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		: 			Üyelik fonksiyonu
		:			Üyelik değeri
		:			Kesişim işlemi
		:			Birleşim işlemi
		:			Tümleme işlemi
		:			T- norm işlemi
		:			S-norm işlemi
		:			Koşullu olasılık
		:			İntegral işlemi
		:			Ters alma işlemi
		:			Transpoz işlemi
		:			Kural ağırlığı
		:			Bağımsız değişken
		:			Bağımlı değişken
U		:			Ara değişken
		:			Bağımlı değişkenin tahmin değeri
		:			Ağ yapısındaki katman çıkış değeri
	:			Regresyon katsayıları
		:			Hata vektörü
		:			Gradyan vektörü
		:			Yön vektörü
		:			Gradyan işlemi
		:			Öğrenme oranı
		:			Birim sayısı
gpo		:			Gerçek pozitif oranı
ypo		:			Yalancı pozitif oranı
gno		:			Gerçek negatif oranı
yno		:			Yalancı negatif oranı
		:			İlişki katsayısı
	:			 ortalamalı,  standart sapmalı normal dağılım
Min		:			Minimum
Max		:			Maksimum
EKK		:			En Küçük Kareler
GYÖA		:			Geri Yayılmalı Öğrenme Algoritması
AOBM	:			Aşamalı Olmayan Bulanık Model
ABM		:			Aşamalı Bulanık Model
SBM		:			Sugeno Bulanık Modeli
ANFIS		:			Uyarlanabilir ağ tabanlı bulanık çıkarım sistemi
HKOK		:			Hata kareler ortalamasının karekökü
AKŞ		:			Açlık kan şekeri
BKİ		:			Beden kitle indeksi
TG		:			Trigliserid
MATLAB	:			Matrix Laboratory
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AŞAMALI VE AŞAMALI OLMAYAN BULANIK MODELLERİN
SINIFLANDIRMA PERFORMANSLARININ KARŞILAŞTIRILMASI

Cantaş F. Adnan Menderes Üniversitesi Sağlık Bilimleri Enstitüsü Biyoistatistik Anabilim Dalı Yüksek Lisans Tezi, Aydın, 2016.
Bu çalışmada, simülasyon verisi ve gerçek veri seti ile farklı üyelik fonksiyonları kullanılarak aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin sınıflandırma performanslarının karşılaştırılması hedeflendi.
Çalışmanın uygulama basamağında MATLAB yazılım programı kullanılarak simülasyon uygulaması için algoritmalar oluşturuldu. Hem bu algoritmalar yardımıyla türetilmiş veri setleri hem de gerçek bir veri seti kullanılarak oluşturulan aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin sınıflandırılma performansları; duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve HKOK kriterlerine göre karşılaştırıldı.
[bookmark: _GoBack]Simülasyon uygulaması sonunda aşamalı olmayan bulanık modellerin duyarlılık, özgüllük ve doğruluk yüzdelerinin aşamalı bulanık modellerden daha yüksek; HKOK değerlerinin ise daha düşük olduğu belirlendi. Kural tabanının ise aşamalı bulanık modelde aşamalı olmayan bulanık modellere göre daha geniş olduğu görüldü. En iyi sonuç veren üyelik fonksiyonlarının ise üçgen ve çan üyelik fonksiyonları olduğu sonucuna ulaşıldı. Gerçek uygulamada da simülasyon sonuçlarına paralel olarak farklı üyelik fonksiyonları ile oluşturulan aşamalı olmayan bulanık modellerin aşamalı bulanık modellere göre duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdelerinin daha yüksek, HKOK değerlerinin ise daha düşük olduğu belirlendi. Sınıflandırma bakımından en iyi sonuç veren modellerin Gauss ya da yamuk üyelik fonksiyonu ile oluşturulduğu sonucuna ulaşıldı. 
Sonuç olarak aşamalı olmayan bulanık mantık yöntemi, aşamalı bulanık mantık yöntemine göre daha iyi sınıflandırma yapmaktadır. Verinin yapısı, değişkenlerin dağılımı, birbiri ile ilişkisi, bulanıklaştırma adımında değişkenlerin alt kategorilere nasıl ayrılacağı ve hangi yöntemin kullanılacağı hususlarının ayrıntılı irdelenmesi gerektiği için mutlaka konuyla ilgili bilgi ve tecrübeye sahip uzman desteği alınmalıdır. 

Anahtar Kelimeler: Aşamalı Bulanık Model, Aşamalı Olmayan Bulanık Model, Sınıflandırma, Simülasyon. 
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THE COMPARISON OF CLASSIFICATION PERFORMANCES OF HIERARCHICAL AND NON-HIERARCHICAL FUZZY MODELS

Cantas F. Adnan Menderes University Institute of Medical Sciences Biostatistics Department Master of Science Thesis, Aydın, 2016.
In this study, it is aimed to compare classification performances of hierarchical and non-hierarchical fuzzy models by using different membership functions on simulation and real data sets.
In the application step of the study, algorithms are created by using MATLAB software for simulation practice. Classification performances of the hierarchical and non-hierarchical fuzzy models created using both data sets generated by means of these algorithms and real data set are compared according to sensitivity, specificity, accuracy and root mean square error (RMSE) criteria.
In the end of simulation practices, it is determined that sensitivity, specificity and accuracy of the non-hierarchical models are higher; RMSE of the non-hierarchical models are lower than hierarchical fuzzy models. However, it is found that the rule base of hierarchical fuzzy models are larger than that in non-hierarchical models. Also, it is determined that the membership functions that give the best result are triangular and bell.
In the real data set application - similar to simulation results -  it is found that the specificity, accuracy of the non-hierarchical models built by different membership functions are higher, RMSE of the non-hierarchical models are lower than the hierarchical models. It is stated that models that give the best classification results are built by Gauss or bell membership functions. Consequently; non-hierarchical fuzzy logic technique give better classification performance than hierarchical fuzzy logic technique.
Consequently; non-hierarchical fuzzy models classify better than hierarchical fuzzy models. Since structure of the data, distribution of variables and correlation between them, how to seperate variables into sub-categories in fuzzification step and which method to use are to be studied on in detail, experienced expert help should be taken.

Keywords: Hierarchical Fuzzy Model, Non-Hierarchical Fuzzy Model, Classification, Simulation.
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Bilimsel çalışmalarda incelenen olaylar matematiksel modellerle tanımlanmaktadır. Oluşturulan matematiksel model, incelenen olayın zamanla nasıl bir durumda olacağı hakkında yorum yapılmasına imkân tanımaktadır. İstatistiksel olaylar ise her zaman kesin yargılarla yorumlanamadığından olayların birinden diğerine geçiş aşaması söz konusu olmaktadır. Bu tür problemlerin incelenmesinde “Bulanık Mantık Yaklaşımı” kullanılmaktadır (Buckley ve Eslami, 2003).
Özellikle son yıllarda bulanık mantık yaklaşımı kullanılarak gerek mühendislik gerekse sağlık alanında birçok çalışma yapılmıştır. Sağlık alanında yapılan çalışmalar bir hastalığın teşhisinin erken konması ya da hastalığın, türlerine sınıflandırılması bakımından büyük önem taşımaktadır. Akbarzadeh ve Moshtagh (2007), afazi veri setini kullanarak aşamalı bulanık mantık yöntemiyle bu hastalığı broca, wernicke, global ve anomik türlerine sınıflandırmışlardır. Benzer bir çalışma da Karahoca ve ark. (2009) tarafından yapılmıştır. Bu çalışmada yaş, total kolesterol ve bel/kalça oranı değişkenleri kullanılarak kandaki şeker oranının tahmini yapılmış, bunun sonucunda ise bireyler ‘hipoglisemik’, ‘düşük riskli hipoglisemi’, ‘sağlıklı’, ‘düşük diyabet riskli’ ve ‘diyabetik’ sınıflarına ayrılmıştır. Mahmoudi ve ark. (2013) ise mikroçip gen ekspresyon veri setini kullanarak kanser hastalarını göğüs, kan, kolon, prostat, akciğer ve lenf kanseri sınıflarına ayırmışlardır. Başka bir çalışmada ise Uçar ve ark. (2013), tüberküloz hastalığına neden olan faktörleri kullanarak bu hastalığa yakalanan bireyleri tespit edebilmişlerdir. Ziasabounchi ve Askerzade (2014) ise yaş, göğüs ağrı tipi, kolesterol, maksimum kalp atım hızı, dinlenme anındaki kan basıncı, şekeri ve elektrokardiyografi değişkenlerini kullanarak bireyleri kalp hastalığı riskine göre sınıflamışlardır. Yapılan bir başka çalışmada ise Yang ve ark. (2014), EEG sinyallerini kullanarak bireyleri ‘Eses epilepsi hastası’ ya da ‘kontrol’ gruplarına ayırmışlardır.
Zadeh (1965) tarafından yazılan “Fuzzy Sets” başlıklı makale ile bulanık mantık yapısı oluşmuştur. Klasik mantık {0,1} olmak üzere iki değerli olup herhangi bir belirsizliğe yer vermezken; bulanık mantık, bir elemanın bir kümeye ait olma derecesinin 0 ya da 1 olmasının yanında [0,1] aralığındaki herhangi bir değeri alabilmesini mümkün kılmaktadır. İnsan düşünce yapısı da olayları genellikle “var” ya da “yok” gibi kesin ifadeler yerine “az”, “çok”, “daha çok” gibi yaklaşık ifadelerle değerlendirir (Altaş, 1999a; Licata, 2010). Dolayısıyla bulanık mantık bu yönüyle gerçek dünyayı ve insan düşünce yapısını iyi bir şekilde temsil etmektedir. 
	Aşamalı olmayan bulanık modeller (AOBM), tüm bağımsız değişkenlerin modele aynı anda eklenmesiyle oluşturulurken; aşamalı bulanık modeller (ABM) ise AOBM’lere göre daha düşük boyutlu, alt bulanık modellerin aşamalı olarak birleştirilmesi ile oluşturulur. Aşamalı olmayan bulanık mantık yaklaşımında bağımsız değişken sayısı arttıkça, bağımlı değişken hakkında karar vermeye yarayan kural tabanındaki kuralların sayısı üstel olarak artar. Özellikle de bağımsız değişken sayısının çok olduğu durumlarda model içindeki uyarlanabilir parametre sayısının çok fazla olmasından kaynaklanan boyut problemi ortaya çıkar (Brown ve ark, 1995). Bu boyut problemiyle baş edebilmek için aşamalı yapıda bulanık modeller önerilmektedir (Raju ve ark, 1991; Brown ve ark, 1995). Çünkü ABM’ler daha düşük boyutlu bulanık modellerin birleştirilmesiyle oluşturulduğundan bağımsız değişken sayısı artsa da kural sayısı üstel değil, doğrusal olarak artar (Emara ve Elshafei, 2004; Chen ve ark, 2006).
	Bu çalışmanın amacı, farklı üyelik fonksiyonları kullanılarak aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık mantık yöntemleri ile verilerin sınıflandırmasında modellerin ve üyelik fonksiyonlarının performanslarını karşılaştırmaktır. Modellerin sınıflandırma performansları duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve hata kareler ortalamasının karekökü kriterleri hesaplanarak değerlendirilecektir. Bu amaçla, hem simülasyon verisi hem de gerçek veri seti kullanılarak uygulama yapılacaktır. 
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Bulanık mantığın temeli, bulanık küme mantığına dayanmaktadır. Klasik kümelerde bir birimin o kümeye ait olup olmaması arasındaki geçiş kesindir. Ancak bulanık kümeleri içeren bir uzaydaki bir birim için bu geçiş kademelidir. Bulanık kümeler, çeşitli üyelik derecelerine sahip elemanları içerirken klasik kümelerde bir birimin o kümeye üyeliği tam yani üyelik derecesi 1’e eşit; değilse o birimin o kümeye üyeliği yoktur. (Buckley ve Eslami, 2003). Örneğin; akciğer kanserinin risk faktörlerinden biri olan sigara içme durumu ile ilgili bir problemde klasik küme mantığı bireylerin “sigara içmiyor” ya da “sigara içiyor” olmalarıyla ilgilenirken bulanık küme mantığı ise bireylerin sigara içip içmemelerinin yanında ne kadar sigara içiyor (“içmiyor”, “az içiyor”, “çok içiyor” gibi.) olmalarıyla da ilgilenir.
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Bir birimin o kümeye ait olma ve olmaması arasındaki geçiş bulanık kümelerde belirsiz olduğundan bulanık küme uzayındaki bir birimin üyeliği, bu belirsizliği ortaya koyan bir üyelik fonksiyonu ile hesaplanır (Ross, 2009). Bulanık küme, kümeye aitlik derecesi  üyelik değeri ile tanımlanmış kümeyi ifade eder. x elemanlarının oluşturduğu uzay X olmak üzere, bu uzay içindeki bulanık A kümesi  ve üyelik fonksiyonu ise  olmak üzere  ile gösterilir (Nguyen ve Walker, 2005). Her üyelik fonksiyonunu belirleyen parametreler vardır. Oluşturulan bulanık modelin bağımlı değişkeni en az hata ile tahmin edebilmesi için bu parametreler uyarlanmaktadır (Zadeh, 1965; Jang ve ark, 1997).
Üyelik fonksiyonları, xy-düzleminde bir eğri olarak gösterilir. x-ekseni girdi ya da çıktı değerlerinin değer aralığını, y-ekseni ise [0,1] aralığındaki üyelik derecelerini gösterir (Yager ve Zadeh, 1992). Bulanık küme üyelik fonksiyonlarından en sık kullanılanları çan, Gauss, üçgen ve yamuk üyelik fonksiyonlarıdır (Zhang ve Liu, 2006).
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Çan üyelik fonksiyonu {a, b, c} parametreleriyle tanımlanır (Şekil 2.1):


Burada b parametresi genellikle pozitiftir. b parametresinin negatif olması halinde bu üyelik fonksiyonu ters çan eğrisi biçimini alır (Rashid ve Ahmed, 2012).
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Gauss üyelik fonksiyonu {c, } parametreleriyle tanımlanır (Şekil 2.2) (Ziasabounchi ve Askerzade, 2014):
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Üçgen üyelik fonksiyonu  olmak üzere {a, b, c} parametreleriyle tanımlanır (Şekil 2.3) (Czogala ve Leski, 2000; Fullér, 2000):
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Yamuk üyelik fonksiyonu  olmak üzere {a, b, c, d} parametreleriyle tanımlanır (Şekil 2.4) (Jang ve Sun, 1995; Weldock ve ark, 2000; Akbarzadeh ve Moshtagh, 2007):
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Bulanık kümeler arasında tanımlı işlemler bulanık çıkarım aşamasında kullanılmaktadır. Bu işlemlerin en sık kullanılanları kesişim, birleşim ve bulanık tümleme işlemleridir (Lee, 2005). 
Bulanık kesişim işlemi, A ve B bulanık kümeleri arasındaki “ve” bağlacına karşılık gelir ve  sembolü ile gösterilir (Türkşen, 2015):

 

Bulanık birleşim işlemi, A ve B bulanık kümeleri arasındaki “veya” bağlacına karşılık gelir ve  sembolü ile gösterilir (Jang ve Sun, 1995):



Bir A bulanık kümesine uygulanan bulanık tümleme işlemi, “A kümesinin değili”ne karşılık gelir ve  sembolü ile gösterilir (Nguyen ve Berlin, 2006): 



Bulanık kümelerde kesişim ve birleşim işlemleri minimum ve maksimum işlemlerine karşılık gelmekte iken; tümleme işlemi matematikseldir. Ancak bulanık kümeler arasındaki kesişim ve birleşim işlemleri tek tanımlı değildir. Alternatif olarak; kesişim, T-norm (Üçgensel norm) ve birleşim ise S-norm işlemiyle aşağıdaki gibi tanımlanır (Rashid ve Ahmed, 2012):  





T-norm işlemi
· 		(Sınırlılık)
·  ve  ise 		(Monotonluk)
· 				(Değişme)
· 			(Birleşme)	 özelliklerine sahiptir.

S-norm işlemi
· 		(Sınırlılık)
·  ve  ise 		(Monotonluk)
· 				(Değişme)
· 			(Birleşme)	 
özelliklerine sahiptir (The Mathworks Inc. Fuzzy Logic Toolbox User’s Guide, 2015;  Buckley ve Eslami, 2003; Licata, 2010).
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 Bulanık kural tabanlı sistemler ya da bulanık modeller olarak da bilinen bulanık çıkarım sistemleri, bulanık mantık sisteminin temelidir. Bulanık çıkarım sistemi ile uygun kurallar oluşturulur ve bu kurallara dayanarak sistem hakkında karar verilir. Kurallar oluşturulurken “eğer … ise” ifadeleri kullanılır ve uygun kuralların oluşturulması için “ve” ya da “veya” bağlaçlarından yararlanılır. (Türkşen, 2015).
Bir bulanık çıkarım sistemi aşağıdaki bölümlerden oluşur (Şekil 2.5):
1. Bulanıklaştırma Birimi: Bağımsız değişkenlerin kategorileştirilerek, uygun şekilde dilsel ifadelere ayrıldığı birimdir. 
2.  Kural Tabanı: Bağımlı değişkeni tahmin etmek için bağımsız değişkenlerin kullanılmasıyla “eğer … ise” kurallarının oluşturulduğu birimdir.
3. Veri Tabanı: Her bir dilsel ifadenin üyelik fonksiyonunun belirlendiği ve üyelik değerlerinin hesaplandığı birimdir. Veri tabanı, kural tabanı ile birlikte bilgi tabanını oluşturur.
4. Karar Verme Birimi: Kurallardan çıkarım yapma işlemlerinin gerçekleştiği birimdir. 
5. Durulaştırma Birimi: Bulanık sonuçların, bağımlı değişkenin kesin tahmin değerlerine dönüştürüldüğü birimdir (Jang, 1993; Jang ve ark, 1997; Altaş, 1999b).
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Sugeno bulanık modeli (SBM), girdi - çıktıları verilen bir veri setinden uygun kurallar türetmek için sistematik yaklaşımda bulunan bir bulanık mantık modelidir. Bu model, bulanık kural tabanlı sistemlerde parametrelerin uyarlanabilmesini sağlar (Jang ve ark, 1997; Sivanandam ve ark, 2007; The Mathworks Inc. Fuzzy Logic Toolbox User’s Guide, 2015).
 ve  gibi iki bağımsız değişkeni ve Y bağımlı değişkeni olan SBM’ye ilişkin kurallar aşağıdaki formdadır:

“   ve  ise  ” 


Burada A ve B kategorileştirilerek elde edilmiş bulanık girdi kümeleri,  ise sonuç kısmında yer alan kesin değerli bir fonksiyondur. Bu fonksiyonun parametreleri, modeli oluşturan araştırmacı tarafından belirlenmektedir. Sınıflandırma problemlerinde p ve q katsayıları 0, r sabiti ise belirli bir sınıfa karşılık gelen bir sayı olarak seçilebilir (WEB_1). Çıkarım sistemi,  sabit fonksiyonu ise sıfırıncı dereceden SBM,  ise birinci dereceden SBM adını almaktadır (Leondes, 1998; Czogala ve Léski, 2000).
Sugeno bulanık modelinde her bir kural, değeri bir fonksiyon tarafından belirlenen kesin değerli bir çıktıdır. Dolayısıyla toplam çıktı, durulaştırma aşamasında ağırlıklandırılmış ortalama ile hesaplanmaktadır:



Burada  ve , uygulanan kuralların kesin değerli sonuçları;  ve  ise “ve” ya da “veya” işlemleri sonucu elde edilmiş kural ağırlıklarıdır (Şekil 2.6) (Jang ve ark, 1997; Ross, 2009).





