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OZET

BULANIK REGRESYON VE EKONOMETRIK BIR UYGULAMA

Tugce KAYA
Yiiksek Lisans Tezi, Ekonometri Anabilim Dah
Damisman: Dog¢. Dr. Giilsen KIRAL
Haziran 2014, 90 sayfa

Bu arastirma, ¢ogu kez farkina varilamayan fakat giinliik yasamda ¢ogu yerde
kullanilan, Zadeh tarafindan 1965 yilinda ortaya atilmis olan bulanik mantik ve bundan
yola c¢ikarak gelistirilen bulanik regresyon modellerini tanimlamak ve agiklamak
amactyla yapilmistir. Klasik mantikta, dilsel ifadelere yer verilmezken bulanik mantikta
birgok deger dilsel olarak ifade edilmektedir. Bu nedenle klasik mantik kiimesi kesin
degerleri icerirken bulanik mantik kiimesi ise kesin degerler disinda olabilir degerleri

de icerisine almaktadir.

Istatistik biliminde, klasik regresyonun bir bagiml1 degiskenin bir ya da birden
fazla bagimsiz degisken tarafindan agiklanmasini ifade ettigini biliyoruz. Fakat saglikli
bir analiz dogadan kesin bilgi toplamay1 gerektirdigi i¢in klasik regresyon ile elde edilen
tahminler bazen gercek yasamla tutarli sonuglar vermemektedir. Yapilan arastirmalarda
bazi durumlarda bulanik regresyonun klasik regresyondan daha iyi sonuglar verdigini ve
gercek yasamla daha tutarli sonuglara ulasilabildigi goriilmiistiir.

Bu baglamda bu ¢alismada bulanik regresyonun klasik regresyondan daha iy1
sonuglar verdigi gosterilmeye calisilmistir. Uygulamanin ilk kisminda 2000-2012
donemleri arasinda TCMB’den alman Tiiketim miktar1 ve GSYIH verileri ile tiiketim
fonksiyonu kurulmus ve bulanik regresyon ile tahmin edilmeye calisilmistir.
Uygulamanin ikinci kisminda ise 1994-2012 dénemleri arasinda DPT’den alinan Ithalat
miktar;, GSYIH ve kur verileri ile ithalat fonksiyonu kurulmus ve ithalat miktarmin
degisimi klasik regresyon ve bulanik regresyon yontemleri ile modellenip,
karsilastirmali olarak incelenmeye calisilmigtir.

Anahtar Kkelimeler: Bulanik mantik, klasik mantik, bulanik regresyon, klasik

regresyon.



ABSTRACT

FUZZY REGRESSION AND AN ECONOMETRIC APPLICATION

Tugce KAYA
Master Thesis, Department of Econometrics
Supervisor : Assoc. Prof. Dr. Giilsen KIRAL
June 2014, 90 pages

The initial purpose of the study is to define fuzzy logic which was suggested by
Zadeh in 1965 and which covers a substantial part of a daily life, usually in an
unconscious sense. Then, the latter purpose of the study is to explain fuzzy regression
models which are developed due to fuzzy logic. While classical logic doesn't involve
linguistic statements, many values are expressed as linguistically in fuzzy logic. Thus,
classical logic set includes certain values, but fuzzy logic set includes possible values
and also certain values.

As we know, in statistics, classical regression means explaining of one
dependent variable by one or more than one independent variables. But because of a
reliable analysis requires certain informations from nature, estimations of classical
regression may not be consistent with the real life, occasionally. In researches, it is
suggested that in some cases, fuzzy regression offers significant results than classical
regression and it leads to more consistent results with the real life.

In this context, the study attempts to present that the results of fuzzy regression
are better than the classical regression. Thus, in the first part of the econometric
analysis, we set a consumption function by using the TCMB's data of quantity of
consumption and GDP in 2000-2012 periods and made estimation with fuzzy
regression. Then, in the second part of the econometric analysis, we set an import
function by using the data of quantity of import, GDP and exchange rates and changes
of the quantity of import are analysed comparatively by using both classical and fuzzy

regression methods.

Keywords: Fuzzy logic, classical logic, fuzzy regression, classical regression.
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BOLUM I
GIRIS

1.1. Cahsmanin Onemi

Gegmisten giliniimiize kadar gelen ve Aristo mantigi olarak da bilinen klasik
mantik, ikili mantik sistemine dayanmaktadir. Yani bir diger ifade ile dogru- yanlis,
Iyi- koti, giizel- ¢irkin, evet- hayir, sicak- soguk, siyah- beyaz gibi sadece ikili ifadeleri
ele almaktadir. Fakat giinlik yasantimizda c¢ogu ifadeyi derecelendirerek
kullanmaktayiz. Gergek yasam, mutlak karar ortamlar1 iizerine kurulu olmadigi igin
karar ortamlarinda kesin siyah ve kesin beyaz yerine grinin tonlarinin da oldugu veya
kesin dogru ve kesin yanlisin yerine yaklasik olarak dogru ya da yanlisin oldugu goz
ardi edilmemelidir. Bu durumda da bulanik mantiktan s6z etmek gerekir.

