik rassal degiskenlerin kazanim degerlerini ifade etmek i¢in 6nerilen
yaklagimin mevcut yaklasimlarindan daha etkili oldugunu ¢iinkii daha az sayida kisit ve

degisken igerdigini belirtmistir.

Hu, Teng ve Li (2007) , birden fazla dnceligi iceren amag fonksiyonunun ii¢ olasi durumuna
gore bulamik hedef programlama igin degisken alanli optimizasyon yontemi ve
genellestirilmesini 6nermislerdir. Bu yontem ile karar vericinin daha yiiksek oncelige sahip
hedefin daha yiiksek memnuniyet diizeyine sahip olabilecegi beklentisiyle tutarli sonuglar

liretebilecegini savunmuslardir.
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Yaghoobi ve Tamiz (2007), Bulanik Hedef Programlama problemlerini ¢6zmek i¢in hedef
programlamadaki klasik MINMAX yaklasimmi uygulayarak, MA modeli olarak
adlandirilan bir model dnermislerdir. Onerilen modelin, asimetrik {icgen dogrusal iiyelik

fonksiyonlari ile ilgilenen Hannan modelinin bir uzantist oldugunu kanitlamislardir.

Mashinchi ve digerleri (2008), bulanik dogrusal programlama problemlerine global bir
¢Oziim bulmak i¢in tabu arama yontemi 6nermislerdir. Tabu aramanin arama performansini
arttirmasi i¢in iki ek faktor olarak, dagilim faktorii ve benzerlik faktoriinii de gostermislerdir.
Dagilim faktorii ve benzerlik faktorii uygulamasi, tabu aramanin daha genis bir arama
alaninda gezinmesini saglamis olup, ziyaret edilen alanlar1 yeniden arama olasiligini

azaltmustir.

Gupta ve Bhattacharjee (2012), ¢ok amagli hedef programlama problemini ¢dzmek igin
agirlikli bulanik hedef programlamaya dayanan iki yontem onermislerdir. Burada nispi
agirliklar, amag fonksiyonlarinin géreceli dnemini temsil etmektedir. Onerilen yontemlerde
kiigiik sapma degiskenleri ile ek hedef kisitlamasi eklenerek mevcut yontemlerden daha iyi

sonug verdigini gostermislerdir.

Veeramani ve Duraisamy (2012), dogrusal programlama modelindeki tiim parametrelerin ve
degiskenlerin bulanik say1 oldugu, tamamen bulanik dogrusal programlama problemleri i¢in
beklenen araligi koruyarak en yakin simetrik tiggen bulamik sayr yaklagimi kavramini
kullanarak bulanik dogrusal programlama problemlerini ¢ozmek i¢in yaklasim

onermislerdir.

Gupta ve Bhattacharjee (2014), karar vericilerin hedeflerine uygun dogru politikay1
belirlemelerine yardimei olacak bulanik ¢ok amagli kesirli hedef programlama problemlerini

¢ozmek i¢in bulanik hedef programlamaya dayali bir yontem gelistirmislerdir.

Arikan (2014), Hedef Programlama’ nin bazi dezavantajlarmin iistesinden gelmek icin
agirlikli Bulanik Hedef Programlama modeli gelistirmistir. Model, Lai ve Hwang'in baskin

olmayan bir ¢6zlime ulagmasi garanti edilen artirilmig max-min modelinden gelistirilmistir.

Barik (2015), baz1 kisitlarda sag taraf parametrelerinin bilinen ortalama ve varyansla Pareto

dagilimini izledigi, dogrusal olarak kisitlanmis olasilikli bulanik hedef programlama
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problemini incelemistir. Istek seviyelerinin bulanik olarak kabul edildigi yaklasimda,
olasiliklt bulanik hedef programlama modeli i¢in basit, agirlikli toplamsal yaklasimlari
tartistlmistir. Bu toplamsal yaklasimlar, {iyelik degerlerini toplamak ve net esdeger
deterministik modeller olusturmak i¢in kullanilir. Elde edilen modeller daha sonra standart

dogrusal matematiksel programlama teknikleri kullanilarak ¢oziilmiistiir.

Dalman ve Bayram (2019), aralik tip 2 bulanik sayilarla ¢ok amagli dogrusal olmayan
programlama problemlerini ¢6zmek i¢in etkilesimli bir bulamik hedef programlama
yaklagimi gelistirmiglerdir. Amag¢ fonksiyonundaki maliyeti ve zamani ayrica her tiir

kaynagin gereksinimlerini tiggen tip 2 bulanik say1 olarak tanimlamiglardir.

Bulanik Hedef Programlama’ya ilgi siniflandirma ¢alismalarinda da olmustur. Li ve digerleri
(2006), MSD modelini temel alarak esnek kriterler ve kisitlar ile bulanik dogrusal
programlama siniflandirma  yontemini  Onermislerdir. Sonug¢ olarak yOntemin
uygulanabilirligini gostermislerdir. Ayrica bu ¢alismada siiflandirma i¢in bulanik dogrusal
programlamanin genel c¢ercevesi ilk kez sistematik olarak tanimlanmis ve

degerlendirilmistir.

Lotfi ve Mansouri (2008), bulanik matematiksel programlama icin esdeger net bir model
ortaya cikaran yeni Orneklenmis goézlemlerin grup iyeligini tanimlamak icin kriter
degerlendirme sorununa yaklagim sunmuslardir. Karsilastirma fonksiyonunu kullanarak iki
asamali bulanik modelleri esdeger iki asamali net bir modele aktarmislardir. Onerdikleri
model, dncelikle gbzlemleri en uygun sekilde siniflandiran parametrik olmayan fonksiyonu
tanimlama ve ikinci olarak yeni orneklenmis bulanik gézlemlerin tiyeligini tahmin etme

yetenegine sahiptir.

Youssef ve Rebai (2008), degiskenlerin kesin olmayan, nitel veya dilsel olabilmesinden yola
cikarak, bulanik kiime teorisini klasik dogrusal programlamadaki yetersizligi doldurmak i¢in
uygun bir arag olarak gorerek, siniflandirma problemlerinin Bulanik Dogrusal Programlama

modelleri ile ¢ozlilmesinden olusan bir yaklasim 6nermislerdir.

Kar ve digerleri (2011), tedarik¢i siniflandirmasi i¢in bulanik dogrusal programlama
teknikleri ve bulanik Analitik Hiyerarsi Siireci kullanan sezgisel bir siniflandirma yontemi

onerilmistir. Dogrusal programlama ve ¢ok kriterli dogrusal programlama siiflandirmasi
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kullanilarak test edilen model, dogrusal ayirma analizine dayanmaktadir. Onerilen karar
destek modeli, veri gereksiniminin ¢ok biiylik oldugu diger simiflandiricilarin aksine,

sistemin egitimi i¢in ¢ok az veri noktasina ihtiya¢ duyulmasi avantajina sahiptir.

Smaoui ve Aouni (2017), dogrusal programlama modelindeki sag taraf sabitini bulanik
parametreler olarak alarak iki asamali MSD modelini bulanik duruma doniistiirerek

siiflandirma modeli gelistirmislerdir.

Bununla birlikte, ayirma ve simiflandirma analizi i¢in matematiksel programlama
kullanilarak kapsamli ¢aligmalar yapilmis olsa da genel olarak iki gruplu siniflandirma
tekniklerine odaklanilmigtir. Dolayisiyla literatiir taramasi, ¢ok gruplu problemlerle ilgili
calisma eksikligini gostermektedir. Ug veya daha fazla grup igin yapilan calismalara
Gehrlein (1986), Gochet ve digerleri (1997), Sueyoshi (2006), Orkcii ve Bal (2011), Youssef
ve digerleri (2011) 6rnek olarak verilebilir.
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7. ONERILEN SINIFLANDIRMA MODELLERI

Bu calismada onerilen ¢ok gruplu siniflandirma modelleri bulanik sayilar kullanilarak
olusturulan, bulanik hedef programlama modeline dayanmaktadir. Smaoui ve Aouni (2017)
tarafindan Onerilen modeller iki asamadan olusmaktadir. Bu da daha fazla islem yiikii
anlamina gelmektedir. Onerilen modeller tek asamadan olusmakta bu nedenle modeller daha
az degisken kullanilarak ¢oziilmektedir. Ayirma fonksiyonundaki kesme degeri olan c;
iicgen bulanik say1, yamuk bulanik say1 ve Gauss bulanik say1 olarak ele alinarak modeller

olusturulmustur.
h, bulanik sayilar kavramindaki a kesimine karsilik gelmektedir. cq,y, V€ Cyyy, Sirasiyla ¢
bulanik sayisinin alt ve iist limitleridir. df,, ve di,, (e}, Ve eq,y) sirastyla, Gy gozlemleri

(Gv gozlemleri) ile ile ¢, kesme degeri arasindaki pozitif ve negatif sapmalardir.

Ucgen bulanik say1 kullanilarak olusturulan ve MFMSDT olarak adlandirilan model Es.

7.1°de verilmektedir.

min Z Z Z dluv + z €iuv
v=u+1 ie

i €Gy
Kisitlar:

Z WiuvXijj — 1uv + d1_uv =Cr — (1 - h)nlr' 1€ Gu
z WiuvXijj — e1uv + ey = & + (1 —h)ny,, i€Gy

j=
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Wiuys Cruys Cauys Cr 1saretge serbest

+ - + -
diuv' iuvr €iuvr €iuw Nir Nor = 0

u=1,2,...m-1 v=ut+l,....m

(7.1)

Yamuk bulanik say1 kullanilarak olusturulan ve MFMSDTR olarak adlandirilan model Es.

7.2°de verildigi gibidir.

min Y D 2 g e
v=u+1

i €Gy 1€Gy

Kisitlar:

Z WiuvXijj — 1uv + d1_uv h(cr r 8) + (1 - h)cluv’

Z WiuvXijj — e1uv te Ciuv h(cr + E) + (1 4 h)CZuv’
j=

p

j=1

Couv — Cruy = 1

Cluww S —e€< ¢ ¢t Coyp

Wiuy) Cruys Cauys Cr 1garetge serbest

dt . d: >0

v’ *tuv? luU’ luv -

(7.2)

Gauss bulanik say1 kullanilarak olusturulan ve MFMSDGA olarak adlandirilan model Es.

7.3’de verilmektedir.

i D Y| 2 Gt D i
vu+1i

{€G,
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Kisitlar:

p
ijuvxij - 1uv + diyy = ¢ — 0/ —logh, 1€ Gy
j=1

p

+ _ :
Z WjuyXij = €juy T €juy = Cr + 0y4/ —logh, 1€ Gy

Cluv = Cr = Coup

Wjuvs Cuvs Czuvs Cr iSaretce serbest

d:z-w' dl;tv’ iuv’ luU 2 0 (73)
Onerilen i modeldeki ilk kisit Gy’daki gdzlemlerin smiflandirma skorlarindan pozitif
sapmaylr minimum yapmaya zorlarken, ikinci kisit Gy’deki goézlemlerin siniflandirma
skorlarindan negatif sapmayr minimum yapmaya zorlar. Ugiincii kisit ise, agirliklara
verilecek 6nemsiz degerleri engellemek i¢in normalizasyon kisitidir. Boylelikle en az bir
tane agirlik degeri pozitif olarak elde edilmektedir ve gozlemler konveks kiime iginde
siiflandirilmaktadir. Geriye kalan kisitlar ise, bulanik sayilara ait tiyelik fonksiyonu ile ilgili

kisitlardir.

Es. 7.1, Es. 7.2 ve Es. 7.3 yardimiyla her (u,v) grup c¢ifti icin kesme degeri olan cr ve
degiskenlerin agirlik katsayilar1 olan wijuy degerleri elde edilir. Yani modellerde hem
agirliklar hem kesme degeri ayni anda hesaplanmaktadir. Bu degerlerin yardimiyla, m
grubunun i. birimi i¢in j (j=1,2,...,p) degiskeninin degeri xjj olmak iizere, Gy ve Gy deki
birimlerin Siwv (Sjyy = Z]P:leuvxi ;) smiflandirma puanlari degerleri bulunur. Sonrasinda i

ve i1 sartlarindan hangisi saglanirsa gdzlemin o gruba atamasi gerceklestirilir.

i) Z] 1 WiwXij < 67 u=1.2,...,m-1 v=utl,...m ise, i€ Gy

i) Z] 1 WiwXij > ¢r u=12,...m-1 v=utl,...m ise, i € G,
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Son olarak her (u,v) grup c¢ifti i¢in, gdzlemin gergekte olmasi gereken grupla atamasinin
yapildigi grup karsilastirilarak; dogru siniflandirilan gozlem sayisi, karsilastirilan
gruplardaki gbzlem sayisina boliinerek dogru siniflandirma orani elde edilir. Lam ve Moy
(1996) ve Izadi ve digerleri (2013), ¢ok gruplu siniflandirma problemleri i¢in her bir grup
ciftinden elde edilen dogru siniflandirma oranlarinin ortalamasinin alinmasini 6nermislerdir.
Burada da ayn1 yol izlenerek, grup ¢iftlerinden elde edilen dogru siniflandirma oranlarinin

ortalamasi alinarak genel bir dogru siniflandirma orani elde edilmistir.

Smiflandirma yoOntemlerinin performanslarin1  karsilastirmak i¢in ¢apraz gecerlilik
yaklagimlar1 kullanilmaktadir. Literatiirde en ¢ok kullanilan ¢apraz gegerlilik yaklagimlart;
dogrulama 6rnegi c¢apraz gecerlilik, bir birimi disarida tutma gapraz gegerlilik ve k-kat

capraz gegerlilik yontemleridir.

"k-kat capraz dogrulama" yonteminde; tiim veri seti k esit veri setine ayrilmakta ve ayirma
fonksiyonunun egitim iglemi i¢in bu k setten k-1 tanesi kullanilirken, geriye kalan 1 set ile
model test edilmektedir. Test islemi bittiginde bu kez testte kullanilan set egitim kiimesine
dahil edilirken egitim kiimesinden bir set de test kiimesine alinmaktadir. Bu islem k kez
tekrarlandiginda veri setinde bulunan tiim veriler ile modelin hem egitilmesi hem de test
edilmesi saglanmaktadir. Her kiimeden elde edilen dogru siniflandirma oraninin ortalamasi,
k-kat capraz dogrulama yaklasimi i¢in dogru siniflandirma performansi olarak alinir.
Literatiirdeki ¢alismalarda k sayis1 genellikle 10 alinmakta yani veri seti 10 alt kiimeye

ayrilmaktadir. Yontemin calismasi Sekil 7.1°de verilmistir.
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Sekil 7.1. 10- kat ¢apraz dogrulama yonteminin gdsterimi

S1, So,..., Sio elde edildikten sonra test verisine ait 10-kat capraz gegerlilik dogru

1 s
smiflandirma orani1 olan S, S = 521121 S; formiilii ile bulunur.

“Dogrulama 6rnegi ¢capraz gegerlilik” yaklagiminda; veri seti rasgele olarak iki sete ayrilir.
Ayirma isleminde veri setinin %5- %30’luk kismi test verisi olarak ayrilir ve modelin
ogrenme agamasinda bu kisim kullanilmaz. Geriye kalan kisim egitim seti olarak adlandirilir
ve ayirma fonksiyonunun bulunmasinda kullanilir. Test seti ise egitim setinden elde edilen
ayirma  fonksiyonunun  kullanilmasiyla ~ dogru  siniflandirma  performansinin
degerlendirilmesinde kullanilir. Bu ¢alismada, veri setinin %30’u test verisi olarak

ayrilmistir.

Bu calismada, c¢ok gruplu durum i¢in incelenen gercek veri setlerinin siniflandirma

performanslar1 10- kat c¢apraz gecerlilik yaklasimlar1 ile karsilagtirilmig, simiilasyon
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caligmasi ile iiretilen veri setlerinin karsilagtirilmasinda dogrulama 6rnegi ¢apraz gegerlilik

yaklagimi kullanilmigtir.

7.1. Gercek Veri Uygulamasi

Fisher’in dogrusal ayirma fonksiyonu (FLDF), Gehrlein’in ¢ok fonksiyonlu siniflandirma
modeli (GMFC), Lam ve Moy’un ¢ok gruplu smiflandirma modeli (MLM), Smaoui ve
Aouni tarafindan 6nerilen modeller (MF2MSD) ve yeni 6nerilen ¢ok gruplu siniflandirma
modelleri (MFMSD) yaklagimlarinin performansini degerlendirmek icin 5 farkli veri seti
dikkate alimmustir. Veri setleri, University of California-Irvine (UCI) internet veri tabanindan
alimmistir. Matematiksel programlama modellerinin ¢éziimleri, MATLAB 2018b programi

kullanilarak elde edilmistir. Veri setlerine iliskin aciklamalar asagida verilmistir.

Iris Veri Seti (Set 1): Bu veri setinde setosa, versicolor, virginica olmak {izere 3 farkl: siis
cicegi tlirli yani 3 farkli grup vardir. Veri seti li¢ grubun her birinde 50 ¢icek olmak iizere
toplam 150 ¢igekten olusmaktadir. Her bir ¢igekten sepal uzunlugu, sepal genisligi, petal

uzunlugu ve petal genisligi olmak {izere 4 farkli degisken gozlenmistir.

Wine (Sarap Tamima) Veri Seti (Set 2): Italya'da iiretilen ve belirli bir bolgedeki farkli kisiler
tarafindan yetistirilen {iziim saraplarindan iiretilen {i¢ sarap tiiriinde gergeklestirilen kimyasal
analizlerden elde edilen veri kiimesidir. Veri seti, birinci grupta 59, ikinci grupta 71, Giglincii

grupta 48 gbzlem olmak tizere, toplam 178 gdzlemden olugmaktadir.

Cam Tammlama Veri Seti (Set 3): Cam veri seti, bir cam 6rnekleminin 6z yapisini belirlemek
icin kullanilmaktadir. Cam tiirlerinin siniflandirildig1 bu ¢alisma kriminolojik aragtirma ile
desteklenmistir. Toplam 214 tane camdan 10 farkli kimyasal 6l¢iim yapilmstir ve 6 farkli

tiirli vardir. Gruplardaki cam sayilari sirasiyla 70, 17, 76, 13, 9 ve 29°dur.

Yeast Protein Tammlama Veri Seti (Set 4): Yeast proteinlerinin hiicresel konumlarinin
tahmin edilmesinde kullanilan veri seti toplam 1481 tane ecoli proteini olmak tizere 9 farkl
ecoli protein tiirii yani 9 farkli grup vardir. Proteinlerle ilgili 8 farkli kimyasal 6l¢iim
yapilmistir. Veri tabaninda toplam 10 farkli grup olmasina ragmen 1 gruptaki birim sayist 2

birim oldugundan 9 grup dikkate alinmistir.
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Statlog Mekik Veri Seti (Set 5): Bu veri uzay mekiginde radyatorlerin konumlandirilmasi ile
ilgilidir. 7 gruplu veri setinde 9 farkli 6zellik gozlenmis olup, toplamda 57700 6rnekten

olusmaktadir.

5 farkli veri seti i¢in de gruplardaki birim sayilar1 yaklasik olarak esit olacak sekilde egitim
ve dogrulama seti olarak ayrilmiglardir. Yontemlerin egitim ve dogrulama setindeki dogru

siiflandirma performanslar1 Cizelge 7.1°de verilmektedir.

Onerilen MF2MSDT, MF2MSDTR, MF2MSDGA modelleri, IRIS verisi i¢in egitim
setlerinde %2100, test veri setlerinde ortalama olarak %96,4 oraninda dogru siniflandirma
yaparak karsilastirilan yontemler icinde en yliksek dogru siniflandirma oranlarina sahip
olmuslardir. Benzer sekilde sarap tanima veri seti i¢in egitim setlerinde %100, test setlerinde
ortalama %95,8; cam tanimlama veri setinin egitim setlerinde % 96,1, test setlerinde
ortalama %86,4; yeast proteini tanimlama veri setinin egitim setlerinde % 92,3, test
setlerinde ortalama %88,4; statlog mekik veri setinin egitim setlerinde %99,8, test setlerinde
ortalama %93,5 oraninda dogru siniflandirma yaparak Fisher’in dogrusal diskriminant
fonksiyonu ve diger matematiksel programlama yontemlerine gore daha yiiksek
siiflandirma performansina sahip oldugu gozlenmektedir. Burada dikkati ¢eken nokta
bulanik sayilarin tiiriniin dogru siniflandirma orani iizerine biiyiik bir etkisi olmadigidir.

Bunun da bulanik say1 se¢cimindeki esneklikten kaynaklandig1 soylenebilir.
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Cizelge 7.1. Gergek veri setleri i¢in yontemlerin dogru siniflandirma oranlari

YONTEM | Egitim/Test | Set1 Set 2 Set 3 Set 4 Set5
FLDF Egitim 0,940 0,950 0,885 0,900 0,901
Test 0,856 0,839 0,711 0,748 0,769

GMFC Egitim 0,950 0,950 0,875 0,900 0,928
Test 0,855 0,850 0,720 0,770 0,818

MLM Egitim 0,955 0,935 0,885 0,908 0,959
Test 0,871 0,850 0,724 0,785 0,821

MF2MSDT Egitim 0,973 1,000 0,940 0,905 0,977

Test 0,923 0,931 0,833 0,863 0,883

MF2ZMSDTR Egitim 0,973 1,000 0,942 0,903 0,989

Test 0,939 0,935 0,837 0,859 0,879

MF2MSDGA Egitim 0,986 1,000 0,953 0,912 0,989

Test 0,946 0,940 0,844 0,867 0,891
MFMSDT Egitim 1,000 1,000 0,961 0,923 0,998
(Onerilen)

Test 0,956 0,960 0,860 0,878 0,935

MFMSDTR Egitim 1,000 1,000 0,961 0,923 0,998
(Onerilen)

Test 0,966 0,952 0,863 0,883 0,929

MFMSDGA Egitim 1,000 1,000 0,961 0,923 0,998
(Onerilen)

Test 0,970 0,962 0,871 0,891 0,942
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Smaoui ve Aouni’ye ait modeller (MF2MSD) i¢in sonuglar incelendiginde, Onerilen
modellerle arasinda c¢ok biiyiik fark olmadigi goézlenmektedir. Ancak uygulamalarin
cogunda modellerin ilk agsamasindaki dogru siniflandirma orani ile ikinci asamadaki dogru
siiflandirma oraninin neredeyse ayni oldugu gézlenmistir. Bu da gereksiz islem ylikiine ve
¢Oziim zamanina neden olmaktadir. Bu problemi agsmak i¢in Onerilen tek asamali modeller

daha az degiskenle daha kisa siirede daha yliksek dogru siniflandirma orant vermektedir.

Sekil 7.2°de gergcek veri setlerinin yontemlere gore dogru smiflandirma oranlarinin
kargilastirmas1  verilmistir. Karsilagtirllan yontemler igerisinde en yiiksek dogru
siiflandirma oranina IRIS (Set 1) veri setinin sahip oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bir diger
dikkat ceken nokta ise; Onerilen modellerin biitiin veri setlerinde en yiiksek dogru
siiflandirma oranina sahip olmasidir. Sonug olarak, matematiksel programlamaya dayanan

modeller istatistiksel yaklasimdan daha iyi performans sergilemektedir.
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Sekil 7.2. Veri setlerine gore yontemlerin karsilagtirilmasi

7.2. Simiilasyon Calismasi

Simiilasyon c¢alismasinda iki ve ii¢ gruplu durumlar dikkate almmustir. Iki gruplu ve ii¢
gruplu durum icin iki farkli veri tipinde veri iiretilistir. 1ki gruplu durum icin aykir1 deger
tarafindan bozulan farkli parametre degerlerine sahip Diizgiin (Uniform) dagilimdan veri

iretilmistir.
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Ug gruplu durum igin ise iki farkl1 dagilimdan veri iiretilmistir. Birinci durumda ii¢ bagimsiz
degiskenli Diizgiin (Uniform) dagilimdan veri tiretilmisken, ikinci durumda ti¢ degiskene
sahip cok degiskenli Normal dagilimdan veri iiretilmistir. Veri iretilirken veri yapisinda
varyanslara bagli olarak degiskenliklerin olusmasi amaglanmistir. Simiilasyon calismasi
asamasinda, veri tipi ve parametrelerin se¢ciminde Dogan ve digerleri (2019)’dan
yararlanilmigtir. Ayrica veri iretilirken gruplardaki birim sayilarinin esit ve farkli olmasi

durumlar1 dikkate alinmistir.

Matematiksel programlama modellerinin ¢éziimlerinde her durum ig¢in, model yapilarina
uygun sekilde amag¢ fonksiyonu ve kisit fonksiyonlart ayri1 ayr1 tanimlanarak, dogrusal
programlama fonksiyonu yardimiyla ¢oziimler elde edilmistir. Ug¢ gruplu durum igin
tasarlanan simiilasyon c¢alismasinda, gruplardaki birim sayilarinin esit ve farkli oldugu
durumlarda, Fisher’in dogrusal ayirma fonksiyonu (FLDF), Gehrlein’in ¢ok fonksiyonlu
siiflandirma modeli (GMFC), Lam ve Moy’un ¢ok gruplu siniflandirma modeli (MLM),
Smaoui ve Aouni tarafindan onerilen modeller (MF2MSD) ve yeni Onerilen ¢ok gruplu

siniflandirma modelleri (MFMSD) yaklagimlarinin performansi degerlendirilmistir.

Calismada kullanilan veri tipleri Cizelge 7.2°de verilmistir.

Cizelge 7.2. Simiilasyon ¢aligmasinda kullanilan veri tipleri

Grup 1 Grup 2 Grup 3
Durum 1 U[0,35] U[25,85] U[75,100]
1z = [40 40 40] 1, = [50 50 50] py = [75 75 75]
30 5 1 30 10 1 10 1 10
Durum 2 E=[5 20 10] Z=[10 20 3] Z=[1 30 5]
1 10 10 1 3 10 10 5 20

Cizelge 7.3’de smiflandirma yontemlerinin 100 tekrardan elde edilen dogrulama Ornegi
capraz gecerlilik yaklasimindan elde edilen dogru siniflandirma oranlar1 yer almaktadir.
Cizelge 7.3, onerilen modellerin hemen hemen her durumda FLDF yaklasimindan ve diger
matematiksel programlamaya dayanan yaklagimlardan daha yiiksek dogru siniflandirma

orani elde ettigini gostermektedir. Genel olarak tiim siniflandirma modellerinde, gruplardaki
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verilerin normal dagilimli yiginlardan geldigi durumda Uniform dagilimdan geldigi duruma

gore daha yiiksek siniflandirma orani elde edilmistir.
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Cizelge 7.3. Simiilasyon ¢aligmasina ait dogru siniflandirma oranlari

YONTEM Ornek Cap1 Durumu Durum 1 Durum 2
FLDF N1=n2=n3=50 0,845 0,854
n1=60, n2=40, n3=50 0,839 0,855
n1=30, n2=50, n3=70 0,823 0,831
GMFC N1=n>=n3=50 0,851 0,859
n1=60, N2=40, N3=50 0,841 0,848
n1=30, =50, N3=70 0,825 0,833
MLM n1=nz=n3=50 0,862 0,872
n1=60, n2=40, n3=50 0,857 0,866
n1=30, n2=50, n3=70 0,831 0,855
MF2MSDT N1=n2=n3=50 0,887 0,895
11260, =40, N5=50 0879 0873
n1=30, N2=50, N3=70 0,859 0,875
MF2MSDTR N1=n,=n3=50 0,874 0,889
N1=60, N2=40, N3=50 0,869 0,880
n1=30, N2=50, N3=70 0,851 0,879
MF2MSDGA n1=n2=n3=50 0,881 0,887
N1=60, N2=40, N3=50 0,874 0,881
n1=30, N2=50, N3=70 0,863 0,869
MFMSDT n1=n2=n3=50 0,915 0,928
(Onerilen) N1=60, Nz=40, N3=50 0,907 0,924
n1=30, n2=50, n3=70 0,906 0,896
MFMSDTR n1=n2=n3=50 0,921 0,925
(Onerilen) N1=60, N2=40, N3=50 0,902 0,923
n1=30, n2=50, n3=70 0,909 0,913
I\/IIfI\/ISDGA n1=n2=n3=50 0,924 0,931
(Onerilen) n1=60, n2=40, n3=50 0,911 0,914
n1=30, n2=50, n3=70 0,904 0,907
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Uniform dagilimdan firetilen veri kullanilmasi durumunda farkli 6rnek c¢aplarindaki
sonuclara iligskin yontemlerin karsilastirilmasinin grafiksel olarak gdsterimi Sekil 7.3°te

verilmistir.
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Sekil 7.3. Uniform dagilim kullanilmasi durumunda yontemlerin karsilastirilmast

Normal dagilimdan iiretilen veri kullanilmas1 durumunda farkli 6rnek ¢aplarindaki sonuglara

iliskin yontemlerin karsilagtirilmasinin grafiksel olarak gosterimi Sekil 7.4’te verilmistir.
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Sekil 7.4. Normal dagilim kullanilmast durumunda yontemlerin karsilastirilmasi

Genel olarak, tiim siniflandirma modelleri gruplardaki verilerin normal dagilimli kitlelerden
geldigi durumda diizglin dagilimli duruma gore daha yiiksek siniflandirma performansi
gostermektedir. Ayrica tiim modeller gruplardaki birimlerin esit sayida oldugu durumda
gruplardaki birim sayilarinin farkli oldugu duruma gore daha yiiksek smiflandirma

basarisina sahiptirler.

Gergek veri uygulamasinda MF2MSD modelleri ile 6nerilen modeller arasinda dogru
siniflandirma oranlar1 arasinda biiyiik farklilik gézlenmezken, simiilasyon calismasinda
onemli sayilabilecek farkliliklar gozlenmistir. Buna neden olarak, MF2MSD modellerinin
ikinci asamasinda agirlikla ilgili herhangi bir kisit olmadig: i¢in degiskenlere Onemsiz
agirliklar verilmesi gosterilebilir. Bu nedenle de daha diisiik dogru siniflandirma orani elde

edildigi sonucuna varilabilir.

Ayrica; iki gruplu durum igin iki farkli veri tipinde ti¢ bagimsiz degiskenli Diizgiin
(Uniform) dagilima sahip aykir1 degerler tarafindan bozulmus veri tipleri kullanilarak da
simiilasyon g¢alismasi tasarlanmistir. %10 aykiri birim igeren veri tipleri Cizelge 7.4’de

verilmistir.
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Cizelge 7.4. Aykir1 degerler tarafindan bozulan veri tipleri

Veri Tipi Grup 1 Grup 2
%90{U[0,35]} %90{U[25,85]}

Durum 1 %10{U[35,40]} %10{U[85,100]}
9%90{U[25,85]} 9%90{U[75,100]}

Durum 2 %10{U[85,100]} %10{U[55,90]}

Bu tasarimlara gore elde edilen veri kiimeleri iizerinden yapilan c¢alismada; Fisher’in
dogrusal ayirma fonksiyonunun (FLDF), Freed ve Glover’in MSD modelinin, Lam ve
digerleri tarafindan 6nerilen LCM modelinin, Smaoui ve Aouni’nin MF2MSD modellerinin
ve Onerilen modellerin (MFMSD) karsilastirmasi yapilmistir. Burada gruplardaki birim

sayilarinin esit ve farkli oldugu iic durum dikkate alinmistir.

Toplam olarak n=200 birim ve gruplarda da 100’er birim oldugu varsayilmustir. iki grup igin
100°’lik birimlere iliskin 6zellikler Cizelge 7.4’deki veri tiplerinden rasgele olarak
tretilmistir. Toplam 200 birimin 100 birimi egitim 6rnegi, geriye kalan 100 birimi de

dogrulama 6rnegi olarak kullanilmistir.

n1=n»=50 durumunda, ilgili veri tipinden birinci gruba 100 ve ikinci gruba 100 olmak {izere
200 birim alinmus, birinci ve ikinci gruptaki 100’er birimin 50 birimi egitim, 50 birimi de

test 6rnegi olarak kullanilmistir.

n1=30, n2=70 durumunda, ilgili veri tipinden birinci gruba 100 ve ikinci gruba 100 olmak
tizere yine 200 birim alinmuis, fakat birinci gruptaki 100 birimden 70 birim egitim Grnegi
geriye kalan 30 birim de test 6rnegi olarak kullanilmistir. Ayni sekilde ikinci gruptaki 100

birimden 30 birim egitim 6rnegi, geriye kalan 70 birim de test 6rnegi olarak kullanilmistir.

n1=70, n2=30 durumunda ise, ilgili veri tipinden birinci gruba 100 ve ikinci gruba 100 olmak
tizere yine 200 birim alinmis, fakat birinci gruptaki 100 birimden 30 birim egitim 6rnegi
geriye kalan 70 birim de test 6rnegi olarak kullanilmistir. Ayn1 sekilde ikinci gruptaki 100

birimden 70 birim egitim 6rnegi, geriye kalan 30 birim de test 6rnegi olarak kullanilmstir.
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Cizelge 7.5. Aykar1 veri setine iliskin simiilasyon ¢aligmasina ait dogru siniflandirma oranlari

YONTEM Ornek Capi Durum 1 Durum 2
Durumu

FLDF n1=n=50 0,827 0,819

n1=30, =70 0,811 0,795

n1=70, n,=30 0,796 0,787

MSD n1=n,=50 0,823 0,811

n1=30, =70 0,801 0,793

n1=70, n2=30 0,786 0,778

LCM n1=n»=50 0,842 0,826

n1=30, =70 0,814 0,801

n:1=70, n,=30 0,801 0,786

MF2MSDT n1=n,=50 0,851 0,834

n:1=30, n2=70 0,823 0,812

n1=70, n,=30 0,791 0,778

MF2MSDTR n1=n2=50 0,842 0,838

n:1=30, n,=70 0,811 0,806

n1=70, n2=30 0,795 0,791

MF2MSDGA n1=n=50 0,848 0,824

n1=30, =70 0,801 0,798

n1=70, n2=30 0,784 0,781

MFMSDT n1=n»=50 0,889 0,849
(Onerilen)

n1=30, n2=70 0,853 0,827

n1=70, n,=30 0,827 0,807

MFMSDTR n1=n,=50 0,876 0,863
(Onerilen)

n1=30, n2=70 0,844 0,827

n:1=70, n,=30 0,828 0,811

MFMSDGA n1=n,=50 0,879 0,867
(Onerilen)

n1=30, n2=70 0,849 0,818

n:1=70, n,=30 0,821 0,796
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Aykir1 deger igeren veri setlerine iligkin dogru siniflandirma oranlar1 Cizelge 7.5’te verildigi
gibidir. Cizelge 7.3’e gore daha diisiik dogru siniflandirma oranlart elde edilmistir ki bu
beklenen bir durumdur. Onerilen modellerde her iki durumda da FLDF ve diger
matematiksel programlama yaklasimlarina gore daha yiiksek dogru siniflandirma orani elde
edilmistir. Her yaklasim i¢in gruplardaki birim sayilar1 esitken en yiliksek dogru
siniflandirma oranina ulasilmistir. Gruplardaki birim sayilarinin farkli oldugu durumda ise
birinci gruptaki birim sayisi ikinci gruptaki birim sayisindan fazla iken en diisiik dogru
smiflandirma oranlar1 elde edilmistir. FLDF yaklasiminin, matematiksel programlamaya
dayanan temel yaklasim olan MSD yaklasimi ile yakin sonuglar verdigi dikkat cekmektedir.
Onerilen modellerden, MF2MSD modellerine gére daha iyi dogru siiflandirma orani elde

edilmistir.
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8. SONUC VE ONERILER

Siiflandirma problemi i¢in uygulamalar gesitlidir. Is diinyasinda rapor edilen uygulamalar
arasinda finansal yOnetim, insan kaynaklar1 yonetimi ve pazarlama; biyoloji ve tiptaki
uygulamalar arasinda hasta siniflandirmasi, hastalik teshisi ve hastalik tiirlinlin
simiflandirmasi; ¢evre ve cografyadaki uygulamalar arasinda uzaktan algilama goriintii

siiflandirmasi ve kirlilik kontrolii gibi ¢ok cesitli alanlarda basari ile kullanilan bir tekniktir.

Siniflandirma problemine ait modellerin gelistirilmesi, bu alanlarda 6nemli etkilere sahiptir.
Mevcut cok sayidaki siniflandirma modeline ragmen, bu modellerin etkinligini arttirma
arastirmalarinin hi¢ durmamasimin nedeni budur. Siniflandirma problemine matematiksel
programlama yaklagimlari, 1980'lerin basindan beri 6nemli sayida arastirmacinin ilgisini
cekmistir. Freed ve Glover'in galistiklari makaleler, Fisher'in dogrusal ayirma fonksiyonuna
alternatif olarak uygulanabilirligini degerlendiren siniflandirma problemine matematiksel

programlama yaklagimlari lizerinde arastirma katkisina neden olmustur.

Optimizasyon teorisi ve araglari, simiflandirmada her zaman Onemli rol oynamuistir.
Siniflandirma  probleminin kendisi, gelecekteki bilinmeyen goézlemler igin yanls
siiflandirmalarin gercek olasiliklart gibi gézlenemeyen miktarlar {izerinden tanimlanmig
olsa da, bir optimizasyon problemi olarak kavramsal olarak formiile edilebilir.
Siniflandirmaya matematiksel programlama yaklasimi, bu teorik formiilasyona dayanur.
Matematiksel programlamaya dayanan siniflandirma modelleri, sapmalarin toplamini en aza
indirgemek, minimum sapmayr maksimum yapmak (MINMAX yaklasimi) veya yanlis
siniflandirma oranini parametrik diskriminant analiz yontemlerine alternatif olarak en aza

indirmek gibi amaglar1 kullanmaktadir.

Matematiksel programlamaya dayanan modellerin  ¢ogunda, yeni matematiksel
programlama modelleri 6neren ya da Onerilen modellerin siniflandirma performansini
standart parametrik siiflandirma prosediirlerine gore degerlendiren ¢aligmalar igeren iki
grup problemine odaklanilmistir. m>2 olan genel m gruplu siiflandirma problemi, iki grup
problemi gibi matematiksel programlama literatiiriinde ayni oneme sahip olamamuistir.

Bunun olas1 nedenleri, yanlis siniflandirma sayilarina dayali m gruplu modelleri ¢6zmek i¢in
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gereken artan hesaplamalar ve farkli m gruba ayrilmasi gereken coklu smiflandirma

sinirlarindan uygun mesafeleri ve sapma degiskenlerini tanimlamaktaki zorluklar olabilir.

Bu c¢alismada Onerilen yeni dogrusal programlama yaklasimlari, endiistriden akademiye
birgok alanda kullanilan bulanik mantigin gli¢glii yani ile Hedef Programlamanin
birlestirilmesiyle olusturulan ¢ok gruplu siniflandirma analizi i¢in parametrik olmayan
yontemlerdir. Ayirma fonksiyonlar1 olusturmak i¢in siniflandirma hatalarinin toplamini en
aza indiren yeni bir MSD modeli formiile edilmistir. Onerilen model, birimleri konveks bir
kiime igerisine alarak siniflandirmaktadir. Gergek veri ve rastgele olusturulmus test veri
kiimeleri tizerindeki sonuglar, 6nerilen modellerin giiglii ayirma fonksiyonu tiretmede etkili

oldugunu gostermektedir.

Tez ¢alismasinda Onerilen matematiksel programlama modellerinin, istatistiksel ve diger
matematiksel programlama modellerinin performanslarmi karsilastirmak igin; gergek
siniflandirma problemlerinde yontemlerin performanslar1 10-kat ¢apraz gegerlilik yaklagimi

ile, simiilasyon ¢alismasinda ise dogrulama 6rnegi ¢apraz gegerlilik yaklagimi kullanilmustir.

Cok gruplu durum i¢in kullanilan gercek siniflandirma problemleri; IRIS, wine (sarap
tanima), cam tanimlama, yeast protein tanimlama ve statlog mekik veri seti gibi ger¢ek hayat
veri setlerini igermektedir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, 6nerilen modellerin bes veri

setinde de yiiksek oranlarda dogru siniflandirma oranlarina sahip olduklar1 gézlenmektedir.

Onerilen ydntemlerden ortalama olarak; IRIS verisi i¢in egitim setinde %100, 10-kat ¢apraz
gecerlilik yonteminde %96,4 dogru siniflandirma orani elde edilmistir. Sarap tanima verisi
icin egitim setinde %100, 10-kat ¢apraz gecerlilik yonteminde %95,8 dogru siniflandirma
orani elde edilmistir. Cam tanimlama verisi i¢in egitim setinde %96,1, 10-kat capraz
gegerlilik yonteminde %86,4 dogru siniflandirma orani elde edilmistir. Yeast protein
tanimlama verisi i¢in egitim setinde %92,3, 10-kat ¢apraz gecerlilik yonteminde %884
dogru siniflandirma orani elde edilmistir. Son olarak ise; statlog mekik verisi i¢in egitim
setinde %99,8, 10-kat ¢apraz gecerlilik yonteminde %93,5 dogru siniflandirma orani elde

edilmistir.
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Iki gruplu simiilasyon c¢alismasinda verilerin aykiri deger icerecek sekilde Uniform
dagilimdan gelmesi durumunda performans karsilastirmasit  yapilmistir.  Onerilen

modellerden her durumda en yiiksek dogru siiflandirma oranlari elde edilmistir.

Ug gruplu simiilasyon ¢alismasinda verilerin hem normal dagilimdan hem de Uniform
dagilimdan gelmesi durumlari incelenmis olup, Onerilen modellerden en yiiksek dogru
smiflandirma oranlar1 elde edilmistir. Verinin normal dagilimdan gelmesi durumunda,
Uniform dagilimdan geldigi duruma gore daha yiiksek dogru smiflandirma orani elde
edilmistir. Ayrica her iki dagilim tiirinde de gruplardaki birim sayilart esitken en yiiksek

dogru siiflandirma oranlar1 elde edilmistir.

Cesitli veri tiirlerinde iyi performans gosterebilmek matematiksel programlama
yaklasimlarmin bir avantajidir. Matematiksel programlama yaklasimlariin geleneksel
istatistiksel tekniklere gore bir diger avantaji, uygun modelin daha ug¢ degerli gézlemlerden

daha az etkilenmesidir.

Sonu¢ olarak bu calismada; teknolojinin hizli gelismesiyle bilimin hemen hemen her
alaninda kullanilarak biiyilk kolaylik saglayan bulanik mantigin matematiksel
programlamaya dayanan bir yaklagima entegre edilmesiyle yeni modeller Onerilmistir.
Onerilen yeni modeller, literatiirde dnerilen matematiksel programlama yaklagimlarina gore
uzun ve karmasik islemlere gerek duyulmadan daha kolay uygulanabileceginden,

siiflandirma problemlerinde basari ile kullanilabilir.

Tez c¢aligmasini izleyecek yeni calismalar konusunda arastirmacilara bugiine kadar
literatiirde Onerilen farkli yaklasimlara bulanik mantifin entegre edilmesi Onerilebilir.
Arastirmacilar bulanik mantikta kullanilan farkli tiyelik fonksiyonlar: lizerinde calisarak

literatiire katki saglayabilir.
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EK-1. Onerilen iiggen bulanik sayili modele ait MATLAB kodlar:

clc
clear
veri=xlsread('caml2"');
n=size (veri,1l);
p=size (veri,2)-1;
nl=70;
n2=76;
options = optimoptions('linprog', 'Algorithm', "interior-point');
f=[zeros(l,p) ones(l,nl) zeros(l,nl) zeros(l,n2) ones(l,n2) zeros(l,5)];
h=0.5;
z=1-h;
Aeg=[veri(l:nl,1:p) -eye(nl,nl) eye(nl,nl) zeros(nl,n2) zeros(nl,n2) -
ones(nl,1l) zeros(nl,1l) zeros(nl,l) z*ones(nl,l) zeros(nl,1l);
veri((nl+l): (nl+n2),1l:p) zeros(nz2,nl) =zeros(n2,nl) -eye(n2,n2)
eye (n2,n2) -ones(n2,1) zeros(n2,1l) zeros(n2,l) zeros(n2,1l) -z*ones(n2,1);
zeros (l,p) zeros(l,2*nl) zeros(l,2*n2) 1 -1 0 -1 O;
zeros (l,p) zeros(l,2*nl) zeros(l,2*n2) -1 0 1 0 -1;
ones (l,p) zeros(l,2*nl) zeros(l,2*n2) zeros(l,5);
17
beg=[zeros(size(Aeq,1)-1,1);1];

A=[zeros(l,p) zeros(l,2*(nl+n2)) -1
zeros (l,p) zeros(l,2* (nl+n2)) 1
zeros (1l,p) zeros(l,2*(nl+n2)) O

b=[0;0;-11;

lb=[repmat (-Inf,1,p) zeros(l,2*(nl+n2)) repmat (-Inf,1,3) 0 0];

[x,fval,exitflag,output]=linprog(f,A,b,Aeq,beq,lb, [],0options) ;

X7

fval;

w=x(l:p,1l); Sagirliklar

c=x (p+(2*nl)+(2*n2)+1);

cl=x(p+(2*nl)+(2*n2)+2);

c2=x (p+(2*nl)+(2*n2)+3);

etal=x(pt+(2*nl)+(2*n2)+4);

eta2=x(pt+(2*nl)+(2*n2)+5);

s=w'.*veri(:,1l:p);

s_toplam=sum(s,2) ;

kume=1[1];

for i=1:n
if s _toplam(i)<=c

kume (i,1)=1;
elseif s toplam(i)>c
kume (i,1)=2;
end

end

dogruluk=[veri(:,p+l) kume];

dogru_oran=sum(dogruluk(:,1)==dogruluk(:,2))/n
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EK-2. Onerilen yamuk bulanik sayili modele ait MATLAB kodlari

clc

clear

veri=xlsread('caml2"');

n=size(veri,1l);

p=size (veri,2)-1;

nl=70;

n2=76;

options = optimoptions('linprog', 'Algorithm', 'interior-point'");
f=[zeros(l,p) ones(l,nl) zeros(l,nl) zeros(l,n2) ones(l,n2) zeros(l,3)];
h=0.5;

z=1-h;
Aeg=[veri(l:nl,1l:p) -eye(nl,nl) eye(nl,nl) zeros(nl,n2) zeros(nl,n2) -
h*ones(nl,1l) -z*ones(nl,1l) zeros(nl,1l);
veri((nl+l): (nl+n2),1l:p) zeros(nz2,nl) =zeros(n2,nl) -eye(n2,n2)
eye (n2,n2) -h*ones(n2,1) zeros(n2,1l) -z*ones(n2,1);

ones (l,p) zeros(l,2*nl) zeros(l,2*n2) zeros(l,3)
17

beg=[-h*eps*ones(nl,1l) ;h*eps*ones(n2,1);1];

A=[zeros(l,p) zeros(l,2*(nl+n2)) 0 1 -1;
zeros (1l,p) zeros(l,2* (nl+n2)) -1 1 0;
zeros (l,p) zeros(l,2*(nl+n2)) 1 0 -1;1;

b=[-1;-eps;-eps];

lb=[repmat (-Inf,1,p) zeros(l,2*(nl+n2)) repmat(-Inf,1,3)];
[x,fval,exitflag,output]=linprog(£f, A, b,RAeq,beq,1lb, [],0ptions) ;
X7

fval;

w=x(l:p,1l); %Sagirliklar

c=x(pt(2*nl)+(2*n2)+1);

cl=x(p+(2*nl)+(2*n2)+2);

c2=x(p+(2*nl)+(2*n2)+3);

s=w'.*veri(:,1l:p);

s_toplam=sum(s,2) ;

kume=1[1];

for i=1:n
if s toplam(i)<=c
kume (i,1)=1;
elseif s toplam(i)>c
kume (i,1)=2;
end
end
dogruluk=[veri(:,p+1l) kume];

dogru_oran=sum(dogruluk(:,1l)==dogruluk(:,2))/n
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EK-3. Onerilen gauss bulanik sayili modele ait MATLAB kodlar1

clc

clear

veri=xlsread('caml2"');

n=size (veri,1l);

p=size (veri,2)-1;

nl=70;

n2=76;

options = optimoptions('linprog', 'Algorithm', "interior-point');

f=[zeros(l,p) ones(l,nl) zeros(l,nl) zeros(l,n2) ones(l,n2) zeros(1l,3)];

h=0.5;
zl=-1log(h)/log(10);
z=sqrt(zl)/6;

RAeg=[veri(l:nl,1l:p) -eye(nl,nl) eye(nl,nl) zeros(nl,n2) zeros(nl,n2) -
ones(nl,1l) -z*ones(nl,l) z*ones(nl,1);
veri((nl+l): (nl+n2),1l:p) zeros(nz2,nl) zeros(n2,nl) -eye(n2,n2)
eye (n2,n2) -ones(n2,1) z*ones(n2,1l) -z*ones(n2,1);
ones (l,p) zeros(l,2*nl) zeros(l,2*n2) zeros(l,3)
1
beg=[zeros(size(Aeq,1)-1,1);1];

A=[zeros(l,p) zeros(l,2*(nl+n2)) 0 1 -1;
zeros (1l,p) zeros(l,2* (nl+n2)) -1 1 0;
zeros (l,p) zeros(l,2*(nl+n2)) 1 0 -1;];

b=[-1;0;0];

lb=[repmat (-Inf,1,p) zeros(l,2*(nl+n2)) repmat(-Inf,1,3)];

[x,fval,exitflag,output]=linprog(f,A,b,Aeq,beq,lb, [],0options);
X7

fval;

w=x(l:p,1); S%Sagirliklar
c=x(pt(2*nl)+(2*n2)+1);
cl=x(p+(2*nl)+(2*n2)+2);
c2=x (p+(2*nl)+(2*n2)+3);

s=w'.*veri(:,1l:p);
s_toplam=sum (s, 2) ;

kume=1[1];

for i=1:n
if s _toplam(i)<=c
kume (1, 1)=1;
elseif s toplam(i)>c
kume (i,1)=2;
end
end

dogruluk=[veri(:,p+1l) kume];

dogru_oran=sum(dogruluk(:,1)==dogruluk(:,2))/n
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