	

Ağırlıklandırılmış Ortalama
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Yapay sinir ağlarının en uygun modeli bulma yeteneği ile bulanık mantığın karar verebilme ve uzman bilgisinden yararlanabilme gibi özelliklerinin birleştirilmesi sonucu bulanık-sinir hibrid ağ yapısı ortaya çıkmıştır. Günümüzde bu amaçla en sık kullanılan ağ yapısı, SBM’yi temsil eden uyarlanabilir ağ tabanlı bulanık model yapısıdır (Şenol, 2010). 
ANFIS’ın öğrenme algoritması, eğitim setinin başlangıç üyelik fonksiyonlarının parametrelerini en az hata ile tahmin etmede en küçük kareler yöntemi (EKK) ile geri yayılmalı öğrenme algoritmasını (GYÖA) birlikte kullanan hibrid öğrenme algoritmasıdır (Jang ve ark, 1997; Reich ve ark, 2007; Ziasabounchi ve Askerzade, 2014).
Basit olarak ve  bağımsız değişkenli, Y bağımlı değişkenli SBM ve buna eşit olan ANFIS yapısı ele alınacaktır. Buna göre birinci dereceden SBM (Şekil 2.6) ve ilgili kurallar aşağıdaki gibidir (Jang ve ark, 1997; Joo ve Lee, 1999; Chen ve ark, 2006; Toosi ve ark, 2006; Wei ve ark, 2007; Ba-alwi, 2013; Raut ve Singh, 2014):

Kural 1 : 

Kural 2 : 

ANFIS yapısı toplam beş katmandan oluşmaktadır (Şekil 2.7) (Karahoca ve ark, 2009; Ankışhan, 2011; Uçar ve ark, 2013).
1. Katman bulanıklaştırma katmanıdır ve buradaki her bir düğüm uyarlanabilirdir. Burada her bir düğümün çıkışı, bağımsız değişkenlerin değerlerine ve kullanılan üyelik fonksiyonuna bağlı olan üyelik derecelerinden oluşmaktadır. 1. katman çıkışı  olmak üzere aşağıdaki gibi hesaplanır:




Burada  ve , modelin bağımsız değişkenleri olmak üzere  ve  ifadeleri ise bu bağımsız değişkenlerin alt kategorileridir. Bu katmandaki parametrelerin en az hata ile tahmin edilmesinde GYÖA kullanılmaktadır (Jang, 1996; Güler ve Übeyli, 2005; Bhattacharyya ve ark, 2015).
2. Katman ise kural katmanıdır. Bu katmandaki düğümler sabittir ve  ile ifade edilir. Ayrıca her bir düğüm, SBM’ye göre oluşturulan kuralları ve bu kuralların sayısını ifade etmektedir. Her bir kural düğümünün çıkışı, o kuralın ağırlığını belirtir ve 1. katmandan gelen üyelik derecelerinin çarpımına eşittir. Buna göre 2. katman çıkışı  olmak üzere aşağıdaki gibi hesaplanır (Büyükbingöl ve ark, 2007; Arya ve Rathy, 2014):

 

3. Katman normalizasyon katmanıdır ve bu katmanda bulunan düğümlerin hepsi sabittir. Ayrıca bu katmandaki her bir düğüm, kural katmanından gelen tüm düğümleri bağımsız değişken değeri olarak kabul eder ve her bir kuralın normalleştirilmiş değerini verir. Bu değerlere normalleştirilmiş kural ağırlığı da denir. 3. Katman çıkışı  olmak üzere aşağıdaki gibi hesaplanır (Liu ve ark, 2010; Azizi ve ark, 2012):



4. Katman ağırlıklandırma katmanıdır. Bu katmandaki her bir düğüm uyarlanabilirdir ve her düğümde verilen kuralların ağırlıklandırılmış sonuç değerleri hesaplanmaktadır. i. kuralın sonuç parametreleri kümesi olan  parametrelerinin en az hata ile tahmin edilmesi için EKK yöntemi kullanılmaktadır. 4. Katman çıkışı  olmak üzere aşağıdaki gibi hesaplanır.  (Mahmoudi, 2013; Ziasabounchi ve Askerzade, 2014):



5. Katman toplama katmanıdır ve  ile gösterilir. Bu katmanda sadece bir düğüm vardır ve bu düğüm sabittir. Burada, 4. Katmandaki tüm düğümlerin çıkış değerleri toplanarak ANFIS sisteminin gerçek değeri elde edilir. 5. Katman çıkışı  olmak üzere aşağıdaki gibi hesaplanır (Jang ve ark, 1997; Uçar ve ark, 2013):



	
	

	4. Katman

1. Katman


3. Katman
2. Katman

5. Katman
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EKK probleminde Y regresyon modeli aşağıdaki eşitlikle belirtilmektedir:

                        .	

Burada  modelin bağımsız değişkenlerinin oluşturduğu bağımsız değişkenler vektörü,  fonksiyonları  vektörünün bilinen fonksiyonları ve   parametreleri ise tahmin edilecek regresyon katsayılarıdır (Jang 1993). 
Regresyon katsayılarının tahmin edilmesi için  veri çiftinden oluşan eğitim seti kullanılarak gerekli hesaplamalar yapılır (Chen ve ark, 1991; Jang ve ark, 1997).
Her bir veri çifti yukarıdaki denklemde yerine konulduğunda aşağıdaki doğrusal denklemler elde edilir (Ramsey, 1969; Freeman ve Skapura, 1991):













Doğrusal denklemler  matris formuna dönüştürüldüğünde ise aşağıdaki eşitlik elde edilir:

*   = 

Burada   ilaveli matrisinin i. satırı  veri çiftiyle 

ilişkili olarak  ifadesine eşittir. Yani;



Denklem sisteminin çözülebilmesi için gerekli olan şart  olmasıdır. Eğer  matrisi tekil olmayan (tersi alınabilen) bir matris ise , denklem sisteminin çözümü:

.

Genellikle veri çifti sayısı uygun modeli kurmak için kullanılan parametre sayısından daha büyüktür (). Bu durumda bağımlı değişkenin tahmininde oluşan hatadan dolayı regresyon modeline hata vektörü (e) eklenmesi gerekmektedir. Oluşan yeni model aşağıdaki gibi yeniden tanımlanır (Freeman ve Skapura, 1991; Jang ve ark, 1997):



Sistemin çözümü için hata kareler toplamını en küçük yapan  EKK tahminleyicisinin değeri hesaplanmalıdır. Hata kareler toplamı ise aşağıdaki eşitlikle belirtilmektedir (Chen ve ark, 1991; Jang, 1993):



EKK tahminleyicisi   şartını sağlayan değeridir.

 olduğundan; 

 eşitliğinde  matrisi tekil olmayan bir matris ise

 şartını sağlayan  değeri aşağıdaki gibi tek çözüm olarak elde edilir (Jang, 1993; Jang ve ark, 1997):
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2.5.2 Geri Yayılmalı Öğrenme Algoritması

m boyutlu  girdi uzayında tanımlı E fonksiyonunun doğrusal olmadığı durumlarda sahip olduğu karmaşıklıktan dolayı fonksiyonu minimum yapan  parametresinin hesaplanmasında iteratif iniş yöntemlerinden yararlanılmaktadır. İteratif iniş yöntemlerinde  noktası,  noktasından d vektörü yönünde inilerek belirlenmektedir (Freeman ve Skapura, 1991; Kaastra ve Boyd, 1996):



Burada adım sayısı olan , öğrenme oranı olarak da bilinmektedir. Genel olarak  ilk iterasyon adımı olmak üzere  çözüm kümesinin yakınsadığı lokal minimum değeri aşağıdaki iterasyon eşitliği yardımıyla hesaplanır (Jang, 1993; Dunne, 2007):

 	(k=1,2,3, …)

GYÖA gradyan temelli bir algoritmadır. Yani d yön vektörü, E fonksiyonunun gradyanı (g) temel alınarak belirlenmektedir.  türevlenebilen fonksiyonunun  noktasındaki gradyan vektörü aşağıdaki gibi hesaplanır (Kalyvas, 2001; Dunne, 2007):



Gradyan vektörü kullanılarak  koşulunu gerçekleştiren  değeri elde edilmektedir. Bunun için sürdürülen iterasyon adımları aşağıdaki koşullardan bir tanesi sağlandığında durmaktadır (Kaastra ve Boyd, 1996; Jang ve ark, 1997):
		     1. E fonksiyonunun değeri yeterince küçüktür.
		     2. g gradyan vektörünün uzunluğu belirli bir değerden küçüktür.
		     3. Belirlenen hesaplama süresi dolmuştur. 
Bir ağ yapısında gradyan vektörü her katmanın sonucunun hesaplandığı yönün tersi yönünde hesaplandığından gradyan bulma işlemi geri yayılma olarak ifade edilir. Gradyan vektörü hesaplandıktan sonra parametrelerin iyileştirilmesi için d yön vektörü gradyan vektörünün ters yönünde (d=-g) seçildiğinde en dik iniş yönteminin formülü aşağıdaki gibi elde edilir ve sonuçlar GYÖA kuralları olarak ifade edilir (Freeman ve Skapura, 1991; Kalyvas, 2001):
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Karmaşık ve yüksek boyutlu bulanık sistemlerde aşamalı olmayan bulanık mantık yönteminin kullanılması, kural sayısının fazla olması anlamına gelen boyut problemini ortaya çıkarmaktadır. Bu sorunun üstesinden gelebilmek için aşamalı bulanık mantık yöntemi önerilmiştir. (Raju ve ark, 1991; Brown ve ark, 1995; Emara ve Elshafei, 2004; Chen ve ark, 2006).
AOBM’lerde bağımsız değişken sayısı arttıkça kural sayısı üstel şekilde artmaktadır. m tane bağımsız değişken ve her bir değişkenin  tane üyelik fonksiyonu olduğu varsayıldığında oluşacak kural sayısı ’dir. ABM’ler ise AOBM’lere daha düşük boyutlu bulanık alt modellerin oluşturduğu katmanların birleştirilmesi ile meydana gelir. Böylece kural sayısı bağımsız değişken sayısı arttıkça üstel değil de doğrusal olarak artar.  tane bulanık kümeye sahip m tane bağımsız değişkeni olan ABM (Şekil 2.8) ele alındığında () bağımsız değişkenlerinin aşamalı olarak modele eklenmesi sonunda bulanık alt modellere ait  ara değişkenlerin ve  bağımlı değişkeninin oluştuğu görülür. Bu modeldeki toplam kural sayısı ’dir (Raju ve ark, 1991; Lee ve ark, 2003; Emara ve Elshafei, 2004).
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[bookmark: _Toc451901348][bookmark: _Toc458998791]Şekil 2.8 (m-1) tane bulanık alt modelden oluşan m bağımsız değişkenli aşamalı bulanık model yapısı

Örneğin; dört bağımsız değişkenli AOBM’de (Şekil 2.9) her bir bağımsız değişken için üç üyelik fonksiyonunun kullanılması durumunda oluşacak kural sayısı  iken ABM’de (Şekil 2.10 ve Şekil 2.11) oluşacak kural sayısı ’dir. Böylece bulanık model aşamalı olarak oluşturulduğunda kural sayısı 1/3’ine düşmüş olur (Wang, 1999; Lee ve ark, 2003).
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[bookmark: _Toc458998792]Şekil 2.9 Dört bağımsız değişkenli, aşamalı olmayan bulanık model yapısı
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[bookmark: _Toc458998793]               Şekil 2.10 Dört bağımsız değişkenli, iki katmanlı aşamalı bulanık model yapısı
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[bookmark: _Toc458998795]       Şekil 2.11 Dört bağımsız değişkenli, üç katmanlı aşamalı bulanık model yapısı



ABM’lerde kural tabanının nasıl oluşturulduğu ve ara değişken kavramının incelenmesi amacıyla üç bağımsız değişkenli bulanık bir model (Şekil 2.12) ele alındığında rastgele seçilmiş kurallardan oluşan kural tablosu (Tablo 2.1) aşağıdaki gibidir (Lee ve ark, 2003):
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[bookmark: _Toc458998797]Şekil 2.12 Üç bağımsız değişkenli aşamalı olmayan bulanık model yapısı








[bookmark: _Toc451901352]



[bookmark: _Toc458998948]Tablo 2.1 Üç bağımsız değişkenli aşamalı olmayan bulanık modele ilişkin kural tablosu
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Tablo 2.1’deki kurallar ise aşağıdaki gibi okunmaktadır:

Kural 1: 
Kural 2: .
Kural 3: 
Kural 4: 
Kural 5: 
Kural 6: 
Kural 7: 
Kural 8: 
Kural 9: 
Kural 10: 
Kural 11: .
Kural 12: 
Kural 13: 
Kural 14: 
Kural 15: 
Kural 16: 
Kural 17: 
Kural 18: 
Kural 19: 
Kural 20: .
Kural 21: 
Kural 22: 
Kural 23: 
Kural 24: 
Kural 25: 
Kural 26: 
Kural 27: 

Üç bağımsız değişkenli AOBM yapısı, ABM yapısına (Şekil 2.13) dönüştürüldüğünde eş sütunların gruplandırılmasıyla oluşturulan kural tablosu Tablo 2.2’de verilmiştir. Burada her bir kural grubu A, B, C, D, E harfleri ile isimlendirilmiştir.  ara değişkenine ait bu beş değişken alt kategorilerdir ve her biri bir üyelik fonksiyonu ile temsil edilmektedir. Böylece ara katmanlara anlam kazandırılmaktadır (Lee ve ark, 2003).

	[bookmark: _Toc451901353]
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[bookmark: _Toc458998799]Şekil 2.13 Aşamalı yapıya aktarılmış üç bağımsız değişkenli bulanık model



[bookmark: _Toc458998949]Tablo 2.2 Rastgele seçilmiş kural tablosunun gruplanması
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Tablo 2.1’deki rastgele seçilmiş kural tablosunun Tablo 2.2’deki gibi gruplandırılması sonucunda 1. ve 2. katman için ayrı ayrı kural tablosu (Tablo 2.3 ve Tablo 2.4) oluşturulur (Lee ve ark, 2003):






[bookmark: _Toc458998950]Tablo 2.3 Aşamalı bulanık modelde 1. katman için kural tablosu
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[bookmark: _Toc458998951]Tablo 2.4 Aşamalı bulanık modelde 2. katman için kural tablosu
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ABM’nin kuralları Tablo 2.3 ve Tablo 2.4 birleştirilerek aşağıdaki şekilde yazılır:

Kural 1: 
Kural 2: 
Kural 3: 
Kural 4: 
Kural 5: 
Kural 6: 
Kural 7: 
Kural 8: 
Kural 9: 
Kural 10: 
Kural 11: 
Kural 12: 
Kural 13: 
Kural 14: 
Kural 15: 
Kural 16: 
Kural17: 
Kural 18: 
Kural 19: 
Kural 20: 
Kural 21: 
Kural 22: 
Kural 23: 
Kural 24: 

Tablo 2.1’de görüldüğü gibi AOBM’de toplam kural sayısı 27 iken; Tablo 2.3 ve Tablo 2.4’ten elde edilen ABM yapısındaki kural sayısı ilk aşamada 9, ikinci aşamada 15 olmak üzere toplam 24’tür (Lee ve ark, 2003).


[bookmark: _Toc451903935][bookmark: _Toc453063001][bookmark: _Toc458081260]2.7 ROC Eğrisi Analizi

ROC eğrisi analizi; farklı analiz tekniklerinin değerlendirilmesinde, işlev bakımından aynı yapıya sahip olan modellerin etkinliklerinin karşılaştırılarak en iyi modelin tespit edilmesi amacıyla kullanılan bir yöntemdir (DeLong ve ark, 1988; Zweig ve Campbell, 1993; Çelik, 2011). 


[bookmark: _Toc458081261]2.7.1 ROC Eğrisi Analizinde Kullanılan Temel Tanım ve Kavramlar 

ROC eğrisi  biçiminde matematiksel bir fonksiyon ile ifade edilirse; y ekseni duyarlılık, x ekseni ise (1-Özgüllük) oranını belirtir. Duyarlılık; gerçekten pozitif olan birimlerin test tarafından hangi oranda saptanabildiğini belirten bir olasılık değeri iken; özgüllük ise testin gerçekten negatif olanları hangi oranda saptayabildiğini gösteren olasılık değeridir (Fawcett, 2006b; Özdamar, 2013).
Duyarlılık ve özgüllük oranlarına ilişkin tahmin değerleri birer koşullu olasılık olup bu oranlar sınıflandırmanın yapıldığı kesim noktasının değişen değerlerine göre belirlenir ve bu noktaların birleştirilmesiyle ROC eğrisi elde edilir (Skudlarski ve ark, 1999; Gönen, 2007).
Test edilecek değişken ROC eğrisi yardımıyla belirli bir kesim noktası kullanılarak iki sonuçlu hale getirilir. Kesim noktası t’ye göre değişkenin s sınıflandırma skorları için; birimler s≤ t olduğunda N, diğer durumda ise P sınıfına atanır. Eşik değer, P ve N sınıflarındaki birimlerin en küçük ve en büyük değerleri arasında değişir (Krzanowski ve Hand, 2009). 
Buna göre gerçek durum ve test sonucundan elde edilecek çapraz tablo (Tablo 2.5) aşağıdaki gibidir (McNeil ve Adelstein, 1976; Fawcett, 2006a; Çelik, 2011; Özdamar, 2013):

[bookmark: _Toc458998952]Tablo 2.5 t kesim noktasına göre elde edilen test sonucu ve gerçek durum çapraz tablosu

	

TEST SONUCU
	
	GERÇEK DURUM
	

	
	
	Pozitif
	Negatif
	TOPLAM

	
	Pozitif (P)
	
	
	

	
	 Negatif (N)
	
	
	

	
	TOPLAM
	
	
	



	Çapraz tabloya göre dört adet olasılık değeri elde edilir (Krzanowski ve Hand, 2009):

1. Gerçek pozitif oranı (gpo): Gerçekte P sınıfında olan bir birimin test sonunda doğru sınıflandırılma olasılığıdır (Fawcett, 2006a):



2. Yalancı pozitif oranı (ypo): Gerçekte N sınıfında olan bir birimin test sonunda yanlış sınıflandırılma olasılığıdır (Metz, 1979):



3. Gerçek negatif oranı (gno): Gerçekte N sınıfında olan bir birimin test sonunda doğru sınıflandırılma olasılığıdır (Fawcett, 2006b):



4. Yalancı negatif oranı (yno): Gerçekte P sınıfında olan bir birimin test sonunda yanlış sınıflandırılma olasılığıdır (Bradley, 1997; Van Erkel ve Peter, 1998):



Elde edilen koşullu olasılık değerlerine dayalı olarak, bir testin sınıflandırma performansının iyi olması için doğru sınıflandırma oranlarının yüksek, yanlış sınıflandırma oranlarının ise düşük olması gerekir. Bu durum t kesim noktasının seçimine bağlıdır. En iyi sınıflandırma performansını veren t değeri farklı kesim noktalarından elde edilen olasılık değerlerine göre belirlenir. ROC eğrisi t’nin alabileceği tüm değerler sonunda elde edilen olasılık değerlerinden sadece gerçek ve yalancı pozitif oranları kullanılarak çizilen ve test performansının belirlenmesinde oldukça kullanışlı olan bir eğridir (Zweig ve Campbell, 1993; Fawcett, 2006a, Özdamar, 2013).
ROC eğrisi (0,0) ve (1,1) noktalarını birleştiren referans doğrusunun üst kısmında yer alan sürekli bir eğridir (Şekil 2.14) ve grafiğin sol üst köşesine ne kadar yakın olursa testin doğru sınıflandırma başarısı o kadar yüksek olur. Testin doğru sınıflandırma başarısı ise tüm doğru sınıflandırma sayısının birim sayısına oranlanması ile hesaplanır (Metz, 1979; Delong ve ark, 1988; Fawcett, 2006b):



ROC eğrisi (0,0) ve (1,1) noktalarını birleştiren referans doğrusunun alt kısmında yer almış ise sınıflandırma skorları ile kesim noktası arasındaki ilişki ters şekilde kurulmuştur (“s>t iken P” kriteri yerine “s<t ise P” gibi) (Krzanowski ve Hand, 2009).