Bulanik mantigin ve aymi zamanda bulanik kiime teorisinin temelleri 1960’1
yillarin ortalarina dogru Azeri asilli Prof. Liitfi A. Zadeh tarafindan olusturulmustur.
Bulanik mantik, insan diisiincesinin kullandig1 sozel bilgileri / ifadeleri matematiksel
verilere cevirir ve bunlar1 bulanik kiime teorisi ile ifade eder. Klasik kiime teorisinde bir
eleman o kiimenin ya elemanidir ya da degildir. Hi¢cbir zaman kismi {iyesi olamaz.
Uyelik degeri “1” ise nesne o kiimenin elemanidir, “0” ise elemam degildir. Klasik
kiimenin aksine bulanik kiimelerde nesnenin [0, 1] araliginda kiimeye aidiyet derecesi
vardir.

Klasik mantigin belirsizliklerini bulanik mantigin tamamladigi gibi klasik
dogrusal regresyonun da eksikliklerini bulanik dogrusal regresyon tamamlamaktadir.
Klasik regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iliskinin var
oldugunu ortaya koyan istatistiksel bir aractir. Fakat saglikli bir analiz dogadan kesin
bilgiyi toplamayi1 gerektirmektedir ve bu ¢ogu zaman imkansiz oldugundan, boyle
durumlarda klasik regresyon analizinin eksiklikleri, bulanik regresyon ile telafi
edilebilmektedir.

Ozelkan ve Duckstein (2000)’e gére;

I. Veri kiimesi, klasik regresyon analizini gerceklestirecek kadar yeterli degilse,

ii. Klasik dagilim varsayimlari ispat edilemezse,

iii. Regresyon modelinin uygunlugu yeterli degilse,

iv. Insan yargilar1 modele dahil olursa, bulanik regresyon, Klasik regresyondan daha iyi

sonuglar vermektedir.



Regresyon analizinde bazen bagimli degiskeni birden fazla bagimsiz degisken
aciklamaktadir. Fakat ¢ogu zaman bagimli degiskeni agikladig: diisliniilen bagimsiz
degiskenlerin bazilar1 ¢esitli sebeplerle modele dahil edilememektedir. Dolayistyla
yapilan klasik regresyon analizi saglikli sonuglar vermemektedir. Boyle durumlarda
bulanik regresyon devreye girmekte ve klasik regresyon sonuglarindan daha saglikli
sonuglar elde etmemizi saglamaktadir.

Bu baglamda bu c¢alisma, yukarida bahsedilen sebeplerden dolayr bulanik
regresyon yontemlerinin klasik regresyon sonucundan daha iyi sonuglar verdigini

gostermek ve bulanik mantigin temellerini daha iyi anlayabilmek adina 6nem arz eder.

1.2. Cahismanin Kapsam ve Kisitlari

Calisma oOncelikle klasik regresyonun genel bir incelemesini kapsamaktadir.
Ardindan daha spesifik ve detayli bir bulanik regresyon incelemesi sunmaktadir. Bu
baglamda c¢aligmada, bulanik regresyonun tanimlari ve temel modelleri incelenmistir.
Klasik regresyon ile Klasik regresyondan daha fazla uygulama alani igerse de daha
karmasik bir yapiya sahip olan bulanik regresyon arasindaki temel farklari ifade etmeye
calisan bu ¢alisma, nihayetinde, toplanan veriler kullanilarak yapilan klasik regresyon
ve bulanik regresyon analizleri sonucunda elde edilen bulgularin karsilastirilmasini
icermektedir.

Bulanik mantik, verilerdeki bulaniklia da bagli olarak igerisinde bir takim
kisitlar barindirmaktadir. Oyle ki, bulanik sistemden bir model gelistirmek oldukca
giictiir. Ayn1 zamanda bulanik regresyon araligi hakkinda kesinlesmis yorumlar yapmak
da ¢ogu kez miimkiin olamamaktadir. Bunlar gibi, bulanik mantiga iliskin bir takim

dezavantajlar, calismanin da kisitlarini ifade etmektedir.

1.3. Calismanin Amaci

Bu tez calismasinin temel amaci, bagimli degiskeni birden fazla bagimsiz
degiskenin belirledigi durumlarda ve bu bagimsiz degiskenlerin modele bazen dahil
edilememesi durumunda bulanik regresyonun klasik regresyondan daha iyi sonuglar
verdigini gostermektir.

Uygulamada ise Shapiro (2004)’nun makalesinden yola ¢ikarak 2000-2012
yillar1 arasinda Gayrisafi Yurtici Hasila (GSYIH) nin tiiketim miktar1 iizerindeki etkisi
bulanik regresyon ile incelenmeye ¢alisiimis, ayrica 1994-2012 yillar1 arasinda GSYIH



ve kur degerlerinin ithalat miktar1 iizerindeki etkisini gérmek igin ithalat fonksiyonu
kurulmugtur. Uygulamada ise bu degiskenlere once klasik regresyon ardindan da
bulanik regresyon yontemleri uygulanmig ve bu yontemler karsilastirmali olarak

incelenmistir.

1.4. Cahismanin Plam

Giris ve sonu¢ boliimleri de dahil olmak {iizere, bes boliimden olusan tez
calismasinin birinci boliimiinii ¢alismanin 6nemi, amaci, kapsam ve kisitlarini igeren
girig kismi1 olusturmaktadir.

Ikinci béliimde, bulanik mantigin tanimi, uygulama alanlar;, matematiksel
ozellikleri, avantajlar1 ve dezavantajlar1 ele alinmaktadir. Bu baglamda bu bdliimde,
bulanik mantigin, psikoloji, ekonomi ve finans, ¢evre bilimi gibi farkli bircok alanda
kendine uygulama alan1 buldugu goriilmektedir. Yine ayni boliimde bulanik kiime
teorisi de incelenmeye calisilmistir.

Calismanin t¢ilincii boliimii, oncelikle basit ve bulanik regresyon modellerine
iligkin bir inceleme sunmakta, ardindan bulanik regresyonun tercih edilme sebeplerini
ve temel bulanik regresyon modellerini aciklamaya c¢aligmaktadir. Bu baglamda
kronolojik olarak incelenen caligmalarin (veya modellerin) ¢ogunda, bulanik dogrusal
regresyon ve bulanik en kiiciikk kareler yontemine dayali iki temel yaklasimin séz
konusu oldugu goriilmektedir.

Calismanin dordiinci bolimii, bulanik regresyona dayali bir ekonometrik
uygulamayi igermektedir. Ilk dnce tiiketim miktar1 ile Gayrisafi Yurti¢i Hasila (GSYIH)
arasindaki iligki bulanik regresyon ile modellenmeye calisilmistir. Ardindan ithalat
miktar1 ile GSYIH ve Kur arasindaki iliski bulanmk regresyon modelleri ile tahmin
edilmeye ¢alisilmis ve karsilastirmali olarak yorumlanmaya ¢alisilmistir.

Son olarak ¢alismanin besinci boliimii, sonug ve Oneriler kismini igermektedir.
Bu boéliimde, ¢alismada ele alinan klasik regresyon ve bulanik regresyon tahminlerinde
ne gibi sonuglar elde edildigi ifade edilmis ve bu baglamda bulanik regresyonun klasik

regresyondan daha iyi sonuglar verdigi 6nerisi sunulmaya ¢alisilmistir.



BOLUM II

BULANIK MANTIK

2.1. Bulamik Mantik Tanimi Ve Uygulama Alanlari

Insanlarin  dogustan beri kullandigi dogal bir mantik olarak da
nitelendirebilecegimiz bulanik mantik; formiilsiiz, denklemsiz diislinerek bir takim
kontrol mekanizmalar1 kurabilmek olarak tanimlanmistir. S6zel mantik olarak da ifade
edilen bulanik mantikla uygulanan teknoloji, insan dogasina en yakin teknoloji olarak
goriilmektedir. Cagimizda uygulanan teknoloji klasik mantiga gore islemekte olup,
sozel degil, sayisal bir mantiktir. Elektronik devrelerindeki kolay uygulanabilmeleri
nedeniyle, gilinimiiz Dbilgisayarlarinin  neredeyse tamaminda sayisal —mantik
kullanilmaktadir. Ikili say1 sistemine dayanan sayisal mantikta, klavyenin bir tusuna
bastigimiz zaman, o tus 0 ve 1 seklinde mutlaka sayilarla kodlanmistir. S6zel mantiga
ornek olarak cep telefonlarini gosterebiliriz. Son teknoloji ile iiretilen cep telefonlarinda
sesli komut programi bulunmaktadir. Aramak istedigimiz kisinin adim sesli olarak
sOyler soylemez telefon sesi tamiyip o kisiyi arayabilmektedir. So6zel mantik
teknolojisinin Ozelligi, icinde matematik ifadeler olmamasi, mantiksal ve sozel
belirsizlikleri i¢ermesidir.

“Bulaniklik” kavrami ilk olarak Amerikali filozof Black (1937) tarafindan ortaya
atildi. “Bulanik Mantik” kavrami ilk kez 1965’te Azeri Prof. Liitfi A. Zadeh tarafindan
“Bulanik Kiimeler (Fuzzy Sets)” baslikli makalesinde kullanildi. Klasik mantikta temel
girdiler sabit sonuglar dogururken bulanik mantikta sayisi belli olmayan girdiler,
girdilere ve varsayimlara gore degisen birden ¢ok sonug¢ dogurabilmektedir. Bulanik
mantik ¢ok degiskenli bir mantik sistemidir, kesinliklerle degil belirsizliklerle
ilgilenmektedir. Aslinda bulanik mantigi, bir olasilik belirleme sistemi veya belirsiz
ifadelerle yapilan belirsiz islemler olarak diisiinmek dogru degildir. Klasik mantikta
kesin dogrular, bulanik mantikta ise dogrulugun dereceleri vardir. Bulanik mantigin
amaci, degiskenliklerin ve kurallarin esnek bir sekilde belirlenmesi ve yapisinin
korunarak degisen kosullara degisen cevaplar tiretebilmesidir (Atlioglu, 2008).

Bulanik mantigin ilk uygulamasi, Mamdani tarafindan 1974 yilinda bir buhar
makinesinin bulanik denetiminin gergeklestirilmesi olmustur. 1980 yilinda bir Hollanda
sirketi ¢cimento firmlarinin denetiminde bulanik mantik uygulamistir. 1987 yilinda ise

Hitachi takiminin tasarladigr Japon Sendai metrosu bulanik mantik ile tasarlanmuistir.



Bulanik mantik ile tasarlanan metroda daha rahat bir seyahat, diizgiin bir yavaslama ve

hizlanma saglanmistir (EImas, 2003, s. 27).

Bulanik mantik uygulamalarinin kullanilmaya baslandigi alanlar tablodaki gibi

Ozetlenebilir (http://matlabdersi.com):

Tablo 1.
Bulanik Mantik Uygulama Sekilleri

Uygulanan Alan

Uygulama Sekli

Biyoloji ve Tip Biliminde

Y onetim ve Karar Desteklerinde

Psikoloji

Ekonomi ve Finans

Cevre Bilimi

Bulanik mantik tabanli teshis sistemleri,
kanser arastirmalari, bulanik mantik tabanl
cihazlarinin bulanik

protez islenmesi,

mantik tabanli hareket diizensizliklerinin
analizinde.

Bulanik mantik tabanli fabrika yeri sec¢imi,
bulantk mantik yardimli askeri karar
yapimlarinda, korkutucu sesler vb. bulanik
mantik tabanli market satig stratejilerinin
belirlenmesinde.

Bulanik mantik tabanli insan davranislari
bulanik mantik tabanh

analizinde, su¢

isleme ve onleme sebeplerinin
arastirilmasinda.

Kompleks satig  sistemlerinin  bulanik
modellenmesinde, bulanik mantik tabanli
ticaret sistemlerinde, bulanik mantik tabanli
maliyet—fayda analizlerinde, bulanik mantik
tabanl yatirnm degerlendirmesinde.

Bulanik mantik tabanli hava tahmininde ve

su kalite kontroliinde.




Tablo 1 (devam).
Bulanik Mantik Uygulama Sekilleri

Uygulanan Alan Uygulama Sekli

Bulanik veri tabani sistemlerinde, bulamik
mantik tabanli deprem tahminlerinde,
bulanik mantik tabanli niikleer isletmelerin
Miihendislik ve Bilgisayar Bilimlerinde otomasyonunun - kontrolinde,  bulanik
mantik tabanh bilgisayar aglar1 dizayninda,
bulanik mantik tabanli mimari dizaynlarin
degerlendirilmesinde, bulanik mantik
kontrol sistemlerinde.
Bulanik mantik tabanli planlama ve
Arastirma Calismalarinda modellemelerde, bulamik mantik tabanh
kaynak ayrigiminda.
Bulanik mantik tabanli  konusmalarin
taninmasinda, bulanik mantik tabanh el
yazisi tanimalarinda, bulanik mantik tabanli
Kalip Tanima ve Siniflandirilmast
yiiz karakterlerinin taninmasinda, bulanik
mantik tabanli askeri komut analizlerinde,
bulanik resim arastirmasinda.

Giivenilirlik ve Kalite Kontrolii Bulanik mantik tabanli hata tahmininde,

uretim hattinin izlenmesi ve denetiminde.

Bulanik mantik uygulamalarina bazi o6rnekler asagidaki cizelgede verilmistir
(Yaralioglu, 2007).
Tablo 2.
Bulanik Mantik Uygulamalar:

Uriin Firma Bulamik Mantigin Islevi

Fujitec —Toshiba  Yolcu trafigini degerlendirir. Boylece
Asansor Denetimi Mitsubishi bekleme zamani azalir.
Hitachi




Tablo 2 (devam).
Bulanik Mantik Uygulamalar

Uriin Firma Bulanik Mantigin Islevi
SLR Fotograf Sanyo —Fisher Ekranda birka¢ obje olmasi durumunda en
Makinesi Canon iyi odaklanmay1 ve aydinlatmayi belirler.
Cihazin elle tutulmasi nedeniyle ¢ekim
Video Kayit Cihazi Panasonic sirasinda  olusan  sarsitilar1  ortadan
kaldirir.
Camasirin  kirliligini, agirligmi, kumas
Camasir Makinesi Matsushita cinsini sezer, ona gore yikama programini
seger.
Matsushita Yerin durumunu ve kirlilik miktarin1 sezer
Elektrik Siipiirgesi
ve motor giiclinli uygun ayarlar.
] Isitmayr kullanilan suyun miktar ve
Su Isiticist Matsushita
sicakligina gore ayarlar.
Celik Enduistrisi Nippon Steel Geleneksel denetleyicilerin yerini alir.
Mitsubishi Degirmende 1s1 ve oksijen orani denetimi
Cimento Sanayi
Chem yapar.

Klima Mitsubishi Ortam kosullarin1 degerlendirerek en iyi
calisma durumunu algilar, odaya birisi
girerse sogutmayi arttirir.

ABS Fren Sistemi Nissan Tekerleklerin kilitlenmeden frenlenmesini
saglar.
Hizlanma ve yavaslamay1 ayarlayarak rahat
Sendai Metro Sistemi Hitachi bir yolculuk saglanmasinin yani sira durma
konumunu 1yi ayarlar, giicten tasarruf
saglar.
Televizyon Sony Ekran kontrastini, parlakligin1 ve rengini
ayarlar.
Sony El yazisi ile veri ve komut girisine olanak
El Bilgisayar1

tanir.

Kaynak: Yaralioglu (2007).



Gilinliik hayatta farkinda olmadan c¢ok sik kullandigimiz bulanik mantik,
ozellikle pek ¢ok verinin gozlem yolu ile elde edilmesi, bilginin saglikli alinamamasi
veya yeterli olmamasi nedeniyle yasanan problemlere ¢6ziim bulmasi agisindan son
derece Oonemli bir kavramdir. Bulanik mantik sayesinde gercek hayattaki kavramlar
konusunda yapmis oldugumuz sozel degerlendirmeleri rakamlara dokme yani bu
degerlendirmeler iizerinden islem yapabilme imkani ortaya ¢ikmistir. Bulanik mantik
kavramini basit bir sekilde anlamak i¢in, ‘biraz sicak’, ‘hemen hemen dogru’, ‘cok
hizl1’> vs. ciimlelerine bakarsak bu ciimlelerin matematiksel acidan bir durum ifade
etmemelerine karsin, bir problemi ¢6zme agisindan giinliik hayatta kullanilan ve sikca
karsilagilan ornekler oldugu goriiliir. Bulanik mantik bir insanin anlayabilecegi ve
¢oziime ulastirabilecegi sekilde sistemlerin ya da cihazlarin ¢aligmasina izin verir.
Kelime anlami olarak, belirsiz bir durum igeriyor gibi goziikse de matematiksel
uygulamalarda oldukca kullanish olmaktadir (Paksoy, T., Pehlivan Yapici, N. &
Ozceylan, E, 2013, s. 201).

Bulanik mantigin genel ozellikleri Zadeh (1965) tarafindan su sekilde ifade
edilmistir (Elmas, 2003, s. 26):

e Bulanik mantikta, kesin degerlere dayanan diisiinme yerine, yaklasik

diistinme kullanilir.

e Bulanik mantikta her sey [0, 1] araliginda belirli bir derece ile gosterilir.

¢ Bulanik mantikta bilgi biiyiik, kii¢iik, cok az gibi dilsel ifadeler seklindedir.

e Bulanik ¢ikarim islemi dilsel ifadeler arasinda tanimlanan kurallar ile yapilir.

e Her mantiksal sistem bulanik olarak ifade edilebilir.

e Bulanik mantik matematiksel modeli ¢ok zor elde edilen sistemler i¢in ¢ok

uygundur.

e Bulanik mantik tam olarak bilinmeyen veya eksik girilen bilgilere gore islem

yapma yetenegine sahiptir.

2.2. Bulamk Mantigin Avantajlari ve Dezavantajlari

Japonya bulanik sistemler arastirma ve gelistirmesi, R&D (Arastirma ve
Gelistirme / Research and Development) i¢in yilda milyarlarca dolar harcamaktadir ve
bu konu basta Amerika olmak {iizere diger tllkeler tarafindan da Onemsenmeye

baslanmigtir. Bulanik mantik uygulamalarinin avantaj ve dezavantajlar1 asagida

verilmistir (Paksoy vd., 2013, s. 20).



Avantajlar:

e (ok az deger, kural ve karar gerektirir.

e (Gozlemlenen ¢ok miktarda degisken degerlendirebilir

e Niimerik olmayan, dilsel degiskenler kullanilir. Bu insan diisiince yapisina ¢ok
benzer.

e (Girdi ile ¢ikti arasinda, biitiin degiskenlerin anlagilmasina gerek kalmadan
baglanti kurar, bilinen kontrol sistemlerine goére daha hassas ve duragan
sistemler tasarimlanmasina olanak verir.

e Basitligi, daha 6nce ¢6ziime kavusmamis problemlerin ¢oziimiine olanak saglar.

e Sistem tasarimcisinin, ¢aligmaya baslamadan Once sistem hakkinda her seyi
O0grenmesine gerek olmadigi igin prototip olusturmayi ¢abuklastirir.

e Tasarimlanmasi kolay oldugu igin bilinen kontrol sistemlerine goére daha
ucuzdur.

e Daha giicliidiir.

e Bilgi kazanimini ve gosterimini kolaylastirir.

e Karmasik durumlar i¢in az sayida kurallar vardir.

Dezavantajlari:

e Bulanik sistemden bir model gelistirmek zordur.

e Bilinen sistemlerden daha kolay ve hizli prototip olusturur, ancak bulanik
sistemler kullanilmadan 6nce ince ayarlar ve benzetimler yapilmasi gerekir.

e Belki en biiyiik zorlugu, Amerika’da, kiiltiirel temayiillerin kontrol sistemleri

i¢cin matematiksel hassasiyet veya kesin sistemler ve lineer sistemlerin olmasidir.

2.3. Bulanik Kiime Teorisi

Bulanik kiime teorisi, L. A. Zadeh tarafindan California Berkeley’ de 1965
yilinda ortaya atilmistir. Zadeh’in 6nerisi, 6zellikle Uzak Dogu’da biiyiik ilgi gormiis ve
basarili uygulamalar1 sayesinde tiim diinyaya yayilarak bir ortak anlayis yaratmistir. Bu
paradigma, sinirlar1 belirleyen kurallar ve talimatlar kiimesidir. Bu sinirlar dahilinde
problemleri ¢6zmede basarili olmak igin ne yapilmasi gerektigini sdyler. Ornegin, MRP
(Material Requirement Planning)’nin itme sistemi yerine, liretim yonetiminde JIT (Just
in Time) ile ¢ekme sisteminin kullanilmasi bir paradigma degisimidir. Bulanik Kiime

Teorisi, belirlilik adina yapilan varsayimlarla fazlaca basitlestirilen ve sanal bir ortamda
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yasatilan modellerin gelistirilmesi, boylece gercek diinyanin karmagsik sistemlerinin
¢ozlimlenmesi igin ortaya atilmistir. Bu yeni paradigma, karar vericiye sadece, verilen
kisitlar altinda alternatiflerin degerlendirilerek sistemin optimize edilmesinde degil, ayni
zamanda yeni alternatiflerin gelistirilmesinde de yardimci olur. Zadeh (1965), bulanik
kiime kavramini, bir kiime igerisinde sekillendirerek reel bir dogruda araliklar olarak
tanimlamustir. Bulanik kiimeler, iiyelik i¢in yeterli kriterin olmadig, yetersiz tanimlamig
nesneler kiimesidir. Bu gibi topluluklarin tanimlanmamis smirlar1 vardir. Oyle ki,
topluluk i¢indeki bu nesnelerin topluluga ait olup olmadigin1 tanimlamak imkansizdir.
Bu tiir bilgi eksiklikleri, matematiksel modellemeyi gii¢lestirmekte hatta imkansiz hale
getirmektedir. Gergek hayatta karsilasilan bazi nesne topluluklari, net olarak
tamimlanmus iiyelik kriterine sahip degildir. Ornegin, elemanlari kartal, sahin, serge olan
kuslar kiimesine fasulye, fil ve yilanin girmeyecegi agiktir. Bununla birlikte yarasa ve
penguen icin bunu sdylemek o kadar kolay degildir. Elbette ki, 1’den ¢ok daha biiytlik
reel sayilarin toplulugu, giizel kadinlarin toplulugu veya yakisikli erkekler toplulugu
bilinen matematiksel anlamada kiimeler veya siniflar olusturmaz. Fakat gercek
yasamda, kesin olmayan sekilde tanimlanan topluluklar veya kiimeler, insan
diisiiniisiinde onemli bir rol oynar. Iste bulanik mantik, yukaridaki gibi kesin smirlar1
olmayan problemleri tanimlamak ve ¢oziimlemek icin gelistirilmistir. Klasik mantiktan
daha genis bir ger¢eve yaratan bulanik mantik teorisi, potansiyel olarak da daha genis
bir uygulama alanina sahiptir (Paksoy vd., 2013, s. 5-6).

Klasik Dogrusal Programlama (KDP) problemlerinde kesin sayilarla ¢alisilir ve
bir belirlilik s6z konusudur. Halbuki uygulamada modeli olusturan parametrelere iligkin
net degerlere ulagsmak c¢ofgu zaman miimkiin olmamaktadir. Bu belirsizlik durumu,
Zadeh (1965) tarafindan onerilen “bulanik kiime teorisi” ile dilsel olarak “az ¢ok”,
“biraz” gibi formlarda ifade edilebilir hale gelmistir. Kesin olmayan bilginin sayisal
gosterimi olan bulanik sayilarin kullanilmasi ile gercek diinya problemlerinin belirsiz
yapisinin modellenmesinde kullanilacak yeni matematiksel teknikler gelistirilmistir. Bu
belirsizlik i¢inde gelistirilen yontemler, KDP’den oldukga farklidir. Bazi durumlarda,
amag fonksiyonu maksimizasyon veya minimizasyon yerine, “maliyetin 6nemli Ol¢iide
diistiriilmesi” gibi belirsiz bir hedef olabilmektedir. Bazen de, teknoloji matrisinin
elemanlar1 veya sag taraf sabitleri, tat, koku, agr1 gibi kesin tanimlanmayan duyular1 ya
da nitel oOzellikleri yansittiklar1 i¢in dogal yapilar1 geregi bulanik bir karakter
tagiyabilirler. Son olarak, herhangi bir kisittaki ihlalin miimkiin olmayan ¢oziime sebep

oldugu KDP’den farkli olarak Bulanik Dogrusal Programlamada (BDP), kiigiik ihlaller
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kabul edilebilir. Tiim bu farkliliklardan anlasilacagi tizere, BDP’de, KDP’nin aksine tek
tip bir model yoktur ve modellenecek sistemin 6zelliklerine ve kabullerine bagli olarak
pek c¢ok cesitlilik miimkiindiir. Bu cesitliligi karsilayabilmek i¢in BDP ¢ok sayida
yontem Onerir (Paksoy vd., 2013, s. 1-2).

2.4. Bulanik Kiimelerde Uyelik Fonksiyonu

Uyelik fonksiyonu, X evrensel kiimesine ait bir x gesinin A klasik kiimesine ya
da A bulanik kiimesine ait olma derecesini gosteren fonksiyondur. Uyelik fonksiyonu
[0, 1] araliginda deger alir ve p (X) ile gosterilir. Ornegin; pux (x) = 0.3 oldugunda, x
elemanini A bulanik kiimesine ait olma derecesi 0.3’tiir. Yani %30 olasilikla A’nin
elamanidir demektir. Bu ifadeden de anlasildig1 lizere, bulanik kiime teorisinde herhangi
bir x eleman1 bulanik kiimeye tamamen ait olmak zorunda degildir, her bir elemanin
kendine ait bir liyelik derecesi vardir.

Uyelik fonksiyonlarinin belirlenmesi sezgisel, ¢ikarim, mertebeleme, acili
bulanik kiimeler, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, ¢ikarimci muhakeme gibi
yontemlere dayanabilir. Sezgi fazla yontembilim bilgisi gerektirmektedir. Burada her
kisinin kendi anlayis, gorlis ve olaya bakis1t onemli rol oynar. Cikarim ile iyelik
fonksiyonlarinin bulunmasi i¢cin mutlaka incelenen olay hakkinda bazi temel bilgilere
sahip olmak gereklidir. Uyelik fonksiyonu tayininde mertebelendirme yontemi de
kullanilir. Burada bir bulanik degisken hakkinda anketler, sorusturmalar veya se¢imler
yapilarak tyelik derecelerinin tayinine caligilir. Her zaman, verilen iki segenek
arasindaki tercihler sayilir veya bu tercihlere verilen puanlandirmalarla islem yapilir.
Baz1 durumlarda, bulanik kiimelere agisal iiyelik derecelerinin belirlenmesi s6z konusu
olabilir. Acisal bulamik kiime iiyelik derecelerinin tayini yontemi, degiskenlerin
periyodik olmasi ile, karakteri icabi, polar koordinatlarda gosterilen degiskenler igin
kullanilir (Sen, 2001).

Cok ¢esitli tiyelik fonksiyonlar1 vardir. Bunlar;

+  Uggen iiyelik fonksiyonu

* Yamuk iiyelik fonksiyonu

* Gaussian tiyelik fonksiyonu

» Cauchy (Can Sekilli) tiyelik fonksiyonu
« miiyelik fonksiyonu

» Sigmadial iiyelik fonksiyonu
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» Siyelik fonksiyonu

olmakla birlikte en ¢ok bilinen tiirleri tiggen ve yamuk iiyelik fonksiyonlaridir.

2.4.1. Uyelik Fonksiyonu Tiirleri Ve Ozellikleri

Tablo 3.
Uyelik Fonksiyon Tiirleri ve Ozellikleri

Uyelik
Fonksiyonu Fonksiyon Grafik
Tiiru
nz (X ag,az,a3) = : 4
X— . i
i ,a;<X<a, ise
dz—aq
-X . BIE(eY)
s il ,a, <X<aj ise (2.1)
dz—dpz
0 , X>a; veyaX<a
3 Vey, 1
° ;
L e |
' Sol Sag !
' Yayihm Yayidm !
‘¢— Dayanak —»
Fonksiyonu

Uggen Uyelik Ozellikleri:

Fonksiyonu | & gijr iicgen lyelik fonksiyonu aj;, a; ve as olarak lic parametre ile
tanimlanir

< Uyelik fonksiyonu kullanilarak, X degiskeninin a; alt ve a3 iist
sinirlart arasindaki her noktasina ayri bir liyelik derecesi atanmig olur
(Sen, 2001).

% Ucgensel iiyelik fonksiyonunda, pu (X) = 1 olan kisim “6z” olarak
adlandirilir. Oz’iin sola ve saga dogru olan ve alt ve iist smirlart
asmayan kisimlara sirayla sol yayilim ve sag yayilim denir. Eger
ticgensel iiyelik fonksiyonu simetrik ise, sol ve sag yayilim denmez,
bunun yerine yar1 yayilim veya yaricap ifadesi kullanilir. Alt sinirdan
iist sinira kadar olan ve iiyelik degeri sifirdan biiylik olan noktalarin

kiimesine ise “dayanak” (support) denir.
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Tablo 3 (devam).
Uyelik Fonksiyon Tiirleri ve Ozellikleri

Uyelik
Fonksiyonu Fonksiyon Grafik
Tiirii
O, X< al ‘uA (x)
X—a,
: a, <x<a,
a -4
LA(X) = 1 a, <X<a,
a, — X
. a;<x<a,
Yamuk a, —a,
) X>a, X
Uyelik 0,
Fonksiyonu | (2.2)

Ozellikleri:

% Bir ii¢gen iiyelik fonksiyonu aj, a, az ve a4 olarak 4 parametre ile
tammlanir. Uggen iiyelik fonksiyonu yamuk iiyelik fonksiyonunun
0zel bir durumudur. Yamuk iiyelik fonksiyonunda a; = az oldugunda
iicgen tiyelik fonksiyonu elde edilir.

#5(x)
ua (9= exp (- (x-c ) 125%)
(2.3)
Gaussian x
Uyelik
Fonksiyonu Ozellikleri;

% Gaussian iiyelik fonksiyonu 2 parametreden olusur. Bu parametreler c
ve s’dir. “c” merkezi temsil ederken “s” ise merkezden sapmay1 temsil
etmektedir. Yani “s” ne kadar biiylik olursa iiyelik fonksiyonu o kadar

genislemis olur.
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Tablo 3 (devam).
Uyelik Fonksiyon Tiirleri ve Ozellikleri

Uyelik
Fonksiyonu Fonksiyon Grafik
Tiirii
) 1 H7(x)
na(Xrag,az,a3) = L+ |X — a2z 1
a
2.4 x
Cauchy (Can (2:4)
Sekilli) Uyelik
Fonksiyonu Ozellikleri;

% Genellestirilmis ¢an egrisi olarak da bilinir.

% Bu iiyelik fonksiyonu a3, ay, as olarak ii¢ parametre ile tanimlanir.
az: egrinin merkezini, ap: tepe genisligini, a;: taban genisligini
belirler.

0, X<a ()
(x-a) |
X_
2{ 4 ] 8, <x<[(a+a,)/2]
(az B 31) !
HA(X) =
.. 1-9 (X_ai) [(aj+a2)/2]§xsa2
S Uyelik - Y S X
_ (,-4) _— —
Fonksiyonu L 8, <X<a,

(2.5)
Ozellikleri;
% Bu tiyelik fonksiyonu a; Ve a, parametreleri ile tanimlanan diizgiin
bir iiyelik fonksiyonudur. Bu fonksiyonun adi seklinin S harfine

benzemesinden gelmektedir (Baykal ve Beyan ,2004a).
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Tablo 3 (devam).

Uyelik Fonksiyon Tiirleri ve Ozellikleri

Uyelik
Fonksiyonu Fonksiyon Grafik
Tiirii
[ 1 tiyelik fonksiyonu;
HlZHA(X; o, B) = { |x1_a| } i Y
(+=5)" e
(2.6)
n Uyelik
Fonksiyonu
HZ:HA(X’ a‘l B) 8) A’) =
o .
{(Bm_x) ,X<P ise
i 1 , P <x<6 ise
A
(Xx—8+1) x>0 Do b
(2.7) B-a B 8 B+ X
Ozellikleri;
< Iki tip [T iiyelik fonksiyonu vardur. ilki iki parametre ile ve ikincisi
de dort parametre ile tanimlanir. S tiyelik fonksiyonundan farkh
olarak [] fonksiyonlari iki tarali olarak “0” degerine asimptotik
olarak azalir(Baykal ve Beyan ,2004a).
-(X;a,a,) =11 e—a1(x-az)
Sigmodial Ha (i, 22) = {1/ }
Uyelik (28)
Fonksiyonu 0 - *

Ozellikleri;
% a, degeri tiim sigmodial lyelik fonksiyonlarinda iiye olma ile

olmama arasinda bir kirim noktast olup p(a,) degeri 0.5’ dir.
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2.4.2. Uyelik Fonksiyonunun Ozellikleri
2.4.2.1. Normallik

Bulanik kiimelerin normal olmasi demek, E evrensel kiimesi Ttizerinde
tanmimlanan A kiimesinin en azindan bir tane iiyelik derecesi 1°e esit olan kiimedir
[ua=1]. Aksi takdirde kiime normalalti olarak adlandirilir (Baykal ve Beyan, 2004a).

sup pa(x)=1 ise normal bulanik kiime,
sup pa(X)<1 ise normalalt1 bulanik kiimedir.

Bulanik kiimenin yiiksekligi (Sup), iiyelik derecesinin en biiylik oldugu 6geye
karsilik gelir. Normal olmayan bulanik kiimeleri normal hale doniistiirmek igin
(disbiikey olma sart1 ile); kiimenin iiyelik derecesinin, en biiyiik {liyelik derecesine

boliinmesi gerekir (Baykal ve Beyan, 2004a).

Sekil 1. Normal bulanik kiime
Kaynak: Isbilen Yiicel (2005).

Sekil 1°deki kiime normal bulanik kiimedir, ¢linkii pa(X;)=1 dir.

A
1‘0 ........................................................
Ha(Xg) =1
0 X
X

Sekil 2. Normal olmayan (Normalalti) bulanik kiime
Kaynak: Isbilen Yiicel (2005).

Sekil 2’deki kiime normal alt1 bulanik kiimedir, ¢linkd pa(Xj)<1 dir.
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2.4.2.2. Monotonluk

Uyelik derecesi 1 olan 6geye yakin, sagdaki ve soldaki Ogelerinde iiyelik
dereceleri 1’e yakin oluyorsa bu durum iiyelik fonksiyonunun monotonlugunu gosterir

(Sen, 2001).

2.4.2.3. Simetri

Bir bulanik kiimenin iiyelik fonksiyonu belirli bir x=c noktas1 i¢in simetrik ise
bulanik kiime simetrik olarak tanimