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OZNITELIK SECIMINDE DILSEL KUVVETLI SINIR
BULANIK SINIFLAYICI KULLANIMI

Bayram CETISLI

OZET: Bu c¢alismada, oriintii tanmimamn basamaklarindan biri olan o6znitelik
se¢imi, bulamk kiimelere uygulanan ve veriler itizerinden egitilen dilsel
kuvvetlerle yapumaktadir. Bulamik kurallarda kullamilan “az”, “c¢ok fazla” ve
“cok az” gibi sifatlar ozniteliklerin sinif icin énemini ortaya koymaktadwr. Buna
gore ilk evrede her swif icin en uygun olan ortak ve bireysel oznitelikler
secilmektedir. Secilen oznitelikler ikinci evrede Dilsel Kuvvetli Sinir-Bulanik
Swniflayict (DKSBS) ile siniflanarak basarimi olgiilmektedir. DKSBS ag tabanli
bir smiflayici olup, oznitelik-sinif iligkisini bulanmik kurallarla ¢ok iyi ortaya
koyan bir yapidir. Béylece ayristirmaytr zorlastiran giiriiltii, olgiim hatalar
iceren ya da ilgisiz olan éznitelikler elenerek, siniflamada aywrt edici ozelligi en
iyi olan oznitelikler degerlendirilmeye alinmaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: Oznitelik secimi, Dilsel kuvvetler, Sinir-bulanik
swmiflayict.

USING NEURO-FUZZY CLASSIFIER WITH
LINGUSTIC HEDGES FOR FEATURE SELECTION

ABSTRACT: In this study, one of the important steps of pattern recognition is
feature selection that can be made by linguistic hedges. The linguistic hedges are
used in fuzzy rules and trained with supervised learning methods. Some
adjectives such as “very”, “little”, “more or less”, and “rather” are used in
fuzzy rules to reveal the importance of feature. According to these situations, the
suitable discriminative features for every class should be selected in the first
step. The selected features are classified using neuro-fuzzy classifier with
linguistic hedges in the second step. Then the classification success is evaluated.
In this way, noisy or irrelevant features are eliminated and, discriminative
features in the classification are taken to evaluation.
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L GIRIS

Oriintii tanimadaki 6nemli bir konu dznitelik se¢imidir. Ayirt edici dzniteliklerin
secimi, tanima bagarisini arttirabilmektedir. Bunun yaninda 6znitelik se¢iminin
bircok avantaji bulunmaktadir: Segilen Ozniteliklerle yapilan siniflandirmada
islem sayis1 daha azdir, giiriiltiili ve ilgisiz 6znitelikler 6zgiin veriden ¢ikarilarak
siniflama basarisi arttirilir, 6znitelikler iizerinden yapilabilen siniflama yorumlari
artar veya kolaylagir. Egitim zamani kisalir, daha az 6l¢iim yapilir ve daha az
bellek kullanilir. Bu yararlar, tanimanin anlamli ve daha kolay olmasini saglar
[1-3].

Oznitelik se¢imi ve boyut indirgeme icin temel bilesen analizi, faktor analizi
gibi bircok yontemler bulunmaktadir. Boyut indirgeme i¢in kullanilan
yontemlerden bazilar1 6zgiin Oznitelikler {izerinden yapilan doniisiimlerle yeni
Ozniteliklerin bulunmasidir ki, 6zgiin verinin kaybolmasina neden olurlar.
Ornegin temel bilesen analizi, tekil deger ayristirmasi ve faktor analizleri dzgiin
veriyi yeni bir veri uzayina tasirlar [2]. Bazi durumlarda 6zgiin verinin oldugu
gibi korunmasi, ¢ikan siniflama sonuglarinin yorumlanabilmesi ig¢in nemlidir.
Bu nedenle verinin korunarak iglerinden en iyi 6zniteliklerin segilmesi iizerine
calismalar da yapilmaktadir [1-3].

Oznitelik segimi iizerine yapilan calismalarin arasinda farkli yontemlerle egitilen
aglar da bulunmaktadir. Bu aglardan bazilari sinir-bulanik ag tabanldir [4-10].
Siniflandirmada biiyiik basarilar saglayan sinir-bulanik siniflayicilar bazi
degisiklikler ve siirlandirmalar ile 6znitelik se¢iminde de kullanilabilir. Dilsel
kuvvetlerin 6znitelikler iizerindeki etkisi ile bazi1 Oznitelikleri kuvvetlendirmek,
bazilarini zayiflatmak miimkiindiir. Herhangi bir 6zniteligin biitiin siniflar i¢in
ayn1 oranda ayurt edici olmasi beklenemez. Bu nedenle bir 6znitelik her
siniflandirma kuralinda fakli bir kuvvetle ele alinmalidir. Bdylece ayirt edici
Oznitelikleri se¢gmenin yani sira, secilen Ozniteliklerin bazi smiflar tizerindeki
olumsuz etkisi giderilebilir. Bazi durumlarda ise bir 6znitelik herhangi bir sinif
icin 6nemi ¢ok fazla olabilir. Bu durumda bu 6zniteligin bu smiftaki etkisi
pekistirilmelidir.  Bulantk  mantigin  dilsel  zenginligi bu  islemi
kolaylastirmaktadir. Ornegin bir 6zniteligin herhangi bir simiftaki degerleri icin
gerek uzmanlar tarafindan gerekse kiimeleme yontemleri ile “iyi”, “kotii” gibi

bulanik kiimeler tanimlansin. Bu bulanik kiimeler kullanilarak yeni bulanik
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kiimeler olusturulabilir. Bunlardan bazilar1 “cok koti”, “cok iyi”, “cok c¢ok
koti”, “cok ¢ok iyi” olabilir. Bu yeni kiimeler 6zgiin kiimelere farkli kuvvetler
uygulanarak bulunmaktadir. Bu tanimlamalar bulanik kurallar olustururken de
kullanabilir. Bdylece klasik bulanik kurallardan daha ayrintili ve anlamli yeni
kurallar elde edilir. Genellikle bulanik kuvvetler, kullanilan dilsel terimlere gore
bir degere sabitlenmektedir. Ornegin sirastyla “gok” ve “az” anlamlar1 tagtyan
yogunlagma ve genisleme dilsel kuvvetlerinde oldugu gibi, kuvvetler sirasiyla p
=2 ve p =0.5 gibi degerlere sabitlenmektedir [11]. Ancak bu caligmada, dilsel
kuvvet degerlerinin belli araliklarda degismesine izin verilmektedir. Ornegin
Oznitelik se¢imi sirasinda kuvvet degerleri [0 +1] araliginda degisirken
siniflandirma sirasinda [0 +oo) araliginda degismektedir. Eger bir Ozniteligi
tanimlayan bulanik kiimenin dilsel kuvvet degeri sifira yakinsa o Oznitelik
Onemsiz, bire yakinsa o 6znitelik 6nemli anlamina gelir. Bu varsayim ikili cebir
ile de gosterebilir.

Shannon 1938’de iki degerli degiskenlerle tanimlanabilecek ikili fonksiyonlari
tanimlamistir [12,13]. Bunlardan bazilart VE, VEYA, DEGIL gibi bilinen
mantiksal fonksiyonlardir. Tanimlanan 16 fonksiyondan ikisi ise, 4| veya 4, ikili
degiskenlerinden birinin her durum ig¢in secilmesidir. Bu durum Cizelge 1’de

gosterilmektedir.

Cizelge 1. Shannon’nun tanimladig, iki deger alabilen iki degiskenin iki farkl
fonksiyonu.

Ay | Ay | F1 | F»

e ==
—_o—=|o
Lol (el {an)
— oI~ |o

Cizelge 1’de tanimlanan fonksiyon F; incelendiginde 4, degiskenini takip ettigi
goriliir (F1(4,, A;) = A;). Bunun anlam1 4, degiskeninin degeri ne olursa olsun;
F| fonksiyonu sadece 4; degiskenine baglidir. Benzer durum F, fonksiyonu igin
tanimlanmaktadir. F, fonksiyonu ise sadece 4, degiskenine baglidir (F»(4;,4;) =

A»). Bu iki fonksiyon aslinda bir 6znitelik se¢im 6rnegidir. Bu iki fonksiyonu
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carpim ve kuvvet iglemcilerini kullanarak asagidaki gibi tanimlamak

mimkiinddir;

Fi= A% 4) = 4, F, = A4’ * 4, = 4,. ()

Denklem (1)’den goriildiigii gibi; eger bir degiskenin kuvveti p =0 ise, o
degisken degerinin her durumda 1 olmasi saglanir. Eger kuvvet p =1 ise o

degisken oldugu gibi kullanilir. Bu durumlar Cizelge 2’de verilmektedir.

Cizelge 2. Kuvvetlerin F ve F, fonksiyonlar1 taniminda kullanilmasi.

Ay | A2 | p1 | P2 F=A" AA? | P | P2 | F,=A" AN A

= e =l =}
— O =[O
— —_] = —
(e} el el Ne]
—_— = OO
[} Nl Ne) Ne]
— =] ==
— O =[O

Eger Cizelge 2°de gosterilen 4, ve A, degiskenleri bulanik kiimeler; F; ve F,
fonksiyonlart da bulanik kural olarak kabul edilirse, bulanik kiimelere uygulanan
kuvvetler ile hangi bulanik kiimenin kural c¢ikisinda goriilecegine karar
verilebilir.

Klasik mantikta tanimlanan kuvvetlerin etkisini, bulanik mantikta da tanimlamak
miimkiindiir. Ancak bulanik mantigin klasik mantiga goére daha genis kapsamli
olmast ve [0 1] aralinda degismesi nedeniyle bulanik kuvvetlerin etkisi daha
genis kapsamli olacaktir. Bu nedenle ilk 6nce bulanik mantikta tanimli olan
dilsel degiskenler ve dilsel kuvvetleri belirtmek gerekir.

Buna gore Bolim II’de dilsel degiskenler ve dilsel kuvvetlerin bulanik
mantiktaki tanimlar1 ve kullanimlari, Bolim III’te dilsel kuvvetli sinir-bulanik
smiflayicinin yapisi ve 6zellikleri, Bolim IV’te 6znitelik se¢imi ve siniflandirma
verilmektedir. Bolim V’te deneysel c¢alismalar, Boliim VI’da ise elde edilen

sonuclar ve yorumlar bulunmaktadir.
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II. DILSEL DEGISKENLER VE DILSEL KUVVETLER

Zadeh’in [14,15] belirttigi gibi; giinliik hayatta kesin degerlerden daha ¢ok,
Onemi ortaya koyan ve insan diisiince sistemine ¢ok yakin olan dilsel degiskenler
ve dilsel terimler kullanilir. Bu nedenle insan diisiince sistemini modellemek igin
kelimeler dolayisiyla da dilsel ifadeler kullanilmaktadir.

Tanim 1 (Dilsel degisken). Bir degiskenin biitiin degerleri dilsel terimlerle ifade
edilen bulanik sayilardan olusuyorsa, bu degiskene dilsel degisken denir [11, 14].
Tamim 2 (Dilsel degiskenin gosterimi). Bir dilsel degisken besli bir fonksiyonla
(x, T(x), X, G, M) tanimlanabilir, burada x dilsel degiskenin adini; 7(x) ifadesi x
degiskeninin terimler kiimesini ve X uzay1 gostermektedir. G sodzdizimsel
kuraldir ve T(x) i¢indeki terimleri tiretir. M anlamsal kural ise her 4 dilsel terimi
(bulanik kiime) onun M(A4) anlanu ile iligkilendirir. M(A4) ise X uzaymndaki bir
bulanik kiimeyi gosterir [11, 14]. Ornegin x = “yas” degiskeni olsun. Bu
degiskenin 7(x) terimler kiimesi ise “geng”, “orta yasl” ve “yasl” birincil dilsel
terimlerinden olusabilir.

Tammm 3 (Dilsel kuvvetler). Dilsel kuvvetler bazi birincil dilsel terimlerin
degistirilmis 6zel dilsel terimleridir. “Oldukga”, “asir1 derecede”, “az”, “cok”
gibi dilsel terimler, dilsel kuvvetlere 6rnek olarak verilebilir [11, 14]. Ornegin 4
=“gen¢” birincil dilsel terimi dilsel kuvvetlerle degistirilerek 4 =“¢ok geng”
dilsel terimi tretilebilir.

Tanimm 4 (Dilsel kuvvetlerin gosterimi). Bir dilsel kuvvet veya degistirici

herhangi bir dilsel terimin anlamini degistiren bir islemdir [11, 14]. 4 bir siirekli
dilsel terim olsun ve iiyelik fonksiyonu z¢, () ile gosterilsin. 47 6zgiin dilsel

terimin degistirilmis bir yorumu olarak degerlendirilsin:

=] L g

Buna gore; en ¢ok kullanilan degistiricilerden yogunlasma islemi
YOG (A)= 4%, )
genisleme islemi ise

GEN (A4) = A" (3)
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bigiminde tanimlanir.

Bu iki islem YOG(4) ve GEN(A), A dilsel terimine sirasiyla “cok” ve “az”
kuvvetlerinin uygulanmasinin sonuglarint gostermektedir. Ancak bunun disinda
da tanimli bazi dilsel kuvvetler bulunmaktadir: “cok ¢ok” (p =4), “biraz” (p
=1.25), “biraz az” (p =0.75) v.b.

A dilsel terimine uygulanan dilsel kuvvetlerin farkli p degerleri
{-2,-0.5,0,0.5,1,2} i¢in elde edilen kuvvetlendirilmis A dilsel terimleri Sekil 1’de
gosterilmektedir.

Sekil 1°den goriildigii gibi, p<O durumunda iyelik fonksiyonun yonii
degismekte ve bunun sonucu olarak da elde edilen iiyelik degerleri 1’den biiyiik
olmaktadir. Uyelik degerinin [0, +1] araliginin disinda olmas1 pek istenen bir
durum degildir. Clinkii bu durumda, elde edilen kiimeler bulanik degildir. Bu
nedenle p>0 olmalidur.

Tanim 5 (Dilsel kuvvetlerin klasik degerlere zorlanmasi). Dilsel kuvvetler eger p
=0 ve p =1 olacak sekilde ikili degerlere zorlanirsa X uzaymda tanimlanan 4
teriminin degistirilen yeni ifadesi ya kendisi ya da X uzay1 olmaktadir.

2 T T

181

161

141

121

1

Thyelilr deferi

IR=N

0B

0.4

02F

Sekil 1. A4 dilsel terimine uygulanan dilsel kuvvetlerin farkli p degerleri i¢in
yorumlart.
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Buna gore geleneksel bulanik mantikta, iki-girisli ve bir-¢ikish bir bulanik kural;
“EGER x, 4, VE x, 4, ISE, y B kiimesindedir”,

bi¢imindedir. Eger dilsel kuvvetler kullanilarak bu kural yeniden yazilirsa;
“EGER x; A" VEx, A)* ISE,y B kiimesindedir”,

bi¢iminde yazilabilir.

Eger bu kural yapisinda p, =0 olursa, kural,
“EGER x; A" ISE, y B kiimesindedir”,

durumuna indirgenecektir. Bu ornekten de goriildiigii iizere; bir dilsel terime ait
dilsel kuvvetin sifir olmasi, o dilsel terimin kuraldan ¢ikarilmasina neden
olmaktadir. Bu 6zel durum, ¢ok degiskenli veri smiflandirma problemlerinde
Oznitelik se¢iminin yapilabilmesini saglar. Verilen herhangi bir kuralda, bazi
bulanik degerler sonucu olumsuz yonde etkiliyor ya da siniflandirma bagarisini
diistiriiyorlarsa onlara ait dilsel kuvvetler sifir degerine cekilerek siiflamadaki
olumsuz etkileri ortadan kaldirilabilir.

Sekil 2, bu iki farkli kural yapisinin Mamdani bulanik ¢ikarsama sistemindeki

sonuglarimi gostermektedir.

A

AN

kS a1

Sekil 2. iki-girisli ve bir-¢ikish bir bulanik kuralin normal ve dilsel kuvvetli
halinin Mamdani ¢ikarim sistemindeki sonuglari.

Sekil 2’de, eger verilen x; ve x, giris degiskenleri i¢in B kiimesinin yiiksek bir
dereceyle secilmesi gerekiyorsa, 4, bulanik kiimesi buna engel olmaktadir.