[bookmark: _Toc458081262]2.7.2 ROC Eğrisi Altında Kalan Alan 

ROC eğrisi altında kalan alan modelin sınıflandırma yeteneğinin bir ölçüsüdür (Hosmer ve ark, 2013). ROC eğrisi, kenar uzunluğu 1 birim olan kare içine çizilir ve eğri altında kalan alan, karenin köşegeni altında yer alan ikizkenar üçgenin alanı ile karenin alanı arasında değer alır (Fawcett, 2006b). Dolayısıyla alanın alt sınırı 0.5, üst sınırı 1’e eşittir ve aşağıdaki gibi hesaplanır (Hanley ve McNeil, 1982; Krzanowski ve Hand, 2009):

[bookmark: _Toc451901354]    
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[bookmark: _Toc458998800]Şekil 2.14 ROC eğrileri ve referans çizgisi


[bookmark: _Toc451903936][bookmark: _Toc453063002][bookmark: _Toc458081263]2.8 Model Değerlendirme Kriterleri

Bu tez çalışmasında modellerin performansları duyarlılık, özgüllük,  doğruluk yüzdeleri ve hata kareler ortalamasının karekökü (HKOK) kriterleri göz önüne alınarak karşılaştırılacaktır. 


[bookmark: _Toc458081264]2.8.1 Duyarlılık

Duyarlılık; gerçekten pozitif olan birimlerin model tarafından hangi oranda saptanabildiğini belirtirken bir olasılık değeridir. Tablo 2.5’e göre,



eşitliğiyle hesaplanır (Metz, 1979).


[bookmark: _Toc458081265]2.8.2 Özgüllük

Özgüllük; gerçekten negatif olan birimlerin model tarafından hangi oranda saptanabildiğini gösteren bir olasılık değeridir. Tablo 2.5’e göre,



eşitliğiyle hesaplanır (McNeil ve Adelstein, 1976).


[bookmark: _Toc458081266]2.8.3 Doğruluk

Doğruluk, tüm birimler içinde gerçekten negatif ve gerçekten pozitif olan birimlerin model tarafından hangi oranda saptanabildiğini gösteren bir olasılık değeridir. Tablo 2.5’e göre,



eşitliğiyle hesaplanır (Krzanowski ve Hand, 2009).


[bookmark: _Toc458081267]2.8.4 Hata Kareler Ortalamasının Karekökü 

HKOK, bir model tarafından tahmin edilen değerler ile gerçekte gözlenen değerler arasındaki farka dayalı, uç değerlere karşı hassasiyet gösteren bir model değerlendirme kriteridir. Model değerlendirmesi yapılırken HKOK değeri en küçük model, en uygun model olarak kabul edilir. n birim için hesaplanan hata  olduğunda HKOK değeri 



eşitliğiyle hesaplanır (Chai ve Draxler 2014; Sayegh ve ark,2014).





[bookmark: _Toc458081268]








3. GEREÇ VE YÖNTEM


Bu çalışmanın uygulama bölümü iki kısımdan oluşmaktadır. Birinci kısımda, türetilmiş veriler; ikinci kısımda ise 206 hipertansiyonlu, 113 kontrol bireyine ait gerçek veri seti kullanılarak farklı üyelik fonksiyonları ile oluşturulan aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin sınıflandırma performansları karşılaştırılmıştır.


[bookmark: _Toc451903938][bookmark: _Toc453063004][bookmark: _Toc458081269]3.1 Simülasyon Uygulaması

Bu çalışmada MATLAB R2015a programının deneme sürümü kullanılarak iki farklı simülasyon algoritması yazıldı. Bu algoritmaların sadece veri türetimi aşamasında birtakım farklılıklar bulunmaktadır. Üyelik fonksiyonları ile ABM ve AOBM’lerin performanslarının karşılaştırılması 1000 tekrarlı simülasyon çalışması sonunda hesaplanan duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve HKOK kriterlerine göre gerçekleştirildi.


[bookmark: _Toc458081270]3.1.1 Algoritma

1. Örneklem büyüklüğü için n=1000 değeri atandı.
2. Üç bağımsız değişkenli simülasyon uygulamasında  dağılımında  ve  bağımsız değişkenleri; altı bağımsız değişkenli simülasyon uygulamasında ise yine  dağılımında ve  bağımsız değişkenleri türetildi. 
3. Her iki simülasyon uygulamasında da bağımsız değişkenlerin doğrusal kombinasyonları alınarak yeni bir nicel değişken oluşturuldu. Bu değişkenin değerleri ortalamanın altında olanlar “0”, üstünde olanlar ise “1” sınıflarına atanarak kategorileştirildi. Böylece Y bağımlı değişkeni oluşturuldu.
4. 2. ve 3. Adımda türetilen veri setlerinin birleştirilmesiyle oluşturulan veri seti rastgele olarak %70’i (700 birim) eğitim, %30’u (300 birim) ise test veri seti olacak şekilde ayrıldı.
5. Eğitim seti kullanılarak farklı üyelik fonksiyonlarından aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modeller oluşturuldu. ABM’lerin oluşturulması adımında ara değişkenler SBM kullanılarak hesaplandı. SBM’nin bulanıklaştırma aşamasında Gauss üyelik fonksiyonu kullanıldı ve bu fonksiyonun parametreleri ROC eğrisi analizi uygulanarak elde edildi. Bu parametreler ROC eğrisi analizi sonucu elde edilen kesim noktalarının altında ve üstünde kalan değerlerin ortalamaları ve standart sapmalarıdır. Bulanık modellerdeki diğer tüm parametreler programın belirlediği parametrelerdir.
6. Eğitim setinden elde edilen bulanık modellerin parametreleri kullanılarak bağımsız bir veri seti olan test setinde modellerin sınıflandırmadaki geçerlilikleri denendi. Duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve HKOK değerleri hesaplandı.
7. 2. – 6. Adımlar 1000 kez tekrar edildi.
8. 1000 tekrar sonunda elde edilen duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve HKOK değerlerinin medyan (25. – 75. persantil) değerleri hesaplandı.
9. Duyarlılık, özgüllük ve doğruluk yüzdeleri en yüksek, HKOK değeri en düşük olan model en uygun model olarak seçildi.
Bu algoritmanın akış şeması Şekil 3.1’de verilmiştir.
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[bookmark: _Toc458998801]Şekil 3.1 Simülasyon uygulaması için hazırlanan programın akış şeması


[bookmark: _Toc458081271]3.1.2 Üç Bağımsız Değişkenli Simülasyon Uygulaması

Üç bağımsız değişkenli simülasyon uygulamasında öncelikle  dağılımlı (Tablo 3.1) ve birbiri ile ilişkili (Tablo 3.2)   ve  bağımsız değişkenleri türetildi. Bu   Tablo 3.2)işkenlerin tanımlayıcı istatistikleri ve birbirleri ile olan ilişki katsayıları kullanıldı (değişkenlerin kullanılmasıyla aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modeller oluşturularak Y bağımlı değişkeni sınıflandırıldı.

[bookmark: _Toc458998953]Tablo 3.1 Veri türetiminde kullanılan tanımlayıcı istatistikler

	BAĞIMSIZ DEĞİŞKENLER
	ORTALAMA± STANDART SAPMA

	
	200 ± 45

	
	130 ± 30

	
	60 ± 14



[bookmark: _Toc458998954]Tablo 3.2 Bağımsız değişkenlerin ilişki katsayıları

	BAĞIMSIZ DEĞİŞKENLER
	KORELASYON KATSAYISI ( r )

	 – 
	0.704

	 – 
	0.553

	 – 
	0.372




[bookmark: _Toc458081272]3.1.2.1 Aşamalı bulanık model yapısının oluşturulması 

ABM yapısı oluşturulurken ilk önce veri seti %70’i (700 birim) eğitim, %30’u (300 birim) test verisi olmak üzere rastgele iki parçaya ayrıldı. Daha sonra eğitim seti kullanılarak birbiri ile ilişkisi (r=0.704) en yüksek olan   ve  değişkenleri ele alındı. Her iki değişken için ayrı ayrı ROC eğrisi analizi yapılarak elde edilen kesim noktalarının altında ve üstünde kalan değerlerin ortalama ve standart sapmaları hesaplanıp değişkenlerin minimum ve maksimum değerleri de kullanılarak SBM oluşturuldu. Oluşturulan modelin bağımsız değişkenleri olarak hem eğitim hem de test veri setinde  ve  değişkenleri kullanıldı ve ara değişken olan  elde edildi. SBM’nin çıktısı olan  ile  değişkeni kullanılarak ABM oluşturuldu ve bağımlı değişkenin sınıflandırma tahmini yapıldı (Şekil 3.2).  





SBM

ANFIS












[bookmark: _Toc458998802]Şekil 3.2 Üç bağımsız değişkenli simülasyon uygulamasında oluşturulan aşamalı bulanık model

[bookmark: _Toc458081273]
3.1.2.2 Aşamalı olmayan bulanık model yapısının oluşturulması

AOBM yapısı oluşturulurken öncelikle veri seti %70’i (700 birim) eğitim, %30’u (300 birim) test verisi olmak üzere rastgele ikiye bölündü. Daha sonra eğitim setindeki tüm bağımsız değişkenler ANFIS yapısı içinde kullanılarak AOBM oluşturuldu. Oluşturulan model ile test verisindeki bağımlı değişkenin sınıflandırma tahmini yapıldı (Şekil 3.3). 
	











ANFIS





[bookmark: _Toc458998803]Şekil 3.3 Üç bağımsız değişkenli simülasyon uygulamasında oluşturulan aşamalı olmayan bulanık model


[bookmark: _Toc458081274]3.1.3 Altı Bağımsız Değişkenli Simülasyon Uygulaması

Altı bağımsız değişkenli simülasyon uygulamasında öncelikle N(μ,σ) dağılımlı (Tablo 3.3) ve birbiri ile ilişkili (Tablo 3.4)  bağımsız değişkenleri türetildi. Bu bağımsız değişkenler kullanılarak aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modeller oluşturuldu ve bağımlı değişkenin sınıflandırma tahmini yapıldı.

[bookmark: _Toc458998955]Tablo 3.3 Veri türetiminde kullanılan tanımlayıcı istatistikler 

	BAĞIMSIZ DEĞİŞKENLER
	ORTALAMA ± STANDART SAPMA

	
	150 ± 35

	
	110 ± 25

	
	130 ± 30

	
	100 ± 15

	
	85 ± 20

	
	50 ± 10





[bookmark: _Toc458998956]Tablo 3.4 Bağımsız değişkenlerin ilişki katsayıları

	BAĞIMSIZ DEĞİŞKENLER
	KORELASYON KATSAYISI ( r )

	 – 
	0.900

	 – 
	0.750

	 – 
	0.720

	 – 
	0.650

	 – 
	0.500

	 – 
	0.730

	 – 
	0.750

	 – 
	0.600

	 – 
	0.580

	 – 
	0.880

	 – 
	0.760

	 – 
	0.550

	 – 
	0.400

	 – 
	0.450

	 – 
	0.850




[bookmark: _Toc458081275]3.1.3.1 Aşamalı bulanık model yapısının oluşturulması

Altı bağımsız değişkenli simülasyon uygulamasının ilk adımında veri seti %70’i (700 birim) eğitim, %30’u (300 birim) test seti olacak şekilde rastgele ikiye ayrıldı. ABM katmanlarının oluşturulması için öncelikle ilişkisi en yüksek olan bağımsız değişken çiftleri seçildi. Buna göre eğitim veri setinde ilişki katsayıları sırasıyla 0.900, 0.880 ve 0.850 olan ,   ve  değişken çiftleri seçilerek ROC eğrisi analizi yardımıyla her değişken için ayrı ayrı kesim noktaları elde edildi. Elde edilen kesim noktalarının altında ve üstünde kalan değerlerin ortalama ve standart sapmaları ile değişkenlerin minimum ve maksimum değerleri katmanlarda oluşturulacak SBM’lerin parametreleri olarak kullanıldı. Eğitim ve test setlerinde birinci katmanda  değişkenleri kullanılarak  ara değişkeni, ikinci katmamda  değişkenleri kullanılarak  ara değişkeni ve üçüncü katmanda  değişkenleri kullanılarak  ara değişkeni elde edildi. Katmanlarda oluşturulan SBM’lerin çıktıları olan ,  ve  değişkenleri ANFIS’ın bağımsız değişkenleri olarak kullanılıp ABM oluşturuldu ve bağımlı değişkenin sınıflandırma tahmini yapıldı (Şekil 3.4).
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[bookmark: _Toc458998804]Şekil 3.4. Altı bağımsız değişkenli simülasyon uygulamasında oluşturulan aşamalı bulanık model

[bookmark: _Toc458081276]
3.1.3.2 Aşamalı olmayan bulanık model yapısının oluşturulması

Aşamalı olmayan bulanık model yapısı oluşturulurken öncelikle veri seti %70’i (700 birim) eğitim, %30’u (300 birim) test verisi olmak üzere rastgele ikiye bölündü. Ardından eğitim veri setindeki tüm bağımsız değişkenlerin  ANFIS yapısı içinde kullanılmasıyla aşamalı olmayan bulanık model oluşturuldu. Oluşturulan model ile test verisinde bağımlı değişkenin sınıflandırma tahmini yapıldı (Şekil 3.5).
	





ANFIS










Şekil 3.5 Altı bağımsız değişkenli simülasyon uygulamasında oluşturulan aşamalı olmayan bulanık model








[bookmark: _Toc453063009][bookmark: _Toc458081281]3.2 Gerçek Veri Seti Uygulaması

Uygulama veri setinde yer alan değişkenlerin normal dağılıma uygunluğu Kolmogorov – Smirnov (K-S) testi ile incelendi. Normal dağılan nicel değişkenler bakımından hipertansiyon ve kontrol grupları arasında anlamlı fark olup olmadığı bağımsız iki örneklem t testi ile, normal dağılıma uygunluk göstermeyen değişkenler bakımından ise gruplar arasında anlamlı fark olup olmadığı Mann – Whitney U testi ile belirlendi. Nicel değişkenlerin birbiri ile ilişkilerinin belirlenmesinde ise normal dağılıma uygunluk gösteren değişkenler için Pearson, göstermeyen değişkenler için ise Spearman korelasyon analizi uygulandı. Üyelik fonksiyonlarının parametrelerinin belirlenmesinde kullanılacak tanımlayıcı istatistikler ortalama ± standart sapma ve minimum – maksimum şeklinde verildi (Tablo 3.5). Aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerden elde edilen sınıflandırma sonuçlarına göre yöntemlerin duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve HKOK değerleri hesaplandı. Programın akış şeması Şekil 3.6’da verilmiştir.
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[bookmark: _Toc458998806]Şekil 3.6 Gerçek veri seti uygulaması için hazırlanan programın akış şeması


[bookmark: _Toc458081282]3.2.1 Uygulama Veri Seti

Çalışmada bulanık modellerin oluşturulması için kullanılan; 206 hipertansiyonlu ve 113 kontrol bireyine ait uygulama veri seti “Hipertansiyonun Tahmini İçin Çoklu Tahmin Modellerinin Karşılaştırılması (Sinir Ağları, Lojistik Regresyon ve Esnek Ayırma Analizleri)” başlıklı çalışmadan alındı (Türe ve ark, 2005). Bulanık modellerin oluşturulması için hasta ve kontrol gruplarında anlamlı farklılıklar gösteren, birbiri ile anlamlı ilişkisi olan ve gruplara göre dağılımlarında bulanıklık gösteren açlık kan şekeri (AKŞ) (mg/dl), beden kitle indeksi (BKİ) (kg/m2) ve trigliserid (TG) (gr/dl) değişkenleri bağımsız değişkenler olarak seçildi. Değişkenlerin gruplara göre tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları Tablo 3.5’te ve dağılımlarının grafikleri ise Şekil 3.7 - 3.9’da verildi.

[bookmark: _Toc458998957]Tablo 3.5 Hasta ve kontrol gruplarında bağımsız değişkenlerin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	BAĞIMSIZ
DEĞİŞKENLER
	GRUP
	
Min. - Max.
	
p

	
	KONTROL
	HASTA
	
	

	BKİ (kg/m2)
	27.27 ± 3.68
	28.84 ± 3.59
	18.10 - 37.10
	<0.001

	TG (g/dl)
	130.39 ± 58.93
	165.29 ± 82.37
	36 - 478
	<0.001

	AKŞ (gr/dl)
	87.09 ± 14.52
	90.70 ± 13.06
	60 - 120
	0.025
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[bookmark: _Toc458998807]Şekil 3.7 Hasta ve kontrol gruplarında BKİ değişkeninin dağılım grafiği
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[bookmark: _Toc458998808]Şekil 3.8 Hasta ve kontrol gruplarında TG değişkeninin dağılım grafiği
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[bookmark: _Toc458998809]Şekil 3.9 Hasta ve kontrol gruplarında AKŞ değişkeninin dağılım grafiği
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Uygulama veri setinde kullanılan bağımsız değişkenler üçer alt kategoriye ayrılarak bulanıklaştırıldı. BKİ değişkeninin bulanıklaştırılması, Türkiye Endokrinoloji ve Metabolizma Derneği Obezite, Dislipidemi, Hipertansiyon Çalışma Grubu’nun 2016 Obezite Tanı ve Tedavi Kılavuzu’ndan; Trigliserid değişkeninin bulanıklaştırılması, Türkiye Endokrinoloji ve Metabolizma Derneği Obezite, Lipid Metabolizması ve Hipertansiyon Çalışma Grubu’nun 2016 Lipid Metabolizma Bozuklukları Tanı Ve Tedavi Kılavuzu’ndan ve AKŞ değişkeninin bulanıklaştırılması ise Türkiye Endokrinoloji ve Metabolizma Derneği Diabetes Mellitus Çalışma ve Eğitim Grubu’nun 2016 Diabetes Mellitus ve Komplikasyonlarının Tanı, Tedavi ve İzlem Kılavuzu ile Palerm ve Bequette (2007)’nin Hypoglycemia Detection and Prediction Using Continious Glucose Monitoring – A Study on Hypoglycemic Clamp Data başlıklı makalesinden yararlanılarak yapıldı. Bulanıklaştırma sonunda oluşturulan grupların ortalama ± standart sapmaları ile minimum ve maksimum değerleri (min. – maks.) bulanık modellerin oluşturulmasında kullanılmak amacıyla hesaplandı (Tablo 3.6 ve Şekil 3.10 – Şekil 3.12). 

[bookmark: _Toc458998958]Tablo 3.6 BKİ, TG ve AKŞ değişkenlerinin bulanıklaştırılması ve grupların tanımlayıcı istatistikleri 

	
BAĞIMSIZ
DEĞİŞKENLER
	
ALT GRUPLAR
	Ortalama ± Standart Sapma
	
Min. – Maks.

	
BKİ (kg/m2)
	18 - 24.90
	Normal
	22.90 ± 1.58
	18.10 – 24.80

	
	25 - 29.90
	Fazla Kilolu
	27.46 ± 1.45
	25 – 29.80

	
	≥ 30
	Obez
	32.36 ± 1.92
	30 – 37.10

	
TG (g/dl)
	<150
	Normal
	103.74 ± 26.39
	36 – 149

	
	150-199
	Sınırda Yüksek
	173.02 ± 13.97
	150 – 199

	
	≥200
	Yüksek
	269.29 ± 69.93
	200 - 478

	
AKŞ (gr/dl)
	< 70
	Hipoglisemi
	65.56 ± 2.18
	60 – 69

	
	70 - 110
	Normal
	88.5 ± 10.75
	70 – 110

	
	> 110
	Hiperglisemi
	114.67 ± 2.86
	111 – 120
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[bookmark: _Toc451901361][bookmark: _Toc458998810]Şekil 3.10 BKİ değişkeninin alt gruplarının dağılım grafiği

[image: ]
[bookmark: _Toc451901362]
[bookmark: _Toc458998811]Şekil 3.11 TG değişkeninin alt gruplarının dağılım grafiği
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[bookmark: _Toc458998812]Şekil 3.12 AKŞ değişkeninin alt gruplarının dağılım grafiği


[bookmark: _Toc458081284]3.2.3 Aşamalı Bulanık Model Yapısının Oluşturulması

Gerçek veri seti uygulamasının ilk adımında veri seti %70’i (223 birim) eğitim, %30’u (96 birim) test veri seti olacak şekilde ikiye bölündü. Eğitim seti kullanılarak öncelikle ilişkisi en yüksek olan (Tablo 3.7) BKİ - TG bağımsız değişken çiftleri ABM’nin katmanını oluşturmak üzere seçildi. Daha sonra bu değişkenlerin bulanıklaştırılmasıyla ayrıldıkları alt grupların ortalama ve standart sapmaları ile minimum - maksimum değerleri model parametreleri olarak kullanıldı ve katmandaki SBM oluşturuldu. Oluşturulan bu model ile hem eğitim hem test setinde  ara değişkeni elde edildi.  Ardından ara değişken olan  ve AKŞ değişkeni ANFIS’ın bağımsız değişkenleri olarak kullanılıp ABM yapısı oluşturuldu (Şekil 3.13). Bulanıklaştırılan değişkenlerin başlangıç üyelik fonksiyonu parametreleri ANFIS çalıştırılarak en az hatayı verecek şekilde uyarlanıp (Şekil 3.14 – 3.29) bireyler hasta ya da kontrol gruplarına atandı.






[bookmark: _Toc458998959]Tablo 3.7 Bağımsız değişkenlerin birbirleri ile ilişkileri

	
	TG
	AKŞ

	BKİ
r
p
	
0.842
<0.001
	
0.113
0.043

	TG
r
p
	
	
0.210
<0.001
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[bookmark: _Toc458998813]Şekil 3.13 Gerçek veri seti kullanılarak oluşturulan aşamalı bulanık model yapısı
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Şekil 3.14 BKİ değişkeninin Sugeno bulanık modelindeki çan üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998814]Şekil 3.15 TG değişkeninin Sugeno bulanık modelindeki çan üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998815]Şekil 3.16 AKŞ değişkeninin başlangıç çan üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998816]Şekil 3.17 AKŞ değişkeninin ANFIS çalıştırıldıktan sonraki çan üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998817]Şekil 3.18 BKİ değişkeninin Sugeno bulanık modelindeki Gauss üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998818]Şekil 3.19 TG değişkeninin Sugeno bulanık modelindeki Gauss üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998819]Şekil 3.20 AKŞ değişkeninin başlangıç Gauss üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998820]Şekil 3.21 AKŞ değişkeninin ANFIS çalıştırıldıktan sonraki Gauss üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998821]Şekil 3.22 BKİ değişkeninin Sugeno bulanık modelindeki üçgen üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998822]Şekil 3.23 TG değişkeninin Sugeno bulanık modelindeki üçgen üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998823]Şekil 3.24 AKŞ değişkeninin başlangıç üçgen üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998824]Şekil 3.25 AKŞ değişkeninin ANFIS çalıştırıldıktan sonraki üçgen üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998825]Şekil 3.26 BKİ değişkeninin Sugeno bulanık modelindeki yamuk üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998826]Şekil 3.27 TG değişkeninin Sugeno bulanık modelindeki yamuk üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998827]Şekil 3.28 AKŞ değişkeninin başlangıç yamuk üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998828]Şekil 3.29 AKŞ değişkeninin ANFIS çalıştırıldıktan sonraki yamuk üyelik fonksiyonları


[bookmark: _Toc458081285]3.2.4 Aşamalı Olmayan Bulanık Mantık Yapısının Oluşturulması

206 hipertansiyon ve 113 kontrol bireyine ilişkin uygulama veri seti %70’i (223 birim) eğitim, %30’u (96 birim) test seti olmak üzere rastgele iki parçaya ayrıldı. Daha sonra eğitim setindeki tüm bağımsız değişkenler ve Tablo 3.6’daki tanımlayıcı istatistiklerin ANFIS yapısı içinde kullanılmasıyla AOBM yapısı oluşturuldu (Şekil 3.30). Bulanıklaştırılan değişkenlerin başlangıç üyelik değerleri en az hatayı verecek şekilde uyarlanarak (Şekil 3.31 – 3.54) oluşturulan bu model ile test verisindeki birimler hasta ya da kontrol sınıflarına atandı.
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[bookmark: _Toc458998829]Şekil 3.30 Gerçek veri seti kullanılarak oluşturulan aşamalı olmayan bulanık model yapısı
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[bookmark: _Toc458998830]Şekil 3.31 BKİ değişkeninin başlangıç çan üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998831]Şekil 3.32 TG değişkeninin başlangıç çan üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998832]Şekil 3.33 AKŞ değişkeninin başlangıç çan üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998833]Şekil 3.34 BKİ değişkeninin ANFIS çalıştırıldıktan sonraki çan üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998834]Şekil 3.35 TG değişkeninin ANFIS çalıştırıldıktan sonraki çan üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998835]Şekil 3.36 AKŞ değişkeninin ANFIS çalıştırıldıktan sonraki çan üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998836]Şekil 3.37 BKİ değişkeninin başlangıç Gauss üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998837]Şekil 3.38 TG değişkeninin başlangıç Gauss üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998838]Şekil 3.39 AKŞ değişkeninin başlangıç Gauss üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998839]Şekil 3.40 BKİ değişkeninin ANFIS çalıştırıldıktan sonraki Gauss üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998840]Şekil 3.41 TG değişkeninin ANFIS çalıştırıldıktan sonraki Gauss üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998841]Şekil 3.42 AKŞ değişkeninin ANFIS çalıştırıldıktan sonraki Gauss üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998842]Şekil 3.43 BKİ değişkeninin başlangıç üçgen üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998843]Şekil 3.44 TG değişkeninin başlangıç üçgen üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998844]Şekil 3.45 AKŞ değişkeninin başlangıç üçgen üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998845]Şekil 3.46 BKİ değişkeninin ANFIS çalıştırıldıktan sonraki üçgen üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998846]Şekil 3.47 TG değişkeninin ANFIS çalıştırıldıktan sonraki üçgen üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998847]Şekil 3.48 AKŞ değişkeninin ANFIS çalıştırıldıktan sonraki üçgen üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998848]Şekil 3.49 BKİ değişkeninin başlangıç yamuk üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998849]Şekil 3.50 TG değişkeninin başlangıç yamuk üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998850]Şekil 3.51 AKŞ değişkeninin başlangıç yamuk üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998851]Şekil 3.52 BKİ değişkeninin ANFIS çalıştırıldıktan sonraki yamuk üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998852]Şekil 3.53 TG değişkeninin ANFIS çalıştırıldıktan sonraki yamuk üyelik fonksiyonları
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[bookmark: _Toc458998853]Şekil 3.54 AKŞ değişkeninin ANFIS çalıştırıldıktan sonraki yamuk üyelik fonksiyonları
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Çan, Gauss, üçgen ya da yamuk üyelik fonksiyonları ile oluşturulan aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve HKOK değerleri açısından karşılaştırmaları için önce bu kriterlerin normal dağılıma uygun olup olmadığı Kolmogorov Smirnov (K-S) testi ile belirlendi. Kriterlerin tümünün hem üyelik fonksiyonlarına hem de yöntemlere göre normal dağılmadığı tespit edildi. Bu sebeple modeller arasında bu kriterler bakımından fark olup olmadığının belirlenmesi amacıyla Kruskal Wallis analizi, aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modeller arasında fark olup olmadığının belirlenmesi için ise Mann Whitney U testi uygulandı. Tanımlayıcı istatistikler medyan (25. - 75. persantil) olarak belirtildi. p<0.05 değerleri istatistiksel olarak anlamlı kabul edildi.
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[bookmark: _Toc458081288]4.1.1 Aşamalı Olmayan Bulanık Modellerde Üyelik Fonksiyonlarının Karşılaştırılması

Üç bağımsız değişkenli eğitim seti ve farklı üyelik fonksiyonları kullanılarak 1000 tekrarlı simülasyon çalışması sonunda oluşturulan AOBM’ler duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve HKOK değerleri bakımından farklı bulundu (p<0.001). Modellerin çoklu karşılaştırmaları göz önüne alındığında tüm model değerlendirme kriterleri bakımından tüm fonksiyonlar birbirinden farklı çıktı (Duyarlılık bakımından çan-Gauss, çan-üçgen, yamuk-Gauss, ve yamuk-üçgen üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p<0.001, çan-yamuk üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p=0.003, Gauss-üçgen üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p=0.002; özgüllük bakımından çan-Gauss, çan-üçgen, yamuk-Gauss ve yamuk-üçgen üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p<0.001, çan-yamuk üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p=0.002, Gauss-üçgen üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p=0.033; doğruluk bakımından yamuk-Gauss, yamuk-üçgen, çan-Gauss, çan-üçgen ve Gauss-üçgen üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p<0.001, yamuk-çan üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p=0.011; HKOK bakımından tüm fonksiyonların birbirleriyle karşılaştırılmaları için p<0.001). Duyarlılık, özgüllük ve doğruluk yüzdelerinin en yüksek, HKOK değerinin en küçük çıktığı modelin üçgen üyelik fonksiyonu ile kurulduğu belirlendi (Tablo 4.1 – 4.4 ve Şekil 4.1 – 4.4).


[bookmark: _Toc458998960]Tablo 4.1 Eğitim setinde aşamalı olmayan bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre duyarlılık değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Duyarlılık
	p

	Çan
	97.70 (96.81 – 98.34)
	

<0.001

	Gauss
	98.24 (97.36 – 98.88)
	

	Üçgen
	98.70 (97.43 – 99.15)
	

	Yamuk
	97.80 (97.10 – 98.59)
	



Tüm üyelik fonksiyonları birbirinden istatistiksel olarak farklıdır.

[bookmark: _Toc458998961]Tablo 4.2 Eğitim setinde aşamalı olmayan bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre özgüllük değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Özgüllük
	p

	Çan
	97.73 (96.81 – 98.33)
	

<0.001


	Gauss
	98.25 (97.38 – 98.88)
	

	Üçgen
	98.32 (97.44 – 99.14)
	

	Yamuk
	97.94 (96.99 – 98.58)
	



Tüm üyelik fonksiyonları birbirinden istatistiksel olarak farklıdır.

[bookmark: _Toc458998962]Tablo 4.3 Eğitim setinde aşamalı olmayan bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre doğruluk değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Doğruluk 
	p

	Çan
	97.57 (97.14 – 98.00)
	

<0.001


	Gauss
	98.14 (97.71 – 98.43)
	

	Üçgen
	98.29 (97.86 – 98.57)
	

	Yamuk
	97.71 (97.29 – 98.14)
	



Tüm üyelik fonksiyonları birbirinden istatistiksel olarak farklıdır.




[bookmark: _Toc458998963]Tablo 4.4 Eğitim setinde aşamalı olmayan bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre HKOK değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	HKOK
	p

	Çan
	15.58 (14.14 – 16.90)
	

<0.001


	Gauss
	13.63 (12.54 – 15.12)
	

	Üçgen
	13.09 (11.95 – 14.64)
	

	Yamuk
	15.12 (13.63 – 16.48)
	



Tüm üyelik fonksiyonları birbirinden istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).
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[bookmark: _Toc458998854]Şekil 4.1 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı olmayan bulanık modellerin duyarlılık değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998855]Şekil 4.2 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı olmayan bulanık modellerin özgüllük değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998856]Şekil 4.3 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı olmayan bulanık modellerin doğruluk değerlerine ilişkin kutu grafikleri

[image: ]

[bookmark: _Toc458998857]Şekil 4.4 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı olmayan bulanık modellerin HKOK değerlerine ilişkin kutu grafikleri

Eğitim seti sonuçlarına benzer olarak test setinde de AOBM’lerin duyarlılık, özgüllük ve doğruluk yüzdeleri arasında anlamlı fark bulundu (p<0.001). Modellerin çoklu karşılaştırmaları göz önüne alındığında duyarlılık bakımından çan ve yamuk üyelik fonksiyonları Gauss ve üçgen üyelik fonksiyonlarından (Çan-Gauss, çan-üçgen, yamuk-Gauss, yamuk-üçgen üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p<0.001); özgüllük bakımından çan üyelik fonksiyonu tüm üyelik fonksiyonlarından, yamuk üyelik fonksiyonu ise Gauss ve üçgen üyelik fonksiyonlarından (Çan-yamuk üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p=0.015; çan-Gauss, çan-üçgen, yamuk-Gauss ve yamuk-üçgen üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p<0.001) farklı çıktı. Doğruluk ve HKOK bakımından ise tüm üyelik fonksiyonları arasında farklılık olduğu tespit edildi (Doğruluk bakımından tüm üyelik fonksiyonlarının birbiri ile karşılaştırılması için p<0.001; HKOK bakımından üçgen-yamuk, üçgen-çan, Gauss-yamuk, Gauss-çan ve yamuk-çan üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p<0.001, üçgen-Gauss üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması için p=0.005). Tüm model değerlendirme kriterleri dikkate alındığında sınıflandırma performansı en yüksek olan modelin üçgen üyelik fonksiyonu ile kurulduğu bulundu (Tablo 4.5 - 4.8 ve Şekil 4.5 – 4.8). 



[bookmark: _Toc458998964]Tablo 4.5 Test setinde aşamalı olmayan bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre duyarlılık değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Duyarlılık
	p

	Çan
	97.78 (96.15 – 98.66)*
	

<0.001


	Gauss
	98.04 (96.88 – 99.27)
	

	Üçgen
	98.11 (97.11 – 98.31)
	

	Yamuk
	97.90 (96.56 – 98.69)*
	



*: Çan ve yamuk üyelik fonksiyonları Gauss ve üçgen üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır (Çan-Gauss, çan-üçgen, yamuk-Gauss, yamuk-üçgen üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p<0.001).

[bookmark: _Toc458998965]Tablo 4.6 Test setinde aşamalı olmayan bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre özgüllük değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Özgüllük
	p

	Çan
	97.45 (96.43 – 98.63)*
	

<0.001


	Gauss
	98.04 (96.91 – 99.26)
	

	Üçgen
	98.12 (97.07 – 99.31)
	

	Yamuk
	97.89 (96.60 – 98.69)**
	



*: Çan üyelik fonksiyonu tüm üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır (Çan-yamuk üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması için p=0.015; çan-Gauss üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması için p<0.001).
**: Yamuk üyelik fonksiyonu Gauss ve üçgen üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).

[bookmark: _Toc458998966]Tablo 4.7 Test setinde aşamalı olmayan bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre doğruluk değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Doğruluk 
	p

	Çan
	97.33 (96.67 – 98.00)
	

<0.001


	Gauss
	98.00 (97.33 – 98.33)
	

	Üçgen
	98.00 (97.33 – 98.67)
	

	Yamuk
	97.67 (97.00 – 98.33)
	



Tüm üyelik fonksiyonlar birbirinden istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).

[bookmark: _Toc458998967]Tablo 4.8 Test setinde aşamalı olmayan modellerin üyelik fonksiyonlarına göre HKOK değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	HKOK
	p

	Çan
	16.33 (14.14 – 18.26)
	

<0.001

	Gauss
	14.14 (12.91 – 16.33)
	

	Üçgen
	14.14 (11.55 – 16.33)
	

	Yamuk
	15.28 (12.91 – 17.32)
	



Tüm üyelik fonksiyonları birbirinden istatistiksel olarak farklıdır.
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[bookmark: _Toc458998858]Şekil 4.5 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı olmayan bulanık modellerin duyarlılık değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998859]Şekil 4.6 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı olmayan bulanık modellerin özgüllük değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998860]Şekil 4.7 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı olmayan bulanık modellerin doğruluk değerlerine ilişkin kutu grafikleri


[image: ]

[bookmark: _Toc458998861]Şekil 4.8. Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı olmayan bulanık modellerin HKOK değerlerine ilişkin kutu grafikleri

Sonuç olarak hem eğitim hem de test veri setinde kullanılan üyelik fonksiyonlarının modellerin sınıflandırma performanslarına göre en yüksekten en düşüğe doğru üçgen, Gauss, yamuk, çan üyelik fonksiyonu şeklinde sıralandığı görüldü (Tablo 4.1 - 4.8, Şekil 4.1 - 4.8).


[bookmark: _Toc458081289]4.1.2 Aşamalı Bulanık Modellerde Üyelik Fonksiyonlarının Karşılaştırılması

Üç bağımsız değişkenli eğitim seti ve farklı üyelik fonksiyonları kullanılarak 1000 tekrarlı simülasyon çalışması sonunda oluşturulan ABM’ler duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve HKOK değerleri bakımından farklı bulundu (p<0.001). Modellerin çoklu karşılaştırmaları göz önüne alındığında duyarlılık ve özgüllük bakımından üçgen üyelik fonksiyonu tüm üyelik fonksiyonlarından, yamuk üyelik fonksiyonu ise Gauss üyelik fonksiyonundan farklı çıktı (Duyarlılık bakımından üçgen-yamuk, üçgen-çan, üçgen-Gauss üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p<0.001; yamuk-Gauss üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması için p=0.022; özgüllük bakımından üçgen-yamuk, üçgen-çan, üçgen-Gauss ve yamuk-Gauss üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p<0.001). Doğruluk ve HKOK bakımından ise tüm üyelik fonksiyonlarının birbirinden farklı olduğu tespit edildi (Doğruluk bakımından tüm üyelik fonksiyonlarının birbiri ile karşılaştırılması için p<0.001; HKOK bakımından üçgen ve Gauss üyelik fonksiyonlarının diğer üyelik fonksiyonları ile karşılaştırılması için p<0.001, yamuk-çan üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması için p=0.011). Duyarlılık, özgüllük ve doğruluk yüzdelerinin en yüksek; HKOK değerinin en düşük olduğu modelin üçgen üyelik fonksiyonu ile oluşturulduğu belirlendi (Tablo 4.9 - 4.12 ve Şekil 4.9 - 4.12).

[bookmark: _Toc458998968]Tablo 4.9 Eğitim setinde aşamalı bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre duyarlılık değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Duyarlılık
	p

	Çan
	91.19 (90.03 – 92.40)
	

<0.001

	Gauss
	91.39 (90.15 – 92.60)
	

	Üçgen
	91.77 (90.55 – 92.84)*
	

	Yamuk
	91.11 (89.81 – 92.46)**
	



*: Üçgen üyelik fonksiyonu tüm üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).
**: Yamuk üyelik fonksiyonu Gauss üyelik fonksiyonundan istatistiksel olarak farklıdır (p=0.022).

[bookmark: _Toc458998969]Tablo 4.10 Eğitim setinde aşamalı bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre özgüllük değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Özgüllük
	p

	Çan
	90.87 (89.44 – 92.16)
	

<0.001

	Gauss
	91.06 (89.63 – 92.33)
	

	Üçgen
	91.55 (90.27 – 92.75)*
	

	Yamuk
	90.66 (89.09 – 92.12)**
	









*:Üçgen üyelik fonksiyonu tüm üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).
**: Yamuk üyelik fonksiyonu Gauss üyelik fonksiyonundan istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).










[bookmark: _Toc458998970]Tablo 4.11 Eğitim setinde aşamalı bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre doğruluk değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Doğruluk 
	p

	Çan
	91.00 (90.29 – 91.71)
	

<0.001

	Gauss
	91.14 (90.57 – 91.86)
	

	Üçgen
	91.57 (90.86 – 92.29)
	

	Yamuk
	90.86 (90.14 – 91.57)
	



Tüm üyelik fonksiyonları birbirinden istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).

[bookmark: _Toc458998971]Tablo 4.12 Eğitim setinde aşamalı bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre HKOK değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	HKOK
	p

	Çan
	30.00 (28.78 – 31.17)
	

<0.001

	Gauss
	29.76 (28.54 – 30.71)
	

	Üçgen
	29.03 (27.77 – 30.24)
	

	Yamuk
	30.24 (29.03 – 31.40)
	



Tüm üyelik fonksiyonları birbirinden istatistiksel olarak farklıdır.
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[bookmark: _Toc458998862]Şekil 4.9 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı bulanık modellerin duyarlılık değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998863]Şekil 4.10 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı bulanık modellerin özgüllük değerlerine ilişkin kutu grafikleri

[image: ]

[bookmark: _Toc458998864]Şekil 4.11 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı bulanık modellerin doğruluk değerlerine ilişkin kutu grafikleri

[image: ]

[bookmark: _Toc458998865]Şekil 4.12 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı bulanık modellerin HKOK değerlerine ilişkin kutu grafikleri

	Üç bağımsız değişkenli test seti ele alındığında ise eğitim setinde elde edilen sonuçlara paralel olarak farklı üyelik fonksiyonları kullanılarak oluşturulan ABM’ler duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve HKOK değerleri bakımından farklı bulundu (p<0.001). Modellerin çoklu karşılaştırmaları göz önüne alındığında üçgen üyelik fonksiyonunun tüm model değerlendirme kriterleri bakımından diğer üyelik fonksiyonlarından farklı olduğu görüldü (Duyarlılık bakımından üçgen-yamuk ve üçgen-çan için p<0.001, üçgen-Gauss üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p=0.015; özgüllük bakımından üçgen-yamuk ve üçgen-çan üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p<0.001, üçgen-Gauss üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması için p=0.002; doğruluk ve HKOK bakımından üçgen üyelik fonksiyonunun diğer üyelik fonksiyonları ile karşılaştırılması için p<0.001). Buna ek olarak Gauss üyelik fonksiyonu ile oluşturulan modelin özgüllüğü yamuk üyelik fonksiyonu kullanılarak oluşturulan modelin özgüllüğünden farklı çıktı (p=0.013). Doğruluk ve HKOK değerleri bakımından ise Gauss üyelik fonksiyonu ile çan ve yamuk üyelik fonksiyonları birbirinden farklı bulundu (Hem doğruluk hem de HKOK bakımından Gauss-yamuk üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması için p<0.001, Gauss-çan üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması için p=0.013). Model değerlendirme kriterleri göz önüne alındığında sınıflandırma başarısı en yüksek olan modelin üçgen üyelik fonksiyonu ile oluşturulduğu sonucu bulundu. Üçgen üyelik fonksiyonundan sonraki en iyi sınıflandırma başarısı Gauss üyelik fonksiyonu ile kurulan modele aitti. Çan ve yamuk üyelik fonksiyonları ile oluşturulan modellerin performanslarının ise birbirine yakın olduğu gözlendi (Tablo 4.13 - 4.16. ve Şekil 4.13 - 4.16). 

[bookmark: _Toc458998972]Tablo 4.13 Test setinde aşamalı bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre duyarlılık değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Duyarlılık
	p

	Çan
	90.85 (88.96 – 92.93)
	

<0.001

	Gauss
	91.16 (89.14 – 93.06)
	

	Üçgen
	91.56 (89.64 – 93.38)*
	

	Yamuk
	90.88 (88.89 – 92.86)
	



*:Üçgen üyelik fonksiyonu tüm üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır (Üçgen-yamuk ve üçgen-çan üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması için p<0.001; üçgen-Gauss üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması için p=0.015).

[bookmark: _Toc458998973]Tablo 4.14 Test setinde aşamalı bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre özgüllük değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Özgüllük
	p

	Çan
	90.57 (88.56 – 91.67)
	

<0.001

	Gauss
	90.85 (88.89 – 91.89)**
	

	Üçgen
	91.29 (89.40 – 93.29)*
	

	Yamuk
	90.34 (88.31 – 92.59)
	



*: Üçgen üyelik fonksiyonu tüm üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır (Üçgen-yamuk ve üçgen-çan üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması için p<0.001; üçgen-Gauss üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması için p=0.002).
**: Gauss üyelik fonksiyonu yamuk üyelik fonksiyonundan istatistiksel olarak farklıdır (p=0.013).

[bookmark: _Toc458998974]Tablo 4.15 Test setinde aşamalı bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre doğruluk değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Doğruluk
	p

	Çan
	90.67 (89.33 – 92.00)
	

<0.001

	Gauss
	91.00 (89.67 – 92.00)**
	

	Üçgen
	91.33 (90.33 – 92.67)*
	

	Yamuk
	90.67 (89.33 – 91.67)
	


[bookmark: _Toc458998975]Tablo 4.16 Test setinde aşamalı bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre HKOK değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	HKOK
	p

	Çan
	30.55 (28.28 – 32.66)
	

<0.001

	Gauss
	30.00 (28.28 – 32.15)**
	

	Üçgen
	29.44 (27.08 – 31.09)*
	

	Yamuk
	30.55 (28.87 – 32.66)
	



*: Üçgen üyelik fonksiyonu tüm üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).
**: Gauss üyelik fonksiyonu çan ve yamuk üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır (Gauss-yamuk üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması için p<0.001; Gauss-çan üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması için p=0.013).
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[bookmark: _Toc458998866]Şekil 4.13 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı bulanık modellerin duyarlılık değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998867]Şekil 4.14 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı bulanık modellerin özgüllük değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998868]Şekil 4.15 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı bulanık modellerin doğruluk değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998869]Şekil 4.16 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı bulanık modellerin HKOK değerlerine ilişkin kutu grafikleri

	Sonuç olarak; hem eğitim hem de test veri setinde üçgen üyelik fonksiyonu ABM’de de en yüksek sınıflandırma performansına sahipti. Üçgen üyelik fonksiyonundan sonraki en iyi sınıflandırma performansı Gauss üyelik fonksiyonu ile kurulan modele aitti (Tablo 4.8 - 4.14 ve Şekil 4.8 - 4.14).


[bookmark: _Toc458081290]4.1.3 Aşamalı ve Aşamalı Olmayan Bulanık Modellerin Karşılaştırılması

Model değerlendirme kriterlerine göre karşılaştırma yapıldığında aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin birbirinden farklı sonuçlar verdiği görüldü (p<0.001). AOBM’lerde duyarlılık, özgüllük ve doğruluk yüzdeleri ABM’lere göre daha yüksek, HKOK değeri ise daha düşüktü (Tablo 4.17 - 4.24 ve Şekil 4.17 – 4.24).







[bookmark: _Toc458998976]Tablo 4.17 Eğitim setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin duyarlılık değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Fonksiyon Türü
	Yöntem
	Duyarlılık
	p

	
Çan
	Aşamalı olmayan
	97.70 (96.81 – 98.34)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	91.19 (90.03 – 92.40)
	

	

	
Gauss
	Aşamalı olmayan
	98.24 (97.36 – 98.88)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	91.39 (90.15 – 92.60)
	

	

	
Üçgen
	Aşamalı olmayan
	98.37 (97.43 – 99.15)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	91.77 (90.55 – 92.84)
	

	

	
Yamuk
	Aşamalı olmayan
	97.80 (97.10 – 98.59)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	91.11 (89.81 – 92.46)
	



[bookmark: _Toc458998977]Tablo 4.18 Eğitim setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin özgüllük değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Fonksiyon Türü
	Yöntem
	Özgüllük
	p

	
Çan
	Aşamalı olmayan
	97.73 (96.81 – 98.33)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	90.87 (89.44 – 92.16)
	

	

	
Gauss
	Aşamalı olmayan
	98.25 (97.38 – 98.88)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	91.06 (89.64 – 92.33)
	

	

	
Üçgen
	Aşamalı olmayan
	98.31 (97.44 – 99.14)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	91.55 (90.27 – 92.75)
	

	

	
Yamuk
	Aşamalı olmayan
	97.94 (96.99 – 98.58)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	90.66 (89.09 – 92.12)
	



[bookmark: _Toc458998978]Tablo 4.19 Eğitim setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin doğruluk değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Fonksiyon Türü
	Yöntem
	Doğruluk 
	p

	
Çan
	Aşamalı olmayan
	97.57 (97.14 – 98.00)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	91.00 (90.29 – 91.71)
	

	

	
Gauss
	Aşamalı olmayan
	98.14 (97.71 – 98.43)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	91.14 (90.57 – 91.85)
	

	

	
Üçgen
	Aşamalı olmayan
	98.29 (97.86 – 98.57)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	91.57 (90.86 – 92.29)
	

	

	
Yamuk
	Aşamalı olmayan
	97.71 (97.29 – 98.14)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	90.86 (90.14 – 91.57)
	



[bookmark: _Toc458998979]Tablo 4.20 Eğitim setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin HKOK değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Fonksiyon Türü
	Yöntem
	HKOK
	p

	
Çan
	Aşamalı olmayan
	15.58 (14.14 – 16.90)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	30.00 (28.78 – 31.17)
	

	

	
Gauss
	Aşamalı olmayan
	13.63 (12.54 – 15.12)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	29.76 (28.54 – 30.71)
	

	

	
Üçgen
	Aşamalı olmayan
	13.09 (11.95 – 14.64)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	29.03 (27.77 – 30.24)
	

	

	
Yamuk
	Aşamalı olmayan
	15.12 (13.63 – 16.48)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	30.24 (29.03 – 31.40)
	



[bookmark: _Toc458998980]Tablo 4.21 Test setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin duyarlılık değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Fonksiyon Türü
	Yöntem
	Duyarlılık
	p

	
Çan
	Aşamalı olmayan
	97.78 (96.15 – 98.66)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	90.85 (88.96 – 92.93)
	

	

	
Gauss
	Aşamalı olmayan
	98.04 (96.88 – 99.27)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	91.16 (89.14 – 93.06)
	

	

	
Üçgen
	Aşamalı olmayan
	98.11 (97.11 – 99.31)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	91.56 (89.64 – 93.38)
	

	

	
Yamuk
	Aşamalı olmayan
	97.90 (96.56 – 98.70)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	90.88 (88.89 – 92.86)
	



[bookmark: _Toc458998981]Tablo 4.22 Test setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin özgüllük değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Fonksiyon Türü
	Yöntem
	Özgüllük
	p

	
Çan
	Aşamalı olmayan
	97.45 (96.43 – 98.63)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	90.57 (88.56 – 92.67)
	

	

	
Gauss
	Aşamalı olmayan
	98.04 (96.91 – 99.26)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	90.85 (88.89 – 92.89)
	

	

	
Üçgen
	Aşamalı olmayan
	98.12 (97.08 – 99.31)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	91.29 (89.40 – 93.29)
	

	

	
Yamuk
	Aşamalı olmayan
	97.90 (96.60 – 98.69)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	90.34 (88.31 – 92.59)
	



[bookmark: _Toc458998982]Tablo 4.23 Test setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin doğruluk değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Fonksiyon Türü
	Yöntem
	Doğruluk 
	p

	
Çan
	Aşamalı olmayan
	97.33 (96.67 – 98.00)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	90.67 (89.33 – 92.00)
	

	

	
Gauss
	Aşamalı olmayan
	98.00 (97.33 – 98.33)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	91.00 (89.67 – 92.00)
	

	

	
Üçgen
	Aşamalı olmayan
	98.00 (97.33 – 98.67)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	91.33 (90.33 – 92.67)
	

	

	
Yamuk
	Aşamalı olmayan
	97.67 (97.00 – 98.33)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	90.67 (89.33 – 91.67)
	



[bookmark: _Toc458998983][bookmark: _Toc451903941][bookmark: _Toc453063011]Tablo 4.24 Test setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin HKOK değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Fonksiyon Türü
	Yöntem
	HKOK
	p

	
Çan
	Aşamalı olmayan
	16.33 (14.14 – 18.26)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	30.55 (28.28 – 32.66)
	

	

	
Gauss
	Aşamalı olmayan
	14.14 (12.91 – 16.33)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	30.00 (28.28 – 32.15)
	

	

	
Üçgen
	Aşamalı olmayan
	14.14 (11.55 – 16.33)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	29.44 (27.08 – 31.09)
	

	

	
Yamuk
	Aşamalı olmayan
	15.28 (12.91 – 17.32)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	30.55 (28.87 – 32.66)
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[bookmark: _Toc458998870]Şekil 4.17 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin duyarlılık değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998871]Şekil 4.18 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin özgüllük değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998872]Şekil 4.19 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin doğruluk değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998873]Şekil 4.20 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin HKOK değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998874]Şekil 4.21 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin duyarlılık değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998875]Şekil 4.22 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin özgüllük değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998876]Şekil 4.23 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin doğruluk değerlerine ilişkin kutu grafikleri

[image: ]

[bookmark: _Toc458998877]Şekil 4.24 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin HKOK değerlerine ilişkin kutu grafikleri








[bookmark: _Toc458081291]4.2 Altı Bağımsız Değişkenli Simülasyon Uygulaması Sonuçları 

[bookmark: _Toc458081292]4.2.1 Aşamalı Olmayan Bulanık Modellerde Üyelik Fonksiyonlarının Karşılaştırılması

Altı bağımsız değişkenli eğitim seti ve farklı üyelik fonksiyonları kullanılarak 1000 tekrarlı simülasyon çalışması sonunda oluşturulan AOBM’lerin duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve HKOK değerlerinin birbirinden farklı olduğu gözlendi (p<0.001). Modellerin çoklu karşılaştırmaları göz önüne alındığında tüm üyelik fonksiyonları duyarlılık bakımından birbirinden farklı bulundu (Üçgen-Gauss, üçgen-çan, yamuk-Gauss, yamuk-çan üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p<0.001; Gauss-çan üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması için p=0.014). Gauss üyelik fonksiyonu ile kurulan modelin özgüllük ve doğruluk yüzdelerinin diğer tüm üyelik fonksiyonlarından farklı olduğu tespit edildi. Ayrıca çan üyelik fonksiyonu ile kurulan model ise yamuk ya da üçgen üyelik fonksiyonu kullanılarak kurulan modellerden özgüllük ve doğruluk yüzdeleri bakımından farklı idi (Özgüllük bakımından Gauss-yamuk, Gauss-üçgen, çan-yamuk ve çan-üçgen üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p<0.001, Gauss-çan üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması için p=0.019; doğruluk bakımından Gauss üyelik fonksiyonunun diğer üyelik fonksiyonları ile karşılaştırılması ve çan-üçgen, çan-yamuk üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması için p<0.001). HKOK bakımından ise Gauss fonksiyonu ile diğer tüm fonksiyonlar ve üçgen üyelik fonksiyonu ile yamuk ve çan üyelik fonksiyonları arasında fark olduğu belirlendi (Gauss üyelik fonksiyonunun diğer üyelik fonksiyonları ile karşılaştırılması ve üçgen-yamuk, üçgen-çan üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p<0.001) (Tablo 4.25 - 4.28 ve Şekil 4.25 – 4.28).



[bookmark: _Toc458998984]Tablo 4.25 Eğitim setinde aşamalı olmayan bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre duyarlılık değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Duyarlılık
	p

	Çan
	99.14 (98.80 – 99.44)
	

<0.001

	Gauss
	99.10 (98.56 – 99.43)
	

	Üçgen
	98.85 (98.24 – 99.42)
	

	Yamuk
	98.85 (98.31 – 99.17)
	



Tüm üyelik fonksiyonları birbirinden istatistiksel olarak farklıdır.
[bookmark: _Toc458998985]Tablo 4.26 Eğitim setinde aşamalı olmayan bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre özgüllük değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Özgüllük
	p

	Çan
	99.15 (98.81 – 99.45)**
	

<0.001

	Gauss
	99.13 (98.56 – 99.44)*
	

	Üçgen
	98.87 (98.29 – 99.43)
	

	Yamuk
	98.87 (98.52 – 99.41)
	



*:Gauss fonksiyonu tüm üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır. 
**: Çan üyelik fonksiyonu yamuk ve üçgen üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır (Gauss-yamuk, Gauss-üçgen, çan-yamuk ve çan-üçgen üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılmaları için p<0.001; Gauss-çan üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması için p=0.019). 

[bookmark: _Toc458998986]Tablo 4.27 Eğitim setinde aşamalı olmayan bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre doğruluk değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Doğruluk 
	p

	Çan
	99.14 (98.86 – 99.29)**
	

<0.001

	Gauss
	99.00 (98.71 – 99.29)*
	

	Üçgen
	98.71 (98.43 – 99.00)
	

	Yamuk
	98.86 (98.57 – 99.14)
	



*:Gauss üyelik fonksiyonu tüm üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).
**:Çan üyelik fonksiyonu üçgen ve yamuk üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).

[bookmark: _Toc458998987]Tablo 4.28 Eğitim setinde aşamalı olmayan bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre HKOK değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları 

	Üyelik Fonksiyonu
	HKOK
	p

	Çan
	9.26 (8.45 – 10.69)
	

<0.001

	Gauss
	10.00 (8.45 – 11.34)*
	

	Üçgen
	11.34 (10.00 – 12.54)**
	

	Yamuk
	10.69 (9.26 – 11.95)
	



*: Gauss üyelik fonksiyonu tüm üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001). 
**: Üçgen üyelik fonksiyonu yamuk ve çan üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).
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[bookmark: _Toc458998878]Şekil 4.25 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı olmayan bulanık modellerin duyarlılık değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998879]Şekil 4.26 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı olmayan bulanık modellerin özgüllük değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998880]Şekil 4.27 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı olmayan bulanık modellerin doğruluk değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998881]Şekil 4.28 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı olmayan bulanık modellerin HKOK değerlerine ilişkin kutu grafikleri

Eğitim seti sonuçlarına paralel olarak, test seti sonuçlarında da farklı üyelik fonksiyonları ile kurulan modellerin duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve HKOK değerleri arasında farklılık olduğu görüldü (p<0.001). Fonksiyonların model değerlendirme kriterlerine göre çoklu karşılaştırmaları göz önüne alındığında ise üçgen üyelik fonksiyonu kullanılarak oluşturulan modelin; duyarlılık, özgüllük, doğruluk ve HKOK değeri bakımından diğer üyelik fonksiyonları ile oluşturulan modellerin hepsinden farklı olduğu belirlendi (Tüm kriterler bakımından üçgen üyelik fonksiyonunun diğer üyelik fonksiyonları ile karşılaştırılması için p<0.001).
Sonuç olarak; sınıflandırma performansı en iyi olan modelin çan üyelik fonksiyonu ile oluşturulduğu belirlenirken, sınıflandırma performansı yüksekten düşüğe doğru sıralanacak şekilde diğer modellerin Gauss, yamuk, üçgen üyelik fonksiyonları ile kurulduğu görüldü (Tablo 4.29 - 4.32 ve Şekil 4.29 - 4.32).

[bookmark: _Toc458998988]Tablo 4.29 Test setinde aşamalı olmayan bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre duyarlılık değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Duyarlılık
	p

	Çan
	98.00 (97.01 – 98.69)
	

<0.001

	Gauss
	97.95 (96.86 – 98.70)
	

	Üçgen
	97.39 (96.13 – 98.58)*
	

	Yamuk
	97.93 (96.76 – 98.68)
	



*: Üçgen üyelik fonksiyonu tüm üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).

[bookmark: _Toc458998989]Tablo 4.30 Test setinde aşamalı olmayan bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre özgüllük değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Özgüllük
	p

	Çan
	98.04 (96.89 – 98.74)
	

<0.001

	Gauss
	97.99 (96.92 – 98.72)
	

	Üçgen
	97.40 (96.27 – 98.60)*
	

	Yamuk
	97.99 (96.97 – 98.71)
	



*: Üçgen üyelik fonksiyonu tüm üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).





[bookmark: _Toc458998990]Tablo 4.31 Test setinde aşamalı olmayan bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre doğruluk değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Doğruluk 
	p

	Çan
	98.00 (97.33 – 98.33)
	

<0.001

	Gauss
	98.00 (97.00 – 98.00)
	

	Üçgen
	97.33 (96.67 – 98.00)*
	

	Yamuk
	97.67 (97.00 – 98.33)
	



*: Üçgen üyelik fonksiyonu tüm üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).

[bookmark: _Toc458998991]Tablo 4.32 Test setinde aşamalı olmayan bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre HKOK değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	HKOK
	p

	Çan
	14.14 (12.91 – 16.33)
	

<0.001

	Gauss
	14.14 (12.91 – 17.32)
	

	Üçgen
	16.33 (14.14 – 18.26)*
	

	Yamuk
	15.28 (12.91 – 17.32)
	



*: Üçgen üyelik fonksiyonu tüm üyelik fonksiyonlarından istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).
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[bookmark: _Toc458998882]Şekil 4.29 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı olmayan bulanık modellerin duyarlılık değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998883]Şekil 4.30 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı olmayan bulanık modellerin özgüllük değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998884]Şekil 4.31 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı olmayan bulanık modellerin doğruluk değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998885]Şekil 4.32 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı olmayan bulanık modellerin HKOK değerlerine ilişkin kutu grafikleri


[bookmark: _Toc458081293]4.2.2 Aşamalı Bulanık Modellerde Üyelik Fonksiyonlarının Karşılaştırılması

Altı bağımsız değişkenli, 1000 tekrarlı simülasyon çalışması sonunda ABM’lerin sınıflandırma performanslarının üyelik fonksiyonlarına göre değişimi incelendi. Eğitim ve test seti kullanılarak farklı üyelik fonksiyonlarından oluşturulan modeller arasında duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve HKOK değerleri bakımından fark bulundu (p<0.001). Modeller çoklu karşılaştırıldığında ise eğitim ve test setlerinden elde edilen sonuçların birbirine paralel olduğu sonucuna ulaşıldı. Hem eğitim hem de test seti kullanılarak oluşturulan modeller tüm model değerlendirme kriterlerine göre birbirinden farklı sonuçlar verdi (p<0.001). Duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve HKOK değeri bakımından modeller çoklu karşılaştırıldıklarında ise tüm karşılaştırmalar arasında ileri düzeyde fark olduğu görüldü (p<0.001). Sadece eğitim seti ile oluşturulan modellerin HKOK kriterine göre yapılan çoklu karşılaştırması sonucunda üçgen-Gauss, üçgen-çan, üçgen-yamuk, yamuk-Gauss ve yamuk-çan üyelik fonksiyonları ile kurulan modellerin karşılaştırmaları sonucu p<0.001, Gauss-çan üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması sonucu p=0.002 ve Gauss-yamuk üyelik fonksiyonlarının karşılaştırılması sonucu p=0.001 olasılık değerleri elde edildi. 
Sonuç olarak sınıflandırma performansı en iyi olan modelin üçgen üyelik fonksiyonu ile kurulduğu belirlendi. Diğer modeller arasındaki sınıflandırma başarısı sıralamasının ise yüksekten düşüğe Gauss, çan, yamuk üyelik şeklinde olduğu tespit edildi (Tablo 4.33 - 4.40 ve Şekil 4.33 – 4.40).

[bookmark: _Toc458998992]Tablo 4.33 Eğitim setinde aşamalı bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre duyarlılık değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Duyarlılık
	p

	Çan
	95.56 (94.71 – 96.37)
	

<0.001

	Gauss
	96.06 (95.26 – 96.77)
	

	Üçgen
	96.45 (95.71 – 97.10)
	

	Yamuk
	94.96 (93.90 – 96.03)
	



Tüm üyelik fonksiyonları birbirinden istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).

[bookmark: _Toc458998993]Tablo 4.34 Eğitim setinde aşamalı bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre özgüllük değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Özgüllük
	p

	Çan
	95.79 (95.00 – 96.60)
	

<0.001

	Gauss
	96.19 (95.42 – 96.92)
	

	Üçgen
	96.45 (95.71 – 97.12)
	

	Yamuk
	95.38 (94.35 – 96.31)
	



Tüm üyelik fonksiyonları birbirinden istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).

[bookmark: _Toc458998994]Tablo 4.35 Eğitim setinde aşamalı bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre doğruluk değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Doğruluk 
	p

	Çan
	95.71 (95.14 – 96.14)
	

<0.001

	Gauss
	96.14 (95.57 – 96.57)
	

	Üçgen
	96.43 (96.00 – 96.86)
	

	Yamuk
	95.14 (94.71 – 95.57)
	



Tüm üyelik fonksiyonları birbirinden istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).

[bookmark: _Toc458998995]Tablo 4.36 Eğitim setinde aşamalı bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre HKOK değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	HKOK
	p

	Çan
	20.70 (19.64 – 22.04)
	

<0.001

	Gauss
	19.64 (18.52 – 21.04)
	

	Üçgen
	18.90 (17.73 – 20.00)
	

	Yamuk
	22.04 (21.04 – 22.99)
	



Tüm üyelik fonksiyonları birbirinden istatistiksel olarak farklıdır.
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[bookmark: _Toc458998886]Şekil 4.33 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı bulanık modellerin duyarlılık değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998887]Şekil 4.34 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı bulanık modellerin özgüllük değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998888]Şekil 4.35 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı bulanık modellerin doğruluk değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998889]Şekil 4.36 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı bulanık modellerin HKOK değerlerine ilişkin kutu grafikleri

[bookmark: _Toc458998996]Tablo 4.37 Test setinde aşamalı bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre duyarlılık değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Duyarlılık
	p

	Çan
	95.24 (93.71 – 96.60)
	

<0.001

	Gauss
	95.74 (94.24 – 96.90)
	

	Üçgen
	96.05 (94.78 – 97.33)
	

	Yamuk
	94.56 (92.74 – 96.15)
	



Tüm üyelik fonksiyonları birbirinden istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).

[bookmark: _Toc458998997]Tablo 4.38 Test setinde aşamalı bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre özgüllük değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Özgüllük
	p

	Çan
	95.54 (94.00 – 96.75)
	

<0.001

	Gauss
	96.00 (94.63 – 97.18)
	

	Üçgen
	96.39 (95.13 – 97.44)
	

	Yamuk
	95.10 (93.42 – 96.50)
	



Tüm üyelik fonksiyonları birbirinden istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).
[bookmark: _Toc458998998]Tablo 4.39 Test setinde aşamalı bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre doğruluk değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	Doğruluk 
	p

	Çan
	95.33 (94.33 – 96.00)
	

<0.001

	Gauss
	95.67 (95.00 – 96.33)
	

	Üçgen
	96.33 (95.33 – 97.00)
	

	Yamuk
	94.67 (93.67 – 95.67)
	



Tüm üyelik fonksiyonları birbirinden istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).

[bookmark: _Toc458998999]Tablo 4.40 Test setinde aşamalı bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre HKOK değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Üyelik Fonksiyonu
	HKOK
	p

	Çan
	21.60 (20.00 – 23.80)
	

<0.001

	Gauss
	20.82 (19.15 – 22.36)
	

	Üçgen
	19.15 (17.32 – 21.60)
	

	Yamuk
	23.09 (20.82 – 25.17)
	



Tüm üyelik fonksiyonları birbirinden istatistiksel olarak farklıdır (p<0.001).
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[bookmark: _Toc458998890]Şekil 4.37 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı bulanık modellerin duyarlılık değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998891]Şekil 4.38 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı bulanık modellerin özgüllük değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998892]Şekil 4.39 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı bulanık modellerin doğruluk değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998893]Şekil 4.40 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı bulanık modellerin HKOK değerlerine ilişkin kutu grafikleri


[bookmark: _Toc458081294]4.2.3 Aşamalı ve Aşamalı Olmayan Bulanık Modellerin Karşılaştırılması

Model değerlendirme kriterlerine göre karşılaştırma yapıldığında hem eğitim hem de test setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin birbirinden farklı sonuçlar verdiği görüldü (p<0.001). AOBM’lerde duyarlılık, özgüllük ve doğruluk yüzdeleri ABM’lere göre daha yüksek, HKOK değeri ise daha düşüktü (Tablo 4.41 - 4.48 ve Şekil 4.41 – 4.48).











[bookmark: _Toc458999000]Tablo 4.41 Eğitim setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin duyarlılık değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Fonksiyon Türü
	Yöntem
	Duyarlılık
	p

	
Çan
	Aşamalı Olmayan
	99.14 (98.80 – 99.44)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	95.56 (94.71 – 96.37)
	

	

	
Gauss
	Aşamalı Olmayan
	99.10 (98.56 – 99.43)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	96.06 (95.26 – 96.78)
	

	

	
Üçgen
	Aşamalı Olmayan
	98.85 (98.24 – 99.42)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	96.45 (95.71 – 97.10)
	

	

	
Yamuk
	Aşamalı Olmayan
	98.85 (98.31 – 99.17)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	94.96 (93.90 – 96.03)
	



[bookmark: _Toc458999001]Tablo 4.42 Eğitim setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin özgüllük değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Fonksiyon Türü
	Yöntem
	Özgüllük
	p

	
Çan
	Aşamalı Olmayan
	99.15 (98.81 – 99.45)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	95.79 (95.00 – 96.60)
	

	

	
Gauss
	Aşamalı Olmayan
	99.13 (98.56 – 99.44)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	96.19 (95.42 – 96.92)
	

	

	
Üçgen
	Aşamalı Olmayan
	98.87 (98.29 – 99.43)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	96.45 (95.71 – 97.12)
	

	

	
Yamuk
	Aşamalı Olmayan
	98.87 (98.52 – 99.41)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	95.38 (94.35 – 96.31)
	



[bookmark: _Toc458999002]Tablo 4.43 Eğitim setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin doğruluk değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Fonksiyon Türü
	Yöntem
	Doğruluk
	p

	
Çan
	Aşamalı Olmayan
	99.14 (98.86 – 99.29)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	95.71 (95.14 – 96.14)
	

	

	
Gauss
	Aşamalı Olmayan
	99.00 (98.71 – 99.29)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	96.14 (95.57 – 96.57)
	

	

	
Üçgen
	Aşamalı Olmayan
	98.71 (98.43 – 99.00)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	96.43 (96.00 – 96.86)
	

	

	
Yamuk
	Aşamalı Olmayan
	98.86 (98.57 – 99.14)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	95.14 (94.71 – 95.57)
	



[bookmark: _Toc458999003]Tablo 4.44 Eğitim setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin HKOK değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Fonksiyon Türü
	Yöntem
	HKOK
	p

	
Çan
	Aşamalı Olmayan
	9.26 (8.45 – 10.69)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	20.70 (19.64 – 22.04)
	

	

	
Gauss
	Aşamalı Olmayan
	10.00 (8.45 – 11.34)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	19.64 (18.52 – 21.04)
	

	

	
Üçgen
	Aşamalı Olmayan
	11.34 (10.00 – 12.54)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	18.90 (17.73 – 20.00)
	

	

	
Yamuk
	Aşamalı Olmayan
	10.69 (9.26 – 11.95)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	22.04 (21.04 – 22.99)
	



[bookmark: _Toc458999004]Tablo 4.45 Test setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin duyarlılık değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Fonksiyon Türü
	Yöntem
	Duyarlılık
	p

	
Çan
	Aşamalı Olmayan
	98.00 (97.01 – 98.70)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	95.24 (93.71 – 96.60)
	

	

	
Gauss
	Aşamalı Olmayan
	97.95 (96.86 – 98.70)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	95.74 (94.24 – 96.90)
	

	

	
Üçgen
	Aşamalı Olmayan
	97.39 (96.13 – 98.58)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	96.05 (94.78 – 97.33)
	

	

	
Yamuk
	Aşamalı Olmayan
	97.93 (96.76 – 98.68)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	94.56 (92.74 – 96.15)
	



[bookmark: _Toc458999005]Tablo 4.46 Test setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin özgüllük değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Fonksiyon Türü
	Yöntem
	Özgüllük
	p

	
Çan
	Aşamalı Olmayan
	98.04 (96.90 – 98.74)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	95.54 (94.00 – 96.75)
	

	

	
Gauss
	Aşamalı Olmayan
	97.97 (96.92 – 98.72)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	96.00 (94.63 – 97.18)
	

	

	
Üçgen
	Aşamalı Olmayan
	97.40 (96.27 – 98.60)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	96.39 (95.12 – 97.44)
	

	

	
Yamuk
	Aşamalı Olmayan
	97.99 (96.97 – 98.71)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	95.10 (93.42 – 96.50)
	



[bookmark: _Toc458999006]Tablo 4.47 Test setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin doğruluk değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Fonksiyon Türü
	Yöntem
	Doğruluk 
	p

	
Çan
	Aşamalı Olmayan
	98.00 (97.33 – 98.33)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	95.33 (94.33 – 96.00)
	

	

	
Gauss
	Aşamalı Olmayan
	98.00 (97.00 – 98.33)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	95.67 (95.00 – 96.33)
	

	

	
Üçgen
	Aşamalı Olmayan
	97.33 (96.67 – 98.00)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	96.33 (95.33 – 97.00)
	

	

	
Yamuk
	Aşamalı Olmayan
	97.67 (97.00 – 98.33)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	94.67 (93.67 – 95.67)
	



[bookmark: _Toc458999007]Tablo 4.48 Test setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin HKOK değerlerinin tanımlayıcı istatistikleri ve karşılaştırma sonuçları

	Fonksiyon Türü
	Yöntem
	HKOK
	p

	
Çan
	Aşamalı Olmayan
	14.14 (12.91 – 16.33)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	21.60 (20.00 – 23.80)
	

	

	
Gauss
	Aşamalı Olmayan
	14.14 (12.91 – 17.32)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	20.82 (19.15 – 22.36)
	

	

	
Üçgen
	Aşamalı Olmayan
	16.33 (14.14 – 18.26)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	19.15 (17.32 – 21.60)
	

	

	
Yamuk
	Aşamalı Olmayan
	15.28 (12.91 – 17.32)
	
<0.001

	
	Aşamalı
	23.09 (20.82 – 25.17)
	


[bookmark: _Toc451903942][bookmark: _Toc453063012]
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[bookmark: _Toc458998894]Şekil 4.41 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin duyarlılık değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998895]Şekil 4.42 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin özgüllük değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998896]Şekil 4.43 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin doğruluk değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998897]Şekil 4.44 Eğitim setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin HKOK değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998898]Şekil 4.45 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin duyarlılık değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998899]Şekil 4.46 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin özgüllük değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998900]Şekil 4.47 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin doğruluk değerlerine ilişkin kutu grafikleri
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[bookmark: _Toc458998901]Şekil 4.48 Test setinde değişen üyelik fonksiyonlarına göre aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin HKOK değerlerine ilişkin kutu grafikleri


[bookmark: _Toc458081295]4.3 Gerçek Uygulama Sonuçları

206 hipertansiyon hastası ve 113 kontrol bireyinin BKİ, TG ve AKŞ değerleri ile farklı üyelik fonksiyonları kullanılarak kurulan aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin sınıflandırma performansları duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve HKOK kriterlerine göre karşılaştırıldı.


[bookmark: _Toc458081296]4.3.1 Üyelik Fonksiyonlarının Karşılaştırılması

Hem eğitim hem de test setlerinde doğruluğu en yüksek, HKOK değeri en düşük olan ABM’nin çan üyelik fonksiyonu; duyarlılığı en yüksek olan ABM’nin ise Gauss üyelik fonksiyonu ile oluşturulduğu belirlendi. Özgüllük bakımından ise eğitim ve test setlerinde farklı sonuçlar elde edildi. Eğitim setinde özgüllük değeri en yüksek olan ABM’nin üçgen, test setinde ise çan ya da yamuk üyelik fonksiyonları ile kurulduğu belirlendi (Tablo 4.49 ve Tablo 4.50). AOBM’lerde ise hem eğitim hem test setlerinde duyarlılığı en yüksek olan modelin Gauss, özgüllüğü en yüksek modelin ise üçgen üyelik fonksiyonu ile oluşturulduğu gözlendi. Doğruluğu en yüksek ve HKOK değeri en düşük olan model ise eğitim setinde üçgen, test setinde ise yamuk üyelik fonksiyonu ile kurulmuş idi (Tablo 4.51 ve Tablo 4.52).

[bookmark: _Toc458999008]Tablo 4.49 Eğitim setinde aşamalı bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre duyarlılık, özgüllük, doğruluk ve HKOK değerleri

	Üyelik Fonksiyonu
	Duyarlılık 
	Özgüllük 
	Doğruluk 
	HKOK 

	Çan
	95.24
	21.05
	69.96
	54.81

	Gauss
	97.96
	11.84
	68.61
	56.03

	Üçgen
	91.84
	25.00
	69.06
	55.63

	Yamuk
	92.52
	21.05
	68.16
	56.43



[bookmark: _Toc458999009]Tablo 4.50 Test setinde aşamalı bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre duyarlılık, özgüllük, doğruluk ve HKOK değerleri

	Üyelik Fonksiyonu
	Duyarlılık 
	Özgüllük 
	Doğruluk 
	HKOK 

	Çan
	81.36
	32.43
	62.50
	61.24

	Gauss
	94.92
	10.81
	62.50
	61.24

	Üçgen
	86.44
	24.32
	62.50
	61.24

	Yamuk
	81.36
	32.43
	62.50
	61.24



[bookmark: _Toc458999010]Tablo 4.51 Eğitim setinde aşamalı olmayan bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre duyarlılık, özgüllük, doğruluk ve HKOK değerleri

	Üyelik Fonksiyonu
	Duyarlılık 
	Özgüllük 
	Doğruluk 
	HKOK 

	Çan
	93.20
	28.95
	71.30
	53.57

	Gauss
	97.96
	21.05
	71.75
	53.15

	Üçgen
	93.20
	35.53
	73.54
	51.44

	Yamuk
	93.20
	28.95
	71.30
	53.57



[bookmark: _Toc458999011]Tablo 4.52 Test setinde aşamalı olmayan bulanık modellerin üyelik fonksiyonlarına göre duyarlılık, özgüllük, doğruluk ve HKOK değerleri

	Üyelik Fonksiyonu
	Duyarlılık
	Özgüllük
	Doğruluk 
	HKOK

	Çan
	91.53
	27.03
	66.67
	57.74

	Gauss
	94.92
	16.22
	64.58
	59.51

	Üçgen
	84.75
	35.14
	65.63
	58.63

	Yamuk
	93.22
	29.73
	68.75
	55.90




[bookmark: _Toc458081297]4.3.2 Aşamalı ve Aşamalı Olmayan Bulanık Modellerin Karşılaştırılması

Gerçek veri seti kullanılarak farklı üyelik fonksiyonları ile oluşturulan aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve HKOK değeri incelendiğinde tüm üyelik fonksiyonları için hem eğitim hem de test setlerinde AOBM’lerin doğruluk değerlerinin ABM’lerden daha yüksek, HKOK değerlerinin ise daha düşük olduğu belirlendi. Gauss üyelik fonksiyonu kullanılarak eğitim ve test setlerinden oluşturulan modellerin duyarlılıklarının eşit olduğu görüldü. Eğitim setinde çan, test setinde ise üçgen üyelik fonksiyonu kullanılarak oluşturulan ABM’lerin duyarlılık değerleri AOBM’lere göre daha yüksekti. Özgüllük bakımından modeller incelendiğinde ise hem eğitim hem de test setlerinde Gauss ve üçgen üyelik fonksiyonları ile oluşturulan AOBM’lerin ABM’lere göre daha iyi sonuçlar verdiği gözlendi (Tablo 4.53 ve Tablo 4.54).



[bookmark: _Toc458999012]Tablo 4.53 Eğitim setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin duyarlılık, özgüllük, doğruluk ve HKOK değerleri

	Fonksiyon 
	Yöntem
	Duyarlılık 
	Özgüllük 
	Doğruluk 
	HKOK 

	
Çan
	Aşamalı olmayan
	93.20
	28.95
	71.30
	53.57

	
	Aşamalı
	95.24
	21.05
	69.96
	54.81

	

	
Gauss
	Aşamalı olmayan
	97.96
	21.05
	71.75
	53.15

	
	Aşamalı
	97.96
	11.84
	68.61
	56.03

	

	
Üçgen
	Aşamalı olmayan
	93.20
	35.53
	73.54
	51.44

	
	Aşamalı
	91.84
	25.00
	69.06
	55.63

	

	
Yamuk
	Aşamalı olmayan
	93.20
	28.95
	71.30
	53.57

	
	Aşamalı
	92.52
	21.05
	68.16
	56.43



[bookmark: _Toc458999013]Tablo 4.54 Test setinde aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin duyarlılık, özgüllük, doğruluk ve HKOK değerleri

	Fonksiyon 
	Yöntem
	Duyarlılık
	Özgüllük 
	Doğruluk 
	HKOK 

	
Çan
	Aşamalı olmayan
	91.53
	27.03
	66.67
	57.74

	
	Aşamalı
	81.36
	32.43
	62.50
	61.24

	

	
Gauss
	Aşamalı olmayan
	94.92
	16.22
	64.58
	59.51

	
	Aşamalı
	94.92
	10.81
	62.50
	61.24

	

	
Üçgen
	Aşamalı olmayan
	84.75
	35.14
	65.63
	58.63

	
	Aşamalı
	86.44
	24.32
	62.50
	61.24

	

	
Yamuk
	Aşamalı olmayan
	93.22
	29.73
	68.75
	55.90

	
	Aşamalı
	81.36
	32.43
	62.50
	61.24




[bookmark: _Toc458081298]4.3.3 Bulanık Modellerde Kullanılan Kurallar 

3 tane bağımsız değişken ve her bir değişkenin 3 alt kategoriye ayrılarak bulanıklaştırıldığı gerçek uygulamada AOBM’lerde 27 kural oluşurken ABM’lerde kural sayısı 18’e düşmüştür. 


[bookmark: _Toc458081299]4.3.3.1 Aşamalı olmayan bulanık modellerde kural tabanı

Kural 1: BKİnormal ve TGnormal ve AKŞhipoglisemi ise GRUPkontrol
Kural 2: BKİnormal ve TGnormal ve AKŞnormal ise GRUPkontrol 
Kural 3: BKİnormal ve TGnormal ve AKŞhiperglisemi ise GRUPkontrol 
Kural 4: BKİnormal ve TGsınırda yüksek ve AKŞhipoglisemi ise GRUPkontrol
Kural 5: BKİnormal ve TGsınırda yüksek ve AKŞnormal ise GRUPkontrol
Kural 6: BKİnormal ve TGsınırda yüksek ve AKŞhiperglisemi ise GRUPkontrol 
Kural 7: BKİnormal ve TGyüksek ve AKŞhipoglisemi ise GRUPkontrol
Kural 8: BKİnormal ve TGyüksek ve AKŞnormal ise GRUPkontrol
Kural 9: BKİnormal ve TGyüksek ve AKŞhiperglisemi ise GRUPkontrol
Kural 10: BKİfazla kilolu ve TGnormal ve AKŞnormal ise GRUPkontrol 
Kural 11: BKİfazla kilolu ve TGnormal ve AKŞnormal ise GRUPkontrol
Kural 12: BKİfazla kilolu ve TGnormal ve AKŞhiperglisemi ise GRUPkontrol
Kural 13: BKİfazla kilolu ve TGsınırda yüksek ve AKŞhipoglisemi ise GRUPkontrol 
Kural 14: BKİfazla kilolu ve TGsınırda yüksek ve AKŞnormal ise GRUPkontrol
Kural 15: BKİfazla kilolu ve TGsınırda yüksek ve AKŞhiperglisemi ise GRUPhasta 
Kural 16: BKİfazla kilolu ve TGyüksek ve AKŞhipoglisemi ise GRUPhasta
Kural 17: BKİfazla kilolu ve TGyüksek ve AKŞnormal ise GRUPhasta
Kural 18: BKİfazla kilolu ve TGyüksek ve AKŞhiperglisemi ise GRUPhasta
Kural 19: BKİobez ve TGnormal ve AKŞhipoglisemi ise GRUPhasta
Kural 20: BKİobez ve TGnormal ve AKŞnormal ise GRUPhasta
Kural 21: BKİobez ve TGnormal ve AKŞhiperglisemi ise GRUPhasta
Kural 22: BKİobez ve TGsınırda yüksek ve AKŞhipoglisemi ise GRUPhasta
Kural 23: BKİobez ve TGsınırda yüksek ve AKŞnormal ise GRUPhasta
Kural 24: BKİobez ve TGsınırda yüksek ve AKŞhiperglisemi ise GRUPhasta
Kural 25: BKİobez ve TGyüksek ve AKŞhipoglisemi ise GRUPhasta
Kural 26: BKİobez ve TGyüksek ve AKŞnormal ise GRUPhasta
Kural 27: BKİobez ve TGyüksek ve AKŞhiperglisemi ise GRUPhasta
[bookmark: _Toc458081300]4.3.3.2 Aşamalı bulanık modellerde kural tabanı

Y1i (i=1,2,3), U1 ara değişkeninin i. alt kategorisi olmak üzere aşamalı bulanık modellerdeki kurallar aşağıdaki gibidir:

Kural 1: BKİnormal ve TGnormal ise U11
Kural 2: BKİnormal ve TGsınırda yüksek ise U11
Kural 3: BKİnormal ve TGyüksek ise U11
Kural 4: BKİfazla kilolu ve TGnormal ise U12
Kural 5: BKİfazla kilolu ve TGsınırda yüksek ise U12
Kural 6: BKİfazla kilolu ve TGyüksek ise U12
Kural 7: BKİobez ve TGnormal ise U13
Kural 8: BKİobez ve TGsınırda yüksek ise U13
Kural 9: BKİobez ve TGyüksek ise U13
Kural 10: U11 ve AKŞhipoglisemi ise GRUPkontrol 
Kural 11: U11 ve AKŞnormal ise GRUPkontrol
Kural 12: U11 ve AKŞhiperglisemi ise GRUPkontrol
Kural 13: U12 ve AKŞhipoglisemi ise GRUPkontrol
Kural 14: U12 ve AKŞnormal ise GRUPhasta
Kural 15: U12 ve AKŞhiperglisemi ise GRUPhasta
Kural 16:  U13 ve AKŞhipoglisemi ise GRUPhasta
Kural 17: U13 ve AKŞnormal ise GRUPhasta
Kural 18: U13 ve AKŞhiperglisemi ise GRUPhasta












[bookmark: _Toc458081301]5. TARTIŞMA


Sınıflandırma problemlerinde bulanık modellerin kullanıldığı pek çok çalışma yapılmıştır. Pek çok alanda olduğu gibi sağlık verilerinin kullanılmasıyla oluşturulan bulanık modeller ile sınıflandırma yapılan çalışmalar tıp literatüründe de yer almaktadır. Bu çalışmada hem simülasyon hem de gerçek veri seti kullanılarak aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin sınıflandırma performanslarının karşılaştırılması hedeflendi.
Literatürler incelendiğinde bulanık modellerle analiz edilen sınıflandırma problemlerinin çoğunda aşamalı olmayan bulanık mantık yönteminin kullanıldığı dikkat çekmektedir. Karahoca ve ark. (2009) yaş, bel/kalça oranı ve glukoz oranı değişkenlerini kullanarak aşamalı olmayan bulanık mantık ve multinominal lojistik regresyon yöntemlerinin sınıflandırma performanslarını karşılaştırmayı amaçlamışlardır. 390 diyabetik bireyden oluşan veri setinin 300 birimini eğitim, 90 birimini ise test verisi olarak ayırmışlardır. ANFIS yapısını oluşturmak için kesin değerli yaş ve glukoz oranı bağımsız değişkenlerini sırasıyla üç ve beş alt kategoriye ayırarak bulanıklaştırmışlardır. Diyabetik bireyleri ‘hipoglisemik’, ‘düşük riskli hipoglisemi’, ‘sağlıklı’, ‘düşük riskli diyabet’ ya da ‘diyabetik’ sınıflarına aşamalı olmayan bulanık model ile  %17.45, multinominal lojistik regresyon yöntemi ile %23.43 test hatası ile ayırdıklarını rapor etmişlerdir. Böylece AOBM’nin bireyleri diyabetik sınıflarına multinominal lojistik regresyon yöntemine göre daha az hata ile atadığını belirtmişlerdir. Ankışhan ve Arı (2011) ise horlamayla ilişkili sesleri aşamalı olmayan bulanık mantık yöntemi ile sınıflandırmayı hedeflemişlerdir. Bunun için farklı hastalardan elde edilen normal ve uyku apnesine bağlı olarak çıkarılan sesleri parçalara ayırmışlar ve bu seslerin entropi ve enerji ölçümlerini modelin bağımsız değişkenleri olmak üzere hesaplamışlardır. Oluşturdukları ANFIS yapısının, bireyleri ‘horlama’, ‘uyku’ ya da ‘sessiz’ sınıflarına ayırmadaki doğruluğunun %97.08 olduğunu bildirmişlerdir. Mahmoudi ve ark. (2013) ise göğüs, kan, kolon, prostat, akciğer ve lenfoma kanserlerine ilişkin toplam altı adet mikroçip gen ekspresyon veri seti kullanarak ANFIS yapısının bireyleri kanser türlerine sınıflandırmadaki performansı ile destek vektör makinası, k-en yakın komşuluk ve sınıflandırma ve regresyon ağaçları yöntemlerinin performanslarını karşılaştırmayı amaçlamışlardır. Tüm kanser veri setleri için ayrı ayrı oluşturdukları modeller arasından en yüksek sınıflandırma performansının çoğunlukla aşamalı olmayan bulanık mantık yöntemine ait olduğunu bulmuşlardır. Bir başka çalışmada ise Uçar ve ark. (2013), tüberküloz hastalığının teşhisi için uygulanan medikal tanı testine alternatif olarak daha kısa sürede sonuç veren veri madenciliği yöntemini kullanmayı amaçlamış ve bireylerin, vücutlarında tüberküloz hastalığına neden olan bakteriyi yüzde kaç olasılıkla taşıdıklarını tahmin etmek için ANFIS yapısını tercih ettiklerini belirtmişlerdir. Bunun için bağımlı değişkeni 0, 0.25, 0.50, 0.75 ve 1.00 olasılık sınıflarına ayırmış ve hastalığın risk faktörleri arasında yer alan 30 değişken arasından en önemli 20 değişkeni kullanarak oluşturdukları AOBM’nin sınıflandırma başarısının %97 olduğunu bildirmişlerdir. Yang ve ark. (2014) tarafından beyin sinyalleri üzerine yapılan bir sınıflandırma çalışmasında ise 16 kanallı bir EEG cihazıyla 8 saniyelik segmentler halinde eses hastası ve kontrol bireylerinden toplam 200 adet beyin sinyali kaydedilmiştir. Her bir kanalın bağımsız değişken olarak kullanıldığı çalışmada 8 saniyelik segmentlerden iki farklı entropi hesaplanmış ve aşamalı olmayan iki ayrı bulanık model ANFIS yapısı kurularak oluşturulmuştur. Çan üyelik fonksiyonu kullanılarak oluşturulan bu modeller ile bireyler eses hastası ya da kontrol sınıflarına %89 ve %82 doğrulukla ayrılmıştır. Ziasabounchi ve Askerzade (2014) ise Gauss üyelik fonksiyonu kullanarak oluşturdukları AOBM ile bireyleri, kalp hastalığına sahip olma derecelerine göre sınıflandırmayı amaçlamışlardır. Kaliforniya Üniversitesi yapay zekâ veri tabanından aldıkları, 303 birim ve 13 bağımsız değişkenden oluşan Cleveland kalp hastalığı veri setindeki bağımsız değişkenler arasından yaş, göğüs ağrı tipi, kolesterol, maksimum kalp atım hızı, dinlenme anındaki kan basıncı, şekeri ve elektrokardiyografi değişkenlerini seçmişlerdir. ABM’nin bulanıklaştırma basamağında nicel bağımsız değişkenlerden yaş, dinlenme anındaki kan basıncı, kolesterol değişkenlerini üç; maksimum kalp atım hızı değişkenini ise iki alt kategoriye ayırarak bulanıklaştırmışlardır. Ardından, veri setini %80’i (243 birim) eğitim ve %20’si (60 birim) test verisi olacak şekilde ikiye ayırmışlar, eğitim veri setinde %1 hata ile oluşturdukları sınıflandırma modeli ile test verisini %15 hata ve %92.3 doğrulukla sınıflandırdıklarını rapor etmişlerdir. Çalışmamızda simülasyon ve gerçek veri seti ile farklı üyelik fonksiyonları kullanılarak, AOBM’lerin yanı sıra ABM’ler de oluşturulmuş; bu modellerin sınıflandırma performansları karşılaştırılmıştır. Simülasyon uygulaması sonunda tüm üyelik fonksiyonlarının sınıflandırma performansları arasında istatistiksel olarak anlamlı fark olduğu belirlenmiştir. Üç bağımsız değişken kullanılarak yapılan simülasyon uygulamasında en yüksek performansla sınıflandırma, üçgen üyelik fonksiyonu kullanılarak oluşturulan AOBM ile; %98.11 duyarlılık, %98.12 özgüllük, %98 doğruluk ve %14.14 hata ile yapılmıştır. Buna kıyasla ABM’nin modelin ise %91.56 duyarlılık, %91.29 özgüllük, %91.33 doğruluk ve %29.44 hata ile sınıflandırma yaptığı bulunmuştur. Altı bağımsız değişken kullanılarak yapılan simülasyon uygulamasında da en iyi sınıflandırma performansı ABM’de üçgen, AOBM’de ise çan üyelik fonksiyonu kullanılarak elde edilmiştir. Buna göre AOBM %98.00 duyarlılık, %98.04 özgüllük, %98.00 doğruluk ve %14.14 hata ile; ABM ise %96.05 duyarlılık, %96.39 özgüllük, %96.33 doğruluk ve %19.15 hata ile sınıflandırma performansı göstermiştir. Simülasyon uygulamasında oluşturulan modellerin sınıflandırma performanslarının birbirine çok yakın olmasına rağmen tüm üyelik fonksiyonları arasında istatistiksel olarak farklılık bulunması birim sayısının fazla olmasından kaynaklanmaktadır.  Gerçek uygulamada ise bireyler hasta ya da kontrol sınıflarına AOBM oluşturularak %68.75 doğruluk, %55.90 hata ile; ABM oluşturularak ise %62.50 doğruluk ve %61.24 hata ile ayrılmıştır. Böylece aşamalı olmayan bulanık mantık yönteminin aşamalı bulanık mantık yöntemine göre daha az hata ve daha yüksek doğrulukla sınıflandırma yaptığı belirlenmiştir.
Bağımsız değişken sayısının fazla olduğu durumlarda, daha küçük boyutlu bulanık alt modellerin birleştirilmesiyle oluşturulan aşamalı bulanık mantık yöntemi önerilir. Çünkü en iyi sınıflandırmayı yapacak bulanık modelin kurulması aşamasında “boyut problemi” olarak da adlandırılan, en uygun olacak şekilde uyarlanması gereken parametre sayısı bağımsız değişken sayısı arttıkça artar. Bu da hem bulanık çıkarım sürecinde parametre karmaşıklığına hem de sınıflandırma aşamasında zaman kaybı yaşanmasına neden olmaktadır (Raju ve ark, 1991; Brown ve ark, 1995; Emara ve Elshafei, 2004; Chen ve ark, 2006). Sağlık alanında ABM’lerin kullanıldığı çok fazla çalışma bulunmamaktadır. Akbarzadeh ve Khorosani (2007), afazi hastası olan 265 bireye söylenenleri tekrar edebilme, yazı dili yeterliliği, isimleri eşleştirebilme ve kavrama yeteneğini ölçen, otuz sorudan oluşan bir test uygulamışlardır. Bağımsız değişken sayısının çok olması sebebiyle afazi türlerini ABM ile sınıflandırmayı amaçladıklarını belirtmişlerdir. ABM’nin ilk katmanında otuz bağımsız değişken arasından, hastalık türlerini en iyi tanımlayan birbiri ile ilişkili altı değişkeni kullanarak dört kurallı bulanık modeli oluşturmuşlar, ikinci katmanında ise ilk katmanda oluşturulan bulanık modelin sonuçları ile otuz bağımsız değişken arasından seçtikleri dört değişkeni kullanıp ikinci bir bulanık model oluşturarak afazi türlerini %92 doğrulukla tahmin etmişlerdir. Amouzadi ve Mirzaei (2010) ise bağımlı değişkenleri kategorik olan, dokuz bağımsız değişken ve 699 birimden oluşan “breast cancer”, sekiz bağımsız değişken ve 768 birimden oluşan “pima”, on üç bağımsız değişken ve 178 birimden oluşan “wine”, üç bağımsız değişken ve 306 birimden oluşan “haberman” ile dört bağımsız değişken ve 150 birimden oluşan “iris” veri setlerini kullanarak ABM ile sınıflandırma yapmayı amaçlamışlardır. Bağımsız değişken sayısının çok olmasının yol açtığı boyut probleminin ve sınıflandırma işlem süresinin çok uzun olmasının önüne geçebilmek amacıyla sınıflandırma yöntemi olarak aşamalı bulanık mantık yöntemini tercih ettiklerini bildirmişlerdir. Çalışmadaki her bir bağımsız değişkenin alt kategori sayısı kadar katman kullanmışlar ve her bir katmanda kullandıkları üyelik fonksiyonlarını ikiye bölerek kural tabanı oluşturmuşlardır. Çalışma sonunda “breast cancer” veri setinde %96, “pima” veri setinde %76, “wine” veri setinde %95, “haberman” veri setinde %77 ve “iris” veri setinde ise %95 doğru sınıflandırma başarısı elde ettiklerini rapor etmişlerdir. Shaeiri ve Ghaderi (2011) ise kan, prostat ve kolon kanserlerine ilişkin gen ekspresyon veri setlerini kullanarak hastaları kanserlerin türlerine sınıflandırmayı amaçlamışlardır. Bunun için 72 hastaya ait 7129 genden oluşan kan kanseri veri setini 38 birim eğitim, 34 birim de test verisinde olacak şekilde ikiye ayırdıktan sonra eğitim setiyle oluşturdukları ABM ile test verisindeki hastaları “akut lenfoblastik lösemi” ya da “akut myeloid lösemi” sınıflarına %100 doğrulukla, 102 hastaya ait 12600 genden oluşan prostat kanseri verisindeki birimleri de “tümör” ve “normal” sınıflarına %99.21 doğrulukla, 62 birim ve 2000 genden oluşan kolon kanseri veri setini ise 40 birim eğitim, 22 birim test setinde olacak şekilde ayırdıktan sonra eğitim setinden oluşturdukları model ile test setindeki birimleri “normal” ya da “tümör” sınıflarına %98.84 doğrulukla ayırdıklarını rapor etmişlerdir. Çalışmamızda hem aşamalı hem de aşamalı olmayan bulanık modellerde kullanılan bağımsız değişken sayısının modelin sınıflandırma performansına etkisi incelenmiştir. Bu amaçla üç ve altı bağımsız değişken kullanılarak yapılan simülasyon uygulamaları sonucunda bağımsız değişken sayısının artması ile modelin sınıflandırma performansının da arttığı gözlenmiştir. Buna ek olarak, modellerin sınıflandırma performanslarının birbirine yaklaştığı görülmüştür. Ancak bağımsız değişken sayısının artması ile her iki modelde de kural tabanının genişlediği gözlenmiştir. Simülasyon uygulamasında bağımsız değişkenler ROC eğrisi analizi ile ikişer alt kategoriye ayrıldıklarından AOBM’de üç bağımsız değişken kullanıldığında 8 olan kural sayısı, altı bağımsız değişken kullanıldığında 64’e çıkmıştır. Benzer bir şekilde bağımsız değişken sayısı üçten altıya çıkarıldığında ABM’nin kural sayısı da 8’den 20’ye çıkmıştır. Hipertansiyon hastası ve kontrol bireylerine ilişkin veri setinin kullanıldığı gerçek uygulamada ise her bir bağımsız değişken üç alt kategoriye ayrıldığından ABM’de 18, AOBM’de ise 27 kural elde edilmiştir. Buna göre, kural tabanının kullanılan bağımsız değişken ve alt kategori sayısından etkilendiği göz önüne alınarak, bağımsız değişken sayısının çok fazla olması halinde birbiri ile ilişkili değişkenler aynı katmana dahil edilmeli, daha sonra bu katmanlar birleştirilerek ABM oluşturulmalıdır. Yapılan analizler sonucunda bulanık modellerin sınıflandırma performanslarının modele alınacak bağımsız değişkenlerin ilişkisine, sayısına, her bir bağımsız değişkenin kaç alt kategoriye ayrılacağına ve kullanılacak üyelik fonksiyonuna bağlı olduğu belirlendi.
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Aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık mantık yöntemlerinin sınıflandırma performansları, farklı sayıda bağımsız değişkenin türetilmesiyle gerçekleştirilen simülasyon ve hipertansiyon hastalığının tahminine ilişkin veri seti uygulamalarıyla karşılaştırıldı.
Üç bağımsız değişkenin kullanıldığı simülasyon uygulamasında aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve HKOK kriterlerine göre sınıflandırma performansları arasında istatistiksel olarak anlamlı fark bulundu (p<0.001). AOBM’lerin duyarlılık, özgüllük ve doğruluk yüzdelerinin ABM’lere göre daha yüksek; HKOK değerlerinin ise daha düşük olduğu gözlendi. Çan, Gauss, üçgen ya da yamuk üyelik fonksiyonlarının kullanılmasıyla oluşturulan bulanık modeller karşılaştırıldığında ise hem ABM’lerde hem de AOBM’lerde en yüksek duyarlılık, özgüllük ve doğruluk yüzdeleri ile en küçük HKOK değeri üçgen üyelik fonksiyonu ile kurulan modelde görüldü. AOBM’ler, sınıflandırma başarısı en yüksek olandan en düşük olana doğru sıralandığında bu modellerde kullanılan üyelik fonksiyonlarının sırasıyla üçgen, Gauss, yamuk ve çan fonksiyonları olduğu bulundu. ABM’lerde ise üçgen üyelik fonksiyonu ile kurulan modelden sonraki en yüksek sınıflandırma performansı Gauss üyelik fonksiyonu ile kurulan modele aitti. Yamuk ve çan üyelik fonksiyonlarının performanslarının ise birbirine yakın olduğu tespit edildi.
Altı bağımsız değişkenli simülasyon çalışmasında da aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin sınıflandırma performansları arasında anlamlı fark olduğu belirlendi (p<0.001). Bağımsız değişken sayısının üç olduğu simülasyon çalışmasında olduğu gibi tüm model değerlendirme kriterlerine göre karşılaştırılma yapıldığında AOBM’lerin daha yüksek oranda sınıflandırma yaptığı gözlendi. Hem aşamalı hem de aşamalı olmayan bulanık modeller incelendiğinde, en yüksek performanslı modelden en düşük performanslı olana doğru sıralama yapıldığında bu modellerin çan, Gauss, yamuk ve üçgen üyelik fonksiyonları ile kurulduğu tespit edildi.
Gerçek veri uygulamasında bireylerin hasta ya da kontrol gruplarına ait olup olmadıklarının tahmini için oluşturulan aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık modellerin performansları karşılaştırıldığında ise modellerin eşit duyarlılığa sahip olduğu ancak AOBM’nin özgüllük ve doğruluk yüzdelerinin daha yüksek, HKOK değerinin ise daha düşük olduğu belirlendi. 
	Sonuç olarak her üyelik fonksiyonu için ayrı ayrı oluşturulan bulanık modellerin duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve HKOK kriterleri göz önüne alınarak yapılan karşılaştırılmaları sonucunda sınıflandırmada AOBM’lerin ABM’lere daha başarılı olduğu bulundu. ABM’lerin katmanları arası geçişlerde bilgi kaybı olması bu yöntemin kısıtlılığıdır.
Bulanık modellerde bağımsız değişken sayısı artırıldığında, hem aşamalı hem de aşamalı olmayan modellerin sınıflandırma performanslarının arttığı görüldü. Ayrıca ABM’lerin, ara katmanların ilişki düzeyi yüksek olan bağımsız değişkenler ile kurulmasıyla sınıflandırma performansının arttığı bulundu. Bu durumun bir sonucu olarak bağımsız değişken sayısının artırılması ve korelasyon düzeyi yüksek olan bağımsız değişkenlerin modele alınmasıyla katmanlardan kaynaklanan bilgi kaybının önüne geçilebileceği ve böylece modelin sınıflandırma performansının daha iyi olacağı öngörülmektedir. 
Bulanık modellerin performansları, modellerde kullanılan verinin dağılımından ve üyelik fonksiyonlarından etkilenmektedir. Dolayısıyla bulanıklaştırma adımında bağımsız değişkenlerin histogram grafiklerinden yararlanılmalıdır. Dağılımların çok iç içe geçtiği durumlarda alt kategori sayısı artırılarak model daha da hassaslaştırılmalı, bulanıklık giderilmeye çalışılmalıdır. Bulanıklığın ne kadar giderildiği çizilen üyelik fonksiyonu grafiklerinde çakışan bölgelerden tespit edilmeli, buna göre en uygun sonucu veren üyelik fonksiyonu kullanılarak model oluşturulmalıdır. 
Sağlık verilerinde, hastalıkların ortaya çıkmasına neden olan birçok etken bulunmaktadır. Bir hastalığın tanısının konmasında hastalığa neden olan etkenlerin aldığı değerlerin hangi alt kategoriye ait olduğu ve bu etkenlerin alt kategorileri arasındaki etkileşim önemlidir. Bu veri yapılarında, kategorileri arasında geçiş olan etkenlerin ve etkenlerin kategorileri arasındaki etkileşimlerin kullanılmasıyla sonuç değerlerinin tahmin edilmesine imkan tanıyan bir yöntem olan bulanık mantık yöntemlerinden yararlanılmalıdır. Özellikle etken sayısının çok fazla olduğu veri setlerinde, hastalıkların sınıflandırılması için birbiri ile ilişkisi yüksek olan etkenler katmanlandırılarak, aşamalı olmayan bulanık mantık yöntemine göre daha küçük kural tabanının oluşturulmasına imkân tanıyan aşamalı bulanık mantık yöntemi kullanılmalıdır. Bireylerin hasta ya da kontrol olarak sınıflandırılmasında etkenlerin hangi kategorilerinin etkileşimde olduğuna dair çıkarımın önem kazandığı durumlarda ise aşamalı olmayan bulanık mantık yöntemi kullanılmalıdır. Ancak burada dikkat edilmesi gereken husus etken sayısının ya da etkenlerin alt kategori sayılarının aşırı geniş kural tabanı oluşturmayacak şekilde seçilmesidir.
Bulanık mantık yöntemlerinin en önemli aşamalarından birisi verinin bulanıklaştırma adımıdır. Çalışmamızda, bulanıklaştırma işleminde değişkenler iki alt kategoriye ayrılacağı için ROC eğrisi analizinden yararlanılmıştır. Değişkenlerin ikiden fazla alt kategoriye ayrılacağı durumlarda ise veri madenciliği gibi ileri istatistiksel yöntemlerden yararlanılmalıdır. Ayrıca bulanık mantık yöntemi öznel bir yöntem olduğu için, özellikle sağlık verilerinin sınıflandırılması amacıyla oluşturulacak modellerin bulanıklaştırma aşamasında değişkenlerin alt kategorilere ayrılması, konuyla ilgili literatür bilgisini ya da klinik bilgiyi de gerektirir. 
Bu çalışmada her bir üyelik fonksiyonu için ayrı ayrı model oluşturan; araştırmacıya oluşturulan bu modeller arasından en iyi sınıflandırma performansına sahip olan modeli seçme imkânı sunan, etkenlerin kategorileri arasında geçiş ve etkileşim olan veri setlerinde kullanışlı olan bulanık mantık yöntemlerinden aşamalı olmayan bulanık mantık yönteminin aşamalı bulanık mantık yöntemine göre daha az hata ile sınıflandırma yaptığı sonucuna ulaşıldı. Bulanık mantık yöntemleri ile yapılacak çalışmalarda da veri yapısı, değişkenlerin dağılımı, birbirleri ile ilişkisi, bulanıklaştırma adımında değişkenlerin alt kategorilere nasıl ayrılacağı ve hangi yöntemin kullanılacağı hususlarının ayrıntılı irdelenmesi gerektiği için mutlaka konuyla ilgili bilgi ve tecrübeye sahip uzman desteği alınmalıdır.
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Normal dağılım gösteren,

birbiriyle ilişkili bağımsız

değişkenler oluşturuldu.

Veri setinin %70' lik kısmı

eğitim seti olarak ayrıldı.

Bağımsız değişkenler ve bağımlı

değişken birleştirilerek veri seti

oluşturuldu.

Veri setinin %30' luk kısmı

test seti olarak ayrıldı.

Aşamalı ve aşamalı

olmayan bulanık modeller

oluşturuldu.

Aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık

modellerin duyarlılık, özgüllük, doğruluk

yüzdeleri ve HKOK değerleri hesaplandı.

Bağımsız değişkenlerin doğrusal kombinasyonu

alınarak yeni bir nicel değişken oluşturuldu. Bu

değişken, ortalamanın altında olan değerler '0',

üstünde olanlar ise '1' sınıflarına atanarak

kategorileştirildi. Böylece kategorik Y değişkeni

oluşturuldu.
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1000 tekrar sonunda elde edilen duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri ve HKOK

değerlerinin medyan (25. - 75. persantil) değerleri hesaplandı. Duyarlılık,

özgüllük ve doğruluk yüzdeleri en yüksek, HKOK değeri en düşük olan model, en

iyi sınıflandırma yapan model olarak seçildi.
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Gerçek bir veri seti

kullanıldı.

Veri setinin %70'lik kısmı

eğitim seti olarak ayrıldı.

Veri setinin %30'luk kısmı

test seti olarak ayrıldı.

Farklı üyelik fonksiyonları

kullanılarak aşamalı ve aşamalı

olmayan bulanık modeller

oluşturuldu.

Aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık

modellerin sınıflandırmadaki

duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdesi

ve HKOK değerleri hesaplandı.

Farklı üyelik fonksiyonları ile kurulan aşamalı ve aşamalı olmayan bulanık

modellerin duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdesi ve HKOK kriterlerine göre

sınıflandırma performansları karşılaştırıldı. Duyarlılık, özgüllük, doğruluk yüzdeleri

en yüksek, HKOK değeri en düşük olan model en iyi model olarak seçildi.
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