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Ozet: Bu calismada, parametrik olmayan regresyonda bulanik tahmin edicilerden
ikisi 6nerilmistir. Bu nedenle, k-en yakin komsuluk tahmin edicisi ve radyal tabanli
fonksiyon aglari g6z 6niine alinmistir. Bu tahmin ediciler bulaniklastirilarak, bulanik
k-en yakin komsuluk (Fk-NN) tahmin edicisi ve bulanik radyal tabanli fonksiyon
(FRBF) aglari olarak adlandirilan bulanik tahmin ediciler olusturulmustur. Her iki
tahmin edici, bir deneyden alinan gergek verilere uygulanmis ve elde edilen sonuglar
kargilastiriimistir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik sayi, Bulanik k-en yakin komsuluk tahmin edicisi,
Parametrik olmayan regresyon, Sinir aglari, Bulanik radyal tabanli fonksiyon aglari.

Fuzzy k-Nearest Neighbourhood Estimator
and Fuzzy Radial Basis Function Networks

Abstract: In this paper, we propose fuzzy estimators in nonparametric
regression(NPR). For this reason, k-nearest neighbourhood (k-NN) estimator and
radial basis function(RBF) networks are considered. Fuzzifying these estimators,
fuzzy estimators are constituted which are called fuzzy k-nearest neighbourhood
(FK-NN) estimator and fuzzy radial basis function (FRBF) networks. Both Fk-NN
estimator and FRBF networks are applied to real datas from taking an experiment
and the results are compared.

Keywords: Fuzzy number, Fuzzy k-nearest neighbourhood estimator,
Nonparametric regression, Neural networks, Fuzzy radial basis function networks.

1. Girig

Regresyon analizi, arastirmalarda en ¢ok kullanilan istatistiksel tekniklerden biridir.
Regresyon modelinin parametrelerinin tahmininde yaygin olarak kullanilan En Kiguk Kareler
(EKK) yonteminde, hata teriminin "normallik” ve “homojen varyanslilik” varsayimlarinin
saglanmasi gerekir. Bu varsayimlarin saglanmamasi durumunda, Parametrik Olmayan
Regresyon (NPR) tekniklerinin kullaniimasi uygun olur [9]. Parametrik olmayan regresyonda
cesitli yontemler kullaniimaktadir, érnegin kernel regresyon tahmin edicileri (KR), k-en yakin
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komsuluk (k-NN) tahmin edicisi, spline dizlestirme, ortanca duzlestirme, regressogram, vb. KR
tahmin edicileri ve k-NN tahmin edicisi, NPR’de en ¢ok kullanilan tahmin edicilerdir. k-NN
tahmin edicisinde kullanilan agirlik fonksiyonu, Loftsgaarden ve Quesenberry tarafindan 1965
yilinda onerilmistir. Kernel regresyonda kullanilan birgok tahmin edici vardir, bunlara érnek
olarak Nadaraya-Watson tahmin edicisi, Priestley-Chao tahmin edicisi ve Gasser-Miiller tahmin
edicisi verilebilir [6, 11].

Sinir aglari, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel iligki bilinmediginde
olduk¢a kullanighdir ve bir parametrik olmayan regresyon ydntemi gibi gorilebilir. Sinir agi
tiplerinden biri olan radyal tabanlh fonksiyon (RBF) aglari; kontrol, sinyal isleme, 6rintl inceleme
ve zaman serisi analizinde kullaniimaktadir [12, 16].

Parametrik olmayan regresyon, regresyon fonksiyonu hakkinda yalnizca arastirmacidan
alinan niteliksel bilgilere ihtiyag duyar. Bu niteliksel bilgiler bazen kesin sayilar ile ifade
edilemez, bu tur durumlarda bulanik sayilarin kullaniimasi gerekir.

“Bulaniklik” kavrami, ilk olarak Amerikali filozof Black tarafindan 1937 yilinda 6ne
surdlmustir. Bulanik kiime teorisi (FST)'nin temelleri Zadeh(1965) tarafindan olusturulmustur.
FST; yoneylem arastirmasi, yonetim bilimi, yapay zeka / uzman sistem, istatistik ve bazi diger
alanlarda uygulanmaktadir [15, 22].

Bu calismanin ana amaci, parametrik olmayan regresyonda bulanik tahmin ediciler elde
etmektir. Bu tahmin edicilerde, bagimli ve bagimsiz degdiskenler bulanik sayi olarak ele
alinmistir. Calisma yedi bélimden olugsmaktadir. 2.Bélim’de, k-en yakin komsuluk tahmin
edicisi, 3.Bolim’de radyal tabanli fonksiyon aglari, 4.Bélim’de bulanik kiime, bulanik sayi ve
aralk aritmetigi ele alinmigtir. 5.B6lim’de, bulanik k-en yakin komsuluk tahmin edicisi ve
bulanik radyal tabanh fonksiyon aglari énerilmigtir. 6.B6lum’de uygulama yapilmig, 7.Bolim’de
ise tartisma verilmistir.

2. k-En Yakin Komsuluk Tahmin Edicisi

Regresyon analizi, bagimh ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligskiyi modellemek ve
arastirmak igin geligtirilen istatistiksel bir tekniktir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda
fonksiyonel iligki vardir. Bu fonksiyonel iliski bilinmiyor fakat esnek bir bigime sahip ise
“parametrik olmayan regresyon” modeli olarak adlandirilir ve

y; =m(x)+¢&, i=12,.,n (1)
bigiminde ifade edilir. Esitlik(1)’de, M bilinmeyen regresyon fonksiyonunu, &, ise E(g;) =0 ve

Var (gi) =c’ile bagdimsiz ve ayni dagilima sahip rasgele degiskeni gdstermektedir [6, 7].
Parametrik olmayan regresyon tahmin edicisi,

00 = 3 Wy, (0¥, @

olarak tanimlanir. Hemen hemen tiim NPR yontemleri bagimsiz degisken Y, lerin agirlikl

ortalamasidir. W, (X) agirliklari, kullanilan teknige baghdir [11].

k-en yakin komsuluk tahmin edicisi, degisen bir komsuluktaki agirlikli ortalamadir. Bu
komsuluk, Oklit uzakhigindaki X’in k-en yakin komsulari arasindaki X degiskenleri araciligiyla
tanimlanir. k-NN tahmin edicisi

m, (X) = Z\Nki (X)Y; (3)
i-1
biciminde ifade edilir. Burada,
, 1€, ise
W, (x) = % (4)
0, d.y.
J ={i:X,, X’e k en yakin gbzlemlerden biri} (5)

olarak tanimlanir. Esitlik(5)'teki k parametresi, dizlestirme miktarini dizenler ve &édinlesimi
(trade-off) dengelemek icin genellikle k~n*'® olarak segilir [11].
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3. Radyal Tabanl Fonksiyon Aglar

Radyal Tabanli Fonksiyon Aglari, 1988 yilinda Broomhead ve Lawe tarafindan, 1989
yilinda Moody ve Darken tarafindan ¢ok tabakal algilayicilara (MLP) alternatif olarak gelistirilen
sinir agi tipidir [4, 12]. RBF aglari, Sekil 1°de goruldigu gibi girdi tabakasi, gizli tabaka ve ¢ikti
tabakasi olmak Uzere Ug¢ tabakadan olusmaktadir.

Girdi tabakasi i¢in net girdi, girdi vektortiinden agirlik vektoriine olan uzakliktir ve

2

X Wi

—— L (6)

h . =exp<—
Y] p Zapj

bigiminde ifade edilir. Uzaklik genellikle Oklit metriginde hesaplanir. Burada, Xpi girdi

vektorind, Wij girdi birimleri ve j.gizli birim arasindaki agirliklari, O'J-2

normallestirme faktorinu gostermektedir. W;; 'ler, “RBF merkezleri” olarak da adlandirilir ve “c-

j-gizli birim igin

ortalamalar kiimeleme ya da bulanik c-ortalamalar kiimeleme (FCM) algoritmasi” ile belirlenir
[16, 19].

Normallestirme faktora O'j2 ,

1 2

2

of =3 X =Wy (7)
biciminde belirlenir. Burada, X ; kumedeki egitme &rnegini, W; j.gizli birimle birlestirilen

kiimenin merkezini, M ise o kimedeki egitme orneklerinin sayisini géstermektedir.
Cikti birimi,

Y, = Z:,V,-hp,- 8)
J:

biciminde verilir. Esitlik (8)'deki Vj , J.gizli birimden ¢ikti birimine olan agirliktir [8].

J\ Noxmal {Canssian) shanh fonlsiyon

Y.

n

Cilah tabalan

Sekil 1. Radyal Tabanli Fonksiyon Aglari Yapisi
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RBF aglari melez aglar gibi egitilirler. RBF aglarinin egitiminde ilk olarak Wij agirliklari

c-ortalamalar kiimeleme algoritmasi kullanilarak, Vj agirhklar ise kiglk rasgele sayilar olarak

belirlenir. Daha sonra, Esitlik(6)-(8) yardimiyla h o? ve YAp hesaplanir. Wij ve Vj agirliklari

pj’
ile normallestirme faktoru O'jz, geri yayllma (backpropagation, BP) algoritmasi ile glincellenir.
Esitlik(9)’da verilen hata kriteri minimum oluncaya kadar egitme slrecine devam edilir [5, 8].

1< 0 ~
E:EZZ(YPK—YW)Z ©)

p=1 k=1
4. Bulanik Sayilar

“Bulaniklik” olarak adlandirilan, kesin olmamanin bir yiiziinde yer alan ve bir kelimenin
anlaminda ya da bir kavramin taniminda bulunabilen belirsizliktir. Ornegin, “yash insan”, “yiiksek
Is1” ya da “kiguk sayl” gibi ifadelere benzer agiklamalardaki kesin olmama, bulaniklik olarak
adlandinilir [20].

X, elemanlari X ile gosterilen bir evrensel kiime ve A, X 'in klasik bir altkimesi
olsun. Uyelik fonksiyonu g, (X), X'in A’daki tyelik derecesidir. A kimesi, Uyelik derecesi
{0,1} araliginda ise “klasik(kesin) kiime, [0,1] araliginda ise “bulanik kiime” olarak adlandirilir.
A bulanik kimesi genellikle ;& biciminde gésterilir. X € X ve A< X igin, bulanik kiimenin
dyelik derecesi 2, (X): X —[01] olarak ifade edilir. Bulanik kiimeler, klasik kimelerin genel

bigimidir [15]. A bulanik kiimesine ait bazi temel kavramlar, zayif a-seviye kiimesi (zayif a-
kesme), gucli a-seviye kiimesi, disbikeylik ve normallik olarak verilebilir. Normal ve digblkey
bir bulanik kiime igin, zayIf a-seviye kiimesi kapal bir aralik ise “bulanik sayi” olarak adlandirilir.
Bulanik sayi tipleri icinde en énemilileri (iggensel ve yamuksal bulanik sayilardir. Uggensel
bulanik sayilar genellikle X = (a,c,b) bigciminde ifade edilmektedir. Burada, C merkezi, a alt

sinirt ve b st sinin géstermektedir. Ucgensel bulanik sayilar, C—a=b—C ise simetrik
ucgensel bulanik sayilar olarak adlandirilir [15, 20].
Ucggensel bulanik sayinin tyelik fonksiyonu,

X_a,a<x<c
c—a
b-x
/,IX(X)Z E,CSXSb (10)
0,d.y

biciminde ifade edilir.
Bir A bulanik kimesinin a-seviye kiimesi,

[Al, ={x € A| o (x) > o} (11)
olarak yazilabilir. Bulanik sayilarin a-seviye kiimeleri kapal araliklar oldugundan, [A]a
[Al, =[[Al.[AL,] (12)

biciminde de yazilabilir. Bulanik sayilarin a-seviye kiimeleri Uzerinde yapilan aritmetik iglemler,
kapali araliklar Gzerinde yapilan islemlere denktir [14].

A=[a,b] ve B=[d,e] iki aralik olsun. Araliklar tzerinde yapilan bazi aritmetik
islemler:

i) A+ B=[a,b]+[d,e]=[a+b,d +¢] (13)
i) A—B=[a,b]-[d,e]=[a—¢,b—d] (14)
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i) AB=[a,b].[d,e]=[min(a.d,ae,b.d,be),max(a.d,ae,b.d,b.e)] (15)
=[a.d,b.e]
iv) A/B=[a,b]/[d,e]=[min(a/d,a/e,b/d,b/e),max(a/d,ale,b/d,b/e)] (16)
=[ale,b/d]
v) k.A=k[a,b]= {[k'a’ kb]. k=0 (17)
[kb,ka], k<0
vi) £(A) = f([a,b]) =[f(a), f(b)] (18)
vi) D(A, B) = D([a, b],[d, €]) = max{a—d|,|o— e[} (19)
Burada D, iki aralik arasindaki uzakligi géstermektedir.
viii) [[A]| = [[a,b]| = D([a, b],0) = max(al|bl) (20)
Burada |[A]| [A] arahiginin mutlak degerini géstermektedir.
ix) [[Al| = max{A | |A,|..... | A} (21)

Burada ||[A]|| bir aralik vektérinin normunu géstermektedir. [A], aralik vektoriini

ifade etmektedir ve [A]=[[A] [A,] --- [A,]] bigiminde verilebilir [1, 2, 14, 18].

5. Bulanik k-En Yakin Komsuluk Tahmin Edicisi ve Bulanik Radyal Tabanlh
Fonksiyon Aglari

Gergek hayat kosullarinda veriler her zaman kesin degildir, bazen belirsiz olabilir ve
bulanik olarak adlandirilirlar. Bundan dolayi, bu calismada parametrik olmayan regresyonda
bulanik tahmin edicilerden ikisi, bulanik k-en yakin komsuluk tahmin edicisi ve bulanik radyal
tabanli fonksiyon aglari, 6nerilmistir. Fk-NN tahmin edicisinde bagimli ve bagimsiz degiskenler
bulanik sayi olarak, FRBF aglarinda ise girdiler, ¢iktilar ve agirliklar bulanik sayi olarak ele
alinmistir.

5.1. Bulanik k-en yakin komsuluk tahmin edicisi

Bulanik k-en yakin komsuluk tahmin edicisi, k-NN’deki bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin simetrik G¢gensel bulanik sayi olarak alinmasi ile olusturulmustur. Bulaniklastirma
islemi, bulanik sayilarin a-seviye kiimeleri ile yapilmigtir. FK-NN tahmin edicisi,

(0 ])= S xt v,

- -Zn:[\Nki (X)W, (XYY

(22)
= W (Y, W, ()Y,

=[E,F]
biciminde ifade edilmektedir. Esitlik(22)'de,
E =W, (xX")Y," +W_,(X")Y,” +...+W, (x")Y, "

F=W,(x")Y" +W,,(x")Y, +..+W, (x")Y’
, el ise
Wy (XL): % "

0, d.y.
W, (<) = }/ ied, ise
0, d.y.
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J L ={i: X i" , X"’e k en yakin gézlemlerden biri}

oy U LU, , .
J o ={1:X{, X" e ken yakin gézlemlerden biri}
olarak tanimlanir.

5.2. Bulanik Radyal Tabanl Fonksiyon Aglari
Bulanik radyal tabanh fonksiyon aglari, bulanik girdiler ve/veya bulanik ¢iktilar ve/veya

bulanik agirliklara sahip RBF aglaridir [21]. Bu c¢alismada, bulanik girdilere (Xp), bulanik

agirliklara (Wij ve Vj ) ve bulanik ciktilara (Yp ) sahip FRBF aglar1 6nerilmistir. FRBF aglari igin

egitme algoritmasi, Choi ve ark.(2003)'nin RBF aglari i¢in énerdigi BP algoritmasi ve Ishibuchi
ve ark.(1995)’nin MLP’ler i¢in 6nerdidi BP algoritmasindan yararlanarak olusturulmustur.
— _ L U
X, ve Y, 'nin o-seviye kiimeleri, [X ], =[X: i XV il ve Y1, =[Y,.Y, ]
biciminde ifade ed|I|r

Girdi birimleri ve gizli birimler arasindaki agirliklar W; —(W“, ij -l-J) biciminde

gOsterilen simetrik U¢cgensel bulanik sayilar olarak géz énune alinmistir. Burada, wh,we W

ij + Vij 1
sirasiyla Wij ‘nin alt sinirini, merkezini ve Ust sinirini gostermektedir. Wij ‘nin a-seviye kimesi,
[Wij ]a = [[Wij ]Io_z ) [Wij ]l; ] (23)
olarak yazilabilir. Esitlik(23)'te,

[\Nij]z = Wilj' 1-al?2) +W;J (xl2)

[\Nij]L = WiJ-L (xl2) +WiLjJ 1-al2)

Gizli birimler ve cikti birimleri arasindaki agiriklar V, =(vh,v v; Y)  bigiminde

i’ J '
gOsterilen simetrik Uc¢gensel bulanik sayilar olarak g6z 6nine alinmigtir. Burada, Vj ,Vj ,Vj

siraslyla Vj ‘nin alt sinirini, merkezini ve Ust sinirini géstermektedir. Vj ‘nin a-seviye kiimesi,
Vil =[v;1..Iv, 1] (24)
olarak yazilabilir. Esitlik(24)'te,

[VJ-]; :ij(l—oz/2)+vjJ (al2)

V1Y =vh(a/2) +VW 1-al2)

RBF aglarinda, Wij agirliklarina ait baslangi¢ degerler Bezdek tarafindan 1981 yilinda
One surilen FCM algoritmasi ile belirlenir [3]. Fakat, bu ¢alismada ele alinan FRBF aglarinda
hem X, ‘lerin hem Wij ‘lerin bulanik olmasindan dolay!r bu algoritmada bazi degisiklikler

yapilmistir. Onerilen bu algoritma “degistirilmis FCM algoritmasi” olarak adlandiriimis ve
asagida verilmigtir.

Adim 1: Kiime merkezlerinin sayisi (M) ve b parametresi belirlenir. & =0 icin, kiime
merkezi Wij ‘lere keyfi degerler verilerek siirece baslanir.

Adim 2: Uyelik degerleri, kiime merkezi Wij ‘lerin yardimiyla

2
#0 ise

i) Eger idas i da ' LWV 1o

e UNT |
SRR

1/(b-1) 7]~

#;([Xi1,) =

24



Nimet YAPICI PEHLIVAN, Aysen APAYDIN

RS (max{‘xi'- _WijLHXiu _Wiju‘})z Ub-1) 7L
_ {;{(max{# —w [ —w | })2 (25)
ii) Eger H[[Xi];,[xi]g |- [w, 1: '[Wi,-]‘;]

(X )={1’ i [[Xi];y[xi]l;]:[DNij];il.\Nij]l;]
PR o, i IG5 ) w18, 1Y

bigciminde hesaplanir.
Adim 3: Kiime merkezi W;; "ler,

Zn:['uj ([Xi]a)]b[[xi](illxi]i]
[[\Nij ]Zl[\Nij ]2 ]: =

2 .
=0 ise

(26)

>y X 101

S OXIOPIXTE Y X P TX

Slo@IP S 1r
=[AB] (27)

esitligi ile guncellenir. Burada,

PR 2058 ) L8 PR V7 (e Y ) LS8 PR ([xn]a)]b[xn]:]
_ Loty OX1DP + Lty XL T o Ly (X 1T

o [La OXIITIXGTE + Ly G LOP XL +...+[u,-([xn]a)]b[xn]2]
Loty OXP + Lty (D LT ot Ly (DX 10T

oIaraI; ifade edilir.
Adim 4: Kime merkezleri, Uyelik degerleri duragan olana kadar gincellenir.

Kime merkezi Wij ‘ler belirlendikten sonra FRBF aglarindaki gizli birimler ve ¢ikti

} (28)

biciminde ifade edilir. Esitlik(28)de, p=12,...,n;i=12,..,n,; j=12,..,n, dir.
j-gizli birim icin normallestirme faktord,

birimleri hesaplanir. j.gizli birim,
2

1 [X 5l — W41,

2 [Upj ]a

I T et B A R e s AR
e o5

[hpj ]a = exp[_
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(o3, == 3 (X, -1,
1 (max{‘[xli]l; _[\Nij]t "[Xu]f _[Vvij]l:‘})z +.o.t (29)
m (max{‘[xmi]t _[\Nij]l; 1‘[Xmi]3 _[\Nij]i‘})z
biciminde belirlenir.
P gb6zlemi icin bulanik gikti,
 YMLL
Y1, =——
> hyl.
- (30)

SV dh,1 31y,

1
ny n

H
2.[hy1, 2.[hy1,
=1 j=1
biciminde hesaplanir.

~

Bulanik girdiXp’ye karsilik gelen bulanik hedef Yp, bulanik ¢ikti Yp olsun. Bulanik

cikti YAp ve bulanik hedef Yp ‘nin a-seviye kiimeleri igin maliyet fonksiyonu,

L U
Eoe =Epa +Eps (31)
‘dir. Burada,

5. = 50,1 - 17,1
ey, = 50,1 -1,

biciminde verilir.
Maliyet fonksiyonu E ,
n
E=Y>E,. (32)
p

=l «
olarak ifade edilir [13].
Bu calismada; FRBF aglarinin egitiimesinde [5] tarafindan RBF aglari i¢in énerilen BP
algoritmasi ve [13] tarafindan MLP’ler icin dnerilen BP algoritmasi, bulanik sayilar i¢in yeniden
dizenlenerek “yeniden diizenlenmis BP algoritmasi® olarak dnerilmistir. FRBF aglarinin amaci,

maliyet fonksiyonu E 'yi minimum yapmaktir. Bunun icin W;, V; ve O'J? 'yi eg@itime surecinde,
Onerilen algoritma kullaniimistir.

Gizli birim ve ¢ikti birimi arasindaki bulanik agirliklar Vj = (V:‘ ,VJ-C ,VEJ ) ,
Vi (t+1) =v; () +av; (1) (33)
Vi (t+1) =V (t)+ v (1) (34)
bigiminde glncellenir.

Eger V; > V. ise,

Vi (t+1) = min{v; (t+1),v] (t+1)}
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u L u
Vi (t+1) =max{v; (t+1),v; (t+1)}
esitlikleri kullaniimaktadir. Esitlik(33)-(34)'te,

E. .
AVS (1) =7 anI; + A4v; (t-1) (35)
j
u aEp,a U
Av; (t)=-n Py +A4v; (t-1) (36)
j
‘dir. Burada; 77 6§renme sabitini, A momentum sabitini ve t tekrar sayisini géstermektedir.
oE,, OE,,
Esitlik(35)-(36)'da verilen — ve e
oV, OV
aEp,a L 7 qL u AR
= oY, 1 -V hy 0-al 2 -allY, 1 -1, by @/2) @)
jk
6Ep,a L 7 1L u 7 U
= —allY, 1 - by @2 a1 -l by 0-al2) (38)
jk
biciminde yazilabilir.
Girdi birimi ve gizli birim arasindaki bulanik agirliklar W, = (w;, W ,W; ) ,
L L L
Wy (t+1) = wy () + Aw; (t) (39)
U U U
wy (t+1) = w; (t) + Aw; () (40)
biciminde guncellenir.
Eger Wi'j‘ > WiLjJ ise,
L H L U
w; (t+1) = min{w; (t +1),w; (t+1)}
L L U
Wy (t+1) = max{w; (t +2),w; (t+1)}
esitlikleri kullaniimaktadir. Esitlik(39)-(40)'da,
Ay (t) = _n% + 24w, (t-1) (41)
i L i
ow;
U aEp,a u
Aw; (t) =-n pwT + Adw; (t-1) (42)

ij
‘dir. Burada; 77 6grenme sabitini, A momentum sabitini ve t tekrar sayisini géstermektedir.
oE oE

Esitlik(41)-(42)'de verilen pl’_a ve pL’Ja , zincir kural yardimiyla
ij ij
aEp,o: — aEp,a a[Vvij ]Io_: + aEp,a a[Vvij ]2
owy oW1, owy oW 1p owy
oE oE
=— P (1-al2)+——"%(al2) (43)
a[\Nij ]a aI.Vvij ]a
aEp,a: — aEp,a a[Vvij ]2 aEp,a aI.V\/ij ]zt
U U U L ]
aWij a[Wij I aWij a[\Nij I aWij
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oE oE
=—"P (l-al2)+—"% (a/2) (44)
6\[Wij ]a a[\Nij ]a

oE oE

oW, I " W, 1
) Eger max{[X 1 =Wy 1| DX 0 10 = [DX0: -1, 1 ise

Eo (1,1 19,15y (o) 2| X1 DT v -
a[\Nij ]a (45)

olarak yazilabilir. Burada,

a[Y,12 ~19, 10 Iy (o) 21X 15— W, v
%pe =0 (46)
aI.\Nij ]z
i) Eger max{] [X 1% — W, 11 ||| X 12 — W, 17| f=[ DX 0 — W, 19 ise
oE, .,
2 =0 (47)
al.vvij ]cx
OE, .

oW, 1. ) _a([Yp]; _[Yp]b’) ny (Gpj)_z‘ [X pi]g —[Wu-]i VjL - (48)

a[Y,10 1,10 )1y () 21X 10 — W, 12

biciminde hesaplanir.

U
Vi

Normallestirme faktori Gﬁj ,

o,t+)=0,)+40,() (49)
bigiminde glncellenir. Esitlik(49)'da,

oE ., .

Ao (t) = —nﬁ+ﬂﬁ0m (t-1) (50)
Oy

‘dir. Burada; 77 6grenme sabitini, 4 momentum sabitini ve t tekrar sayisini géstermektedir.

Esitlik(50)'de,

oE

—— =+ (51)

0o

pj
olarak yazilabilir ve ¢*,¢

i) Eger maxﬂ[xpi]'; ~ W14, [IX 0 —[\Nij]ﬂ}z‘[x alt —IW,1Y] ise

&t = =all¥ 1t =y (o) X 15 =01 v 52)
& ==Yy 1L =DVl () DX s — W 15[ W8 (59)
i) Eger max{|[X ;1 ~ W, 1|, X, 1%~ 1°] f=| X 12—, 1°) ise
£t =allYy ]~V 1Dhy () X 10 W, 12 v (54
£ = a2 [V IDhy (o) X 1% — W 12 v (55)

bigiminde hesaplanir.
FRBF aglarinin egitilmesi icin kullanilan algoritma asagida verilmistir.
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Adim 1: Bulanik Wij agirhklari, degistiriimis FCM algoritmasi ile belirlenir. Bulanik
Vj agirliklan keyfi olarak rasgele bulanik sayilar bigiminde segilir.

Adim 2: a,,a,,...,a4 igin, Adim 3 tekrarlanir.

Adim 3: p =1,2,...,Nn igin, i), ii), iii) ve iv) adimlari tekrarlanir.

i) hy YAp ve E_ , Esitlik(28)-(31) ile hesaplanir.

i) Bulanik Vj agirliklari, Esitlik(33)-(38) ile gtincellenir.

iii) Bulanik Wij agirliklari, Esitlik(39)-(48) ile gtincellenir.

p.a’

ij , Esitlik(49)-(55) ile glincellenir.

Adim 4: iterason sayisi, énceden belirlenen bir degere ulastiginda siirece son verilir,
aksi halde Adim 2’ye gidilir.

iv) Normallestirme faktéri o

6. Uygulama

Bu kesimde, Selguk Universitesi Veteriner Fakiltesi Besin Hijyeni ve Teknolojisi
Anabilim Dali’'nda gerceklestiriimis olan “Turk Pastirmasi” deneyine ait sonuglar yer almaktadir.
Bu deneyde, pastirma yapiminda “geleneksel yéntem”, “cemenleme o6ncesi ilik (30£1°C) ve
sicak (54+3°C) dumanlama iglemi yapilan yontem”, “gcemenleme sonrasi ilik (30+£1°C) ve sicak
(54+3°C) dumanlama iglemi yapilan yontem” kullanilarak kimyasal, mikrobiyolojik ve duyusal
analizler yapilmistir. Pastirma Uretimi Gg¢ tekrar halinde yapilmistir. Uretim sirasinda, 1.gin,
7.gun, 15.gln, 30.gln ve 60.glinde olgimler yapiimistir. Kimyasal analizler sonucunda, rutubet
miktari, tuz miktari, kil miktar, pH degeri ve su aktivitesi (a,) degeri saptanir. Mikrobiyolojik
analizler sonucunda, toplam mezofilik aerob mikroorganizma sayisi (PCA), staphylococcus-
micrococcus mikroorganizma sayisi (MSA), lactobacillus mikroorganizma sayisi (RA) ve maya-
kuf sayisi (PDA) saptanir. Duyusal analizler, hedonik tip skala kullanilarak yapilmistir. Hedonik
skala, en yiksek puan olan 10 sevilen 6zellikleri ve en dlisik puan olan 1 sevilmeyen &zellikleri
gOstermek Uzere 1 ile 10 arasinda degisen degerler ile diuzenlenmektedir. Numuneler alti
kisiden olusan bir test paneli tarafindan, renk, lezzet, goériinim ve tekstir agisindan yapilmistir
[10].

Bu calismada, kimyasal faktorler ile mikrobiyolojik faktorler ve kimyasal faktorler ile

duyusal faktorler arasinda fonksiyonel baginti tahmin edildi. Pastirma Uretiminde bu faktorlerin
etkinligi irdelendi ve bu amacla “geleneksel yontem” géz 6nline alindi. Bagimsiz degiskenler
olarak, tuz, pH ve su aktivitesi(a,,) degiskenleri; bagimsiz degiskenler olarak, PCA, MSA, RA,
PDA, lezzet, tekstur ve renk degiskenleri ele alindi. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
fonksiyonel yapl,
Y = f(X) (56)
olarak ifade edilir. Ele alinan bagimh ve bagimsiz degiskenlerden yararlanarak 15 farkl
fonksiyon ve bu fonksiyonlarin tahmini igin bulanik araliklar olusturuldu. Ug tekrar sonucundaki
Olcumlerin ortalamasi, standart sapmasi alindi ve ortalamatstandart sapma dedgerleri
hesaplanarak bulanik araliklar elde edildi. Tium degiskenler icin bulanik araliklar olusturulduktan
sonra, Fk-NN tahmin edicisi ve FRBF aglarindan yararlanarak bulanik tahminler elde edildi.

Hatalar, [13] ve [17] tarafindan 6ne surilen iki bulanik sayinin farkindan tanimlanan
hata kareler ortalamasi (HKO),

ooy L LP (v v u f
HKO = — _ZZ([Yp]a _[Yp]a) +<[Yp]a _[Yp]a) (57)
nl 2o
esitliginden yararlanilarak hesaplandi.
FRBF aglarinda, gizli sinir sayisi N, =3, 6grenme sabiti 77=0.01 ve momentum sabiti

A =0.1 olarak alinmigtir. Her bir model igin, bulanik agirliklara ait baslangic degerler ve k
parametresi Tablo 1’de verilmistir.
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Tablo 1. Fk-NN tahmin edicisi i¢in k parametresi ve FRBF aglar icin bulamik agirhklara ait
baslangic degerler ve normallestirme faktorleri

Fk-NN tahmin edicisi FRBF aglari i¢in bulanik agirliklara ait
Model gl - y . .
icin k parametresi | baslangic degerler ve normallestirme faktorleri

PCA=f (T
(Tuz) ’ Wi =[5.99 4.00 5.8467]

MSA = f (Tuz) 3 WY =[7.87 6.72 6.2000]
PDA = f (Tuz) 3 Vi =012 1]
RA = f (Tuz) 3 Vi =[3 3 2]
= [1.574433 1.68899 1.123627
Lezzet = f (Tuz) 3 o=l ]
PCA = f (pH) 3 )
W =[5.80 566 5.4500]
MSA = T (pH) 3 WY =[5.84 570 5.6367]
PDA = f (pH) 3 vi=[1 2 1]
u _
RA = f (pH) 3 Vi =[3 3 2]
o;=[0.280891 0.178494 0.186548]
Tekstir= f (pH) 3
PCA=f (aw
(aw) 3 Wi =[0.9 0.81334 0.770001]
MSA = f (aw) 3 W =[0.9 0.83334 0.810000]
RA=f (ay) 3 Vi=[1 2 1]
PDA=f (a,) 3 Vi=[332
o . =[0.089107 0.043943 0.06752]
Renk = f (ay) 3 !

Fk-NN tahmin edicisi ve FRBF aglarindan elde edilen 15 farkli modele ait tahmini
degerler ayrintili bicimde Yapici Pehlivan(2005)’da verilmistir. Esitlik(58)’den hesaplanan her bir
modele iliskin HKO degerleri Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 2. Fk-NN tahmin edicisi ve FRBF aglarindan elde edilen tahminlere iliskin HKO

Model HKOFi.nn HKOtrar
PCA = f (Salt) 0.3111 0.1973
MSA = f ( Salt) 0.9684 1.2612
RA = f (Salt) 9.0757 12.5177
PDA = f ( Salt) 2.6047 3.6713
Lezzet = f ( Salt) 0.0951 0.1397
PCA = f (pH) 0.1229 0.2707
MSA = f (pH) 1.0875 1.2754
RA = f (pH) 11.2490 12.5428
PDA = f (Ph) 3.4870 3.9400
Tekstir = f (pH) 0.2784 0.4029
PCA = f (aw) 0.2268 0.2711
MSA = f (aw) 1.0150 1.2766
RA = f (ay) 9.1075 12.4789
PDA = f (aw) 3.1957 3.9400
Renk = T (aw) 0.2014 0.2265

Tablo 2’de, Fk-NN tahmin edicisinden ve FRBF aglarindan elde edilen HKO degerleri
karsilastinildiginda, Fk-NN tahmin edicisine ait HKO degerlerinin FRBF aglarindan elde edilen
HKO degerlerine gére daha kiguk oldugu goériulmektedir.

7. Tartisma

Bu calismada, parametrik olmayan regresyonda bulanik tahmin edicilerden ikisi, bagimli
ve bagimsiz degiskenlerin her ikisinin de bulanik oldugu Fk-NN tahmin edicisi ve bulanik
girdiler, bulanik ciktilar ve bulanik agirliklara sahip FRBF aglari, énerilmistir. Fk-NN tahmin

edicisinde, k parametresi n*/s olarak belirlendi. Bulanik bagdimli ve bagimsiz degiskenlerin o-

seviye kimeleri k-NN tahmin edicisinde yerine konarak Fk-NN tahmin edicisi elde edildi. FRBF
aglarinda, girdi birimleri ve gizli birimleri arasindaki bulanik agirliklar “degistirilmis bulanik c-
ortalamalar kimeleme algoritmasi” ile belirlenmistir. Gizli birimler ve ¢ikti birimleri arasindaki
bulanik agirliklar, rasgele kiguk bulanik sayilar olarak secilmistir. FRBF aglarinin egitimi igin
“yeniden dizenlenmis geri yayillma algoritmasi” kullaniimistir. Normallestirme faktori ve bulanik
agirhklar, bu algoritma ile guncellenmis ve bulanik tahminler hesaplanmistir. Elde edilen
sonuglardan; en kigik HKO degerlerine sahip tahmin edicinin Fk-NN tahmin edicisi oldugu ve
daha etkin olarak kullanildigi gérulmektedir.

Tesekkiir )
Bu calismada vyararlanilan Doktora Tez ¢alismasi, Selguk Universitesi Bilimsel
Arastirma Projeleri Koordinatorliga (BAP-2002/020) tarafindan desteklenmistir.
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