Dogru bir se¢im icin A4; kullanilmali, 4, ise kullanilmamalidir. 4, bulanik
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kiimesini ve dolayistyla X, uzaymi verilen kuraldan ¢gikarmak i¢in O dilsel kuvvet
degeri kullanilmalidir. Sekil 2’nin altinda verilen ¢ikarsamada, X, uzayi
¢ikarsama i¢in kullanilmamakta ve bunun sonucu olarak B kiimesinin segilme

derecesi artmaktadir.

III. DILSEL KUVVETLI SINIR-BULANIK SINIFLAYICI

Bulanik siniflama, giris uzayini siniflara ayirma islemidir. Giris uzayini bulanik
bolgelerle tanimlamak; bu bolgeleri bulanik kurallarla kontrol etmek
miimkiindiir [6, 10, 16]. Bolgeleri en iyi sekilde belirlemek igin bdlgeleri
tanimlayan tiyelik fonksiyonlarin en iyilenmesi gerekmektedir [11]. Bu nedenle
sinir-bulanik smiflayici da sinir aglar1 gibi uyarlamali bir agdir [16]. Bu agin
parametreleri dgreticili 6grenme yontemleriyle uyarlanabilir.

Dilsel kuvvetli sinir-bulanik siniflayicinin (DKSBS) temeli bulanik kurallara

dayanmaktadir. Buna gore bir dilsel kuvvetli bulanik siniflama kuralz;

“EGER x; A" vex, A}* ISE nesne C, simfindadir”,
bicimindedir. Burada x, ve x, girisleri ya da 6znitelikleri; 4, ve A, sirastyla X; ve
X, uzaylarinda tanimh ve W4 (x) tiyelik fonksiyonlar1 ile karakterize edilen

dilsel terimleri; p; ve p, dilsel kuvvetleri; C; ise nesnenin ait oldugu smifi
gostermektedir. Gorlildiigi gibi, bulanik kurallar insana ait tanimanin anlamli bir
ifadesini vermektedir. Kurallar, smiflarin nasil dagildigi, siniflarin 6znitelik
uzayinin nerelerinde y1g1ldig1 hakkinda gorsel bilgiler de vermektedirler. Kisaca
bulanik kurallar girig-¢ikis iligkisini anlamli hale getirebilmektedirler. Bulanik
kurallara gore tasarlanan dilsel kuvvetli sinir-bulanik smiflayict Sekil 3’te
verilmektedir. Bu sekilde iki 6znitelik degiskenine{x;,x,} sahip egitim uzayi ii¢
smifa {C,,C,,C;} ayrilmaktadir. Eger XixX; ¢arpim uzay1 1zgara boliimleme ile
bulanik bolgelere ayristirtlirsa; her Oznitelik ti¢ bulanik terim ile ifade
edildiginden 2° olasi bolge ve dolayistyla dokuz bulanik kural bulunmaktadr.

Bu smiflayicida, her katmandaki her sinir ayni tipte olup aymi fonksiyonlar
kullanmaktadirlar. Buna gore katmanlar ve 6zellikleri agagida verilmektedir.
Katman 1: Bu katmanda giristeki her verinin belirlenen her bulanik bélgeye
olan iiyeligi 6l¢iilmektedir. Uyelik fonksiyonu olarak genellestirilmis can egrisi,

Gauss, yamuk ve liggen gibi fonksiyonlar kullanilabilir. Ancak tiirevlenebilir,
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stirekli, yumugak olmasi ve parametrelerine gore kismi tiirevlerinin az terim
icermesi Gauss fonksiyonunu &ne cikarmaktadir. Uyelik fonksiyonuna
uygulanacak olan dilsel kuvvetin tiirev esnasinda fazladan islem gerektirdigi de
unutulmamalidir. Buna goére Gauss iiyelik fonksiyonu;

2
7 (xjj)zexp —O.SM : “4)

i

Burada My (xbj) i. kuralm j. Oznitelikteki iiyelik fonksiyonunu; x; giris

degiskeni N ornekli ve s2 Oznitelikli X egitim veri kiimesinden herhangi bir s.
ornegin j. 6zniteligini; y; ve oy ise sirasiyla Gauss fonksiyonun merkezini ve

genisligini gostermektedir.

Girig Uyelik Kuvvet Bulaniklagtrma Durulastrma Normalizasyon Cikis
Katmam Katmam Katman Katman Katmani Katmam  Katmani

R I o [ >

'ul.'/' (:ug/ )plj ﬂi Wik Ok Ck

Sekil 3. Dilsel kuvvetli sinir-bulanik siniflayici.

Katman 2: Bu katmanda onceki katmanda hesaplanan {iyelik degerlerinin dilsel

kuvvetlerle degistirilen yeni degerleri liretilmektedir.

5= ()" ®
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burada & i i. kuralin j. 6znitelikteki x,; degiskeni igin kuvvetlendirilmis iiyelik degerini,

)z ise i. kuralin j. iiyelik degerine uygulanan dilsel kuvveti gostermektedir.

Katman 3: Bu katmanda verilen x,; drneginin her kurala olan aitligi belirlenmektedir. Bu

kural aitligine kural1 atesleme giicii denilmektedir. Buna gore i. kuralin atesleme giicii 5;;

52
Jj=1

ile hesaplanir. Burada s2 6znitelik sayisin1 géstermektedir.
Katman 4: Agirlikhi ¢ikislarin hesaplandigi bu katmanda, biitiin kurallar belirlenen
agirliklar oraninda her sinifi etkilemektedir. Ancak bu noktada kendi sinifina ait kurallar

biiyiik agirliklara sahipken, bu sinifa ait olmayan kurallar kiigiik agirliklara sahiptir:
sl

0 =2 Bwy (M)
i=1

burada wy i. kuralin kontrol ettigi bdlgenin k. smifa olan aitlik derecesini
belirleyen agirlik degerini; oy sonucu s. Ornegin k. sinifa olan aitliginin
normallestirilmemis degerini; s1 ise kural sayisin1 gostermektedir.

Katman 5: Agirlikli toplamlar sonucu bir smifa aitlik degeri 1’den biiyiik

olabilmektedir. Bu nedenle ¢ikislar normallestirilmelidir:

hy =2 =%k 7Y ()
T 5

burada Ay sonucu s. drnegin k. sinifa olan aitliginin normallestirilmis degerini; ¢

smif sayisini gostermektedir.
Siniflayiciya ait dort parametreden gl { X0, p} herhangi bir eniyileme

yontemiyle uyarlanabilir. Bu ¢alismada bu parametreler Olgeklenmis Eslenik
Egim Yontemi (OEEY) ile uyarlanmaktadir. OEEY ikinci dereceden bir
ogreticili 6grenmedir ve tiirev tabanlidir. Son parametre wy, ise i. kuralin kontrol
ettigi bolgeye diisen ve k. smifta yer alan Ornek sayismin k. smifta bulunan
toplam Ornek sayisina orantyla bulunabilmektedir. Her 6zyinelemede degisen
parametrelere gore wy da her 6zyinelemede ayarlanmalidir. Parametre wy, bir
sinif i¢inde yer alan kurallarin hepsinin ayni degerde olmadigini, kontrol ettikleri
bolgedeki drnek sayisiyla orantili oldugunu gosterir. Buna gore £. sinifa ait 7.

kuralin agirhigs;
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S.
Wi = S_l ’ ©)
k

ile belirlenmektedir. Burada S; degeri k. sinifa ait drneklerin i¢inde en biiyiik
atesleme giicii f; olan orneklerin sayisini, S, degeri ise £. smifta yer alan biitiin
orneklerin sayisint gostermektedir.

OEEYinde kullamlan amag fonksiyonu ise Dilsel Kuvvetli Sinir-Bulamk
Smiflayict (DKSBS) ¢ikist ile bu ¢ikisa karsilik gelen hedeflenen deger
arasindaki farkin kareleri toplami bigiminde tanimlanmaktadir [11, 16]. Buna
gore amag fonksiyonu E;

E=iiES, E, _1s (t,—h,) (10)

NS 245

olur. Burada N 6rnek sayisini; ¢ smif sayisini; y ve Ay ise sirastyla s. drnege ait
k. smifin  hedeflenen ¢ikis degerini ve hesaplanan ¢ikis degerini
gostermektedirler. Hedef degeri olan t, eger s. 6rnek k. sinifa aitse 1 degilse

0’dir. Buna gore k. smifta yer alan s. Ornege ait hedeflenen deger

t, :[Ok—l 1 chk]c seklindedir. Burada 0, _, :[O O]lx(kfl)'

Eger E’nin y;’ye gore kismi tiirevi hesaplanacak olursa, zincir kurali ile bunu
hesaplamak miimkiindiir:

b A Y an
0

oy; S OE\i30h, do, OB OJa; ou; Oy,

Denklem (11)’de verilen zincirdeki kismi tiirevler ise;

OE 1 OE,
e —:hxk_txk’
OE, N Oout,
Oout, 1-h, Oo,,
. 5 = Wi
do, T B,
B _PB o4y _ Py
0a; o Oty Hy "
Oty _ Xy — Xy
oz, ' oy

: 7

(12)

bigimindedir.
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Buna gore Denklem (11) agagidaki gibi yeniden diizenlenebilir:

OF 1% 1-h, Xge — Xij
oz, ZWZZ((hsk_tsk)'( T kJ'Wik'ﬁi.pij'%J. (13)

s=1 k=l i

Benzer sekilde o, ve p;; i¢in de kismi tiirevler yazilabilir:

2
oF 1 & 1-h X = Xij
_:ﬁz (hsk_tsk).[Tskj.wik.ﬂi.pij.("o_—sf) ,

aau s=1 k=1 ;
oE 1 L& -
op;; N; k_l(( o ) ( T J w, - B, n(,ulj )J

(14)
Yukarida verilen ifadelerdeki E amag¢ fonksiyonun en kiigiiklenmesi igin
herhangi bir eniyileme yontemi kullanarak siniflayici parametrelerini uyarlamak
miimkiindiir. Bu c¢alismada ise, Moller’in ortaya koydugu &lgeklenmis eslenik

egim yontemi parametrelerin uyarlanmasi i¢in kullanilmaktadir [17].

1V. OZNITELIK SECIMI VE SINIFLANDIRMA

DKSBSda kurallarin olusturulmas: ve parametrelerin baslangic degerlerinin
belirlenmesi i¢in bulanik C-ortalamalar kiimeleme yontemi kullanilmaktadir.
Bunun disinda K-ortalamalar, c¢ikarsamali kiimeleme gibi yontemler de
kullanilabilir [11]. Kullanict her siniftaki kiime (kural) sayisini belirterek bulanik
C-ortalamalar ile kurallart olusturmaktadir. DKSBS, 0znitelik se¢imi ve
siniflandirma adimlarinda farkli smirlandirma ve kural yapilariyla calistirtlir.
Birinci adimda biitiin dilsel kuvvetler 0.5 degerine kurulur ve her sinif igin
sadece bir kiime (kural) segilir. Bu yapidaki DKSBS belirlenen adim sayisinda
oznitelik se¢imi i¢in ¢alistirilir. Egitim siiresince 0 < p;;<1 olmasina dikkat edilir.

Elde edilen ayarlanmig dilsel kuvvetlerle j. 6zniteligin se¢im degeri bulunur:
P,- = 1:[ Py (15)

Oznitelik seciminde iki 6l¢iit bulunmaktadir. Bunlardan birincisi her sinif icin en
bilyiik p;; degerini veren 6zniteliklerin se¢ilmesidir. Bu 6l¢iitiin kullanilmasinin

nedeni bir 6znitelik biitiin siniflar igin ayn1 derecede ayirt edici olmayabilir.
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Herhangi bir Oznitelik, kimi smiflar1 ¢ok iyi ayirirken kimini ise ayirt
edemeyebilir. Bu nedenle her i. sinif kendi basina degerlendirilerek en ytiksek p;;
degerini veren j. 6znitelik de segilen 6znitelikler arasina katilmalidir.
Ikinci 6lciit ise her smif igin ortak ayirt edici dzniteliklerin belirlenmesidir. Bu
olgiit i¢in Denklem (15) kullanilir ve en biiylik P; degerlerini veren 6znitelikler
sirastyla istenen sayida segilirler.
Bu iki Olciite gore secilen Ozniteliklerle yeni veri olusturulur ve bu secilmis veri
kullanilarak belirlenen kural sayis1 ile DKSBS yeniden egitilir ve simiflandirma
sonuglari elde edilir. ikinci adim olan siniflamada ise dilsel kuvvetler 1 degerine
kurulur ve sadece p;>0 sinirlandirilmas: dikkate almir.
Asagida 6znitelik se¢imi ve smiflandirma algoritmasi verilmektedir.
A. Oznitelik Secimi
1. Her simf igin ortak kiime sayismi 1 olarak belirle. Biitiin kuvvetleri p; =0.5
olarak ata. Secilecek 6znitelik sayisi n’yi belirle.
2. Verideki her smifin ortalamasi ve standart sapmasini kullanarak DKSBS
parametrelerinin {y, o}baslangic degerlerini belirle ve bulamk EGER-ISE
kurallarmi olustur.

3. Denklemler (9)-(14) kullanilarak DKSBSy1 OEEY ile egit.

min E(X,,6,p) i=L..slve j=1,..,s2.

0<p;<1

4. i=l:c’ye kadar

i. sinifa ait en biiyiik p degerini veren j. dzniteligi bul.

J. 0zniteligi bireysel en iyi 6znitelikler kiimesine al.
islemlerini yap.
5. Denklem (15) ile P; degerleri en biiyiik olan ortak ayirt edici en iyi n-c adet
ozniteligi ve bireysel ayirt edici olan en iyi ¢ 6zniteligi secerek X.,; yeni verisini
olustur.
B. Simiflandirma

6. Her sinif i¢in kiime (kural) sayisin1 g olarak belirle. Buna gore toplam kural
sayist s1 = g - c olur.Biitiin kuvvetleri p; =1 olarak ata.

7. Bulanik C-ortalamalar kiimeleme yontemini kullanarak DKSBS
parametrelerinin {y,o} baslangi¢ degerlerini belirle ve bulanik EGER-ISE

kurallarmi olustur.
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8. Denklemler (9)-(14) kullamlarak DKSBSy1 OEEY ile egit.

min E(Xyem.,x,c,p) i=1..,slve j=1,..,s2.

0<pjj

9. Egitim ve test verilerinin siniflandirma sonuglarini elde et.

V. DENEYSEL CALISMALAR

Oznitelik secimi ve smiflandirma icin bilimsel caligmalarda kistas olarak
kullanilan Iris, Pima Amerikan Yerlisi Diyabetleri, Wisconsin Gégiis Kanseri,

Iyonosfer verileri 6nerilen ydntemin basarisini ortaya koymak icin secilmistir.

V.1. IRIS VERISININ SINIFLANDIRILMASI

Bu veri ¢igeklerin yap1 ve renklerine gore elde edilen bir smiflandirma verisidir.
Iris verisi her simifta 50ser olmak iizere toplamda 150 &rnekli, dort &znitelikli
(sepal uzunlugu, sepal genisligi, petal uzunlugu, petal genisligi) ve ti¢ smnifl
(Setosa, Versi color, Virginica) bir veridir [18]. Iris verisinde, simiflardan biri
digerlerinden c¢ok kolay ayrisirken diger ikisi i¢ ige girmektedir. Burada her
sinifin yaris1 egitim diger yarisi test veri kiimelerine konulmustur. iris verisine
uygulanan Oznitelik se¢imi sonucunda elde edilen p dilsel kuvvet degerleri
Cizelge 3’te gostermektedir. Cizelge 3’lin son satirinda ise her 6znitelik igin
biitin smiflarin  dilsel kuvvetlerinden elde edilen P ortak seg¢im degeri

verilmektedir.

Cizelge 3. Iris verisinin 6znitelik basamaginda elde edilen her smif ve
oznitelikteki p dilsel kuvvet degerleri.

Siif/Oznitelik 1.0. 2.0. 3.0. 4. 0.
Sepal U. Sepal G. Petal U. Petal G.
Setosa 0.5 0.5 0.5 0.5
Versi color 0.0 0.0 1.0 1.0
Virginica 0.0 0.0 1.0 1.0
P degeri 0.0 0.0 0.5 0.5

Cizelge 3’e dikkat edildiginde, ikinci ve iigiincii smnif igin birinci ve ikinci

Oznitelik dilsel kuvvetlerin sifir oldugu goriiliir. Bu sonug, bu iki 6zniteligin bu
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smiflarin ayirt edilmesinde Snemli olmadigint gosterir. Elde edilen p ve P
degerlerine gore {iglincii ve dordiincii 6znitelikler hem ortak hem de bireysel en
iyi ayirt edici 6zniteliklerdir.
Buna gore oOzniteliklerin tamami ve sadece igiinciisii (petal uzunlugu) ve
dordiinciisii (petal genisligi) segilerek yapilan siniflandirma sonuglart Cizelge

4’te verilmektedir.

Cizelge 4. Iris verisinin DKSBS ile smiflandiriimas.

o Her Smifigin |  Egitim Verisi Test Verisi

Oznitelikler .. Tanima Oram

Kiime Sayisi Tanimma Orani (%) (%)
(\}

1,2,3,4 1 98.66 94.66
3,4 1 98.66 94.66
1,2,3,4 2 100 94.66
3,4 2 98.66 97.33

Cizelge 4’e gore Ozniteliklerin yarist ile calisilmasina ragmen Ozniteliklerin
tamammin kullanildigt durumlara yakin hatta daha iyi sonuglar elde

edilmektedir.

V.2. PIMA YERLILERI  DIYABET VERISININ
SINIFLANDIRILMASI

Bu veri kiimesinde 768 6rnek olup bunlardan ilk 576s1 egitimde kalan 192si ise
test kiimesinde kullanilmaktadir [18]. Sekiz 6zniteligi (gecirdigi hamilelik sayisi,
oral glikoz tolerans testinde iki saatlik plazma glikoz yogunlugu, diyastolik kan
basinci, deri alti yag dokusu, iki saatlik serum insiilini, viicut agirlik indeksi,
diyabet soy agaci fonksiyonu, yas) olan veri diyabet olan ve olmayan seklinde iki
sinifa ayrilmaktadir. Siniflandirma basarist genelde %76 dolaylarindadir [UCI].
Cizelge 5’te Pima Amerikan yerlileri diyabet verisinin 6znitelik se¢im sonuglar1

verilmektedir.
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Cizelge 5. Pima Amerikan yerlileri diyabet verisinin 6znitelik se¢im sonuglart.

Suf/Oznitelik | 1.0. | 2.0. [ 3.0. [ 4.0. [ 5.0.]6.0. | 7.0. | 8.0.
1.S.

(diyabet degil) | 0.40 | 0.96 [049 |[021 [020 |0.88 |048 |0.62
2.8.

(diyabet) 0.58 |0.86 |043 [041 |0.68 |0.89 |0.65 |1.00
P degeri 0.240 | 0.839 | 0.215 | 0.088 | 0.137 | 0.785 | 0.320 | 0.625

Cizelge 5’teki P degerleri siralanir ve en bilyiik degerli olanlar1 segilirse sirastyla

ikinci (oral glikoz tolerans testinde iki saatlik plazma glikoz yogunlugu), altinct

(viicut agirlik indeksi), sekizinci (yas) ve yedinci (diyabet soy agaci fonksiyonu)

Oznitelikler ortak en iyi ayirt edici Ozniteliklerdir. Bu ortak o6zniteliklerin

arasinda ikinci ve sekizinci 6znitelikler ayn1 zamanda en iyi bireysel ayirt edici

Ozniteliklerdir. Cizelge 6’da tiim Ozniteliklerin ve segilen dort Ozniteligin

kullanildig: simiflandirma sonuglari verilmektedir.

Cizelge 6 gostermektedir ki, sadece segilen ortak iki 6znitelik (oral glikoz

tolerans testinde iki saatlik plazma glikoz yogunlugu, viicut agirlik indeksi) ya

da en iyi bireysel 6znitelikler olan ikinci ve sekizinci dznitelikler bile tamaminin

kullanildig: siniflandirma sonuglarina yakin sonuglar vermektedir.

Cizelge 6. Pima Amerikan yerlileri diyabet verisinin DKSBS ile

siiflandirilmasi.
o Her Simf icin Egitim Verisi Test Verisi
Oznitelikler Kiime Sayist Tanima Oram Tanima Oram
(o) (%)

Tiim 8 6znitelik 1 79.16 77.08
2,6,7,8 1 77.25 78.12
Tiim 8 6znitelik 2 80.03 80.20
2,6,7,8 2 78.99 77.08
2,6 1 75.00 78.12
2,6 2 74.30 72.39
2,8 1 75.34 79.16
2,8 2 75.86 78.12




125

V.3. WISCONSIN GOGUS  KANSER  VERISININ
SINIFLANDIRILMASI

Bu veride 683 &rnek olup bunlardan ilk 478’1 egitim veri kiimesinde kalan 205’1
ise test veri kiimesinde kullanilmaktadir [18]. Veri iki siniftan olugsmakta ve her
verinin on Ozniteligi (kiitle kalinligi, hiicre biiyiikligiiniin benzerligi, hiicre
seklinin benzerligi, marjinal yapisma, tek epithelial hiicre biiyiikligi, yalin
¢ekirdek, hafif kromotin, normal niikleoli, mitozlar) bulunmaktadir. Elde edilen

simiflandirma sonuglari Cizelge 7°de verilmektedir.

Cizelge 7. Wisconsin gogiis kanseri verisinin 6znitelik se¢im sonuglari.

Simif/Oznitelik

1. 0.

2.0.

3.0. | 4.0. | 5.0.]6.0.|7.0.|8.0.]|9.0.
dwuiﬁu) 020 | 051 | 0.00 [ 0.50 | 0.15 | 0.94 | 021 | 0.42 | 0.66
Kitg sty | 100 | 066 | 0.71 | 027 | 027 | 0.80 | 0.82 | 077 | 0.71
Pdegeri | 020 | 0.342 | 0.00 | 0.136 | 0.042 | 0.756 | 0.175 | 0.331 | 0.474

Cizelge 7°den elde edilen sonuglara bakildiginda, en iyi P degerlerini veren ortak
ayirt edici Oznitelikler sirasiyla altinci (yalin ¢ekirdek), dokuzuncu (mitozlar),
ikinci (hiicre biiylikligiiniin benzerligi) Oznitelikleridir. Bunlarin yani sira
bireysel ayirt edici 6znitelikler birinci (kiitle kalinlig1) ve altinci 6zniteliklerdir.

Cizelge 8 gostermektedir ki segilen dort 6znitelikle tamaminin segilmesi ile elde
edilen sonuglara yakin sonuclar elde edilmektedir. Hatta sadece alti ve dokuz
ortak ayirt edici Ozniteligi ya da bir ve alt1 bireysel ayirt edici 6znitelikleriyle

dahi %90’ tizerinde bir tanima saglanmaktadir.
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Cizelge 8. Wisconsin gogiis kanseri verisinin DKSBS ile siniflandirilmast.

) Her Simif Egitim Verisi Test Verisi

Oznitelikler icin Kiime Tanima Oram Tanimma Oram
Sayisi (%) (%)
Tiim 9 6znitelik 1 97.48 98.53
6,9,2,1 1 96.65 98.53
Tiim 9 6znitelik 2 98.95 98.04
6,9,2,1 2 97.07 98.04
6,9 | 92.25 94.63
6,9 2 92.88 93.65
1,6 1 94.97 95.60
1,6 2 96.02 95.60

V.4. IYONOSFER VERISININ SINIFLANDIRILMASI

Iyonosfer radar yansimalar1 verisi Goose Bay, Labrador anten sistemi ile elde
edilmistir [18]. Sistem toplam giici 6.4 KW olan 16 adet yiiksek frekans
antenden olugmaktadir. Anten dizisinin hedefi iyonosferdeki serbest
elektronlardir. “lyi” radar déniisleri, bu elektronlarin iyonosferdeki varligmi
gostermektedir. “Kotii” donisler ise elektronlarin yoklugunu gostermektedir. Bu
veride 34 siirekli 6znitelik ve 351 6rnek bulunmaktadir. Bu drneklerden ilk
200’ii egitimde kalan 151 tanesi de testte kullanilmaktadir. Ozniteliklerden
ikincisinin standart degisimi sifir oldugundan, bu c¢alismada geriye kalan 33
oznitelik kullamlmistir. Oznitelik sayisi, ¢izelgede gosterilemeyecek kadar ¢ok
oldugundan, 6zniteliklerin sec¢imi ile ilgili ayrintili sonuglar verilmemektedir. 33
Oznitelikten en iyi on tanesi segildiginde elde edilen Oznitelikler sirasiyla 2, 4,
26, 6, 28, 9, 5, 7, 33, 27 numarali 6zniteliklerdir. Cizelge 9’da bu veriye ait
DKSBS sonuglari verilmektedir.

Cizelge 9 da gostermektedir ki secilmis ayirt edici 6znitelikler, tim 6zniteliklerin

kullanildig1 durumlardan daha iyi sonuglar vermektedir.
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Cizelge 9. Iyonosfer verisinin DKSBS ile smiflandiriimasi.

aoL Her Sinif i¢in Egitim Verisi Test Verisi
Oznitelikler Kiime Sayisi Tamma Oram (%) Tanima
y * | Oram (%)
Tiim 33 6znitelik 1 98.00 95.36
2,4,26,6,28,9,5,
7,33,27 1 96.00 92.71
Tiim 33 6znitelik 2 98.00 93.37
2,4,26,6,28,9,5,
7,33,27 2 98.50 96.02
2,4,26,6 1 88.00 88.07
2,4,26,6 2 87.50 90.72
4,26 1 87.00 90.06
4,26 2 87.50 90.72
VI. SONUCLAR

Bu caligma ile dilsel kuvvetlerin sinir-bulanik sistemler iizerindeki olumlu
etkileri gosterilmistir. Uygulanan dilsel kuvvetler, veri iizerinden elde edilen
dilsel terimlerin dolayisiyla da kurallarin daha esnek olmasimi saglamaktadir.
Ancak bu calismada daha ¢ok dilsel kuvvetlerin aldiklart degerler sayesinde bir
Ozniteligin  smiflandirmadaki ayirt ediciligi ortaya konmus ve segilen
Ozniteliklerin siniflandirmadaki basarist deneysel caligmalarla gosterilmistir.
Secilen 6zniteliklerin belli bir sayiya indirgenmesi siniflandirma hakkinda daha
anlamli yorumlar yapilmasini saglamaktadir. Ozellikle saglik ile ilgili érnekler
gostermektedir ki; ayirt edici 6zniteliklerin bir elin parmaklari kadar azaltilmasi,
dogru teshisin kolaylagsmasini saglamaktadir. Benzer uygulamalar diger

alanlardaki veri siniflandirmalari i¢in de gegerlidir.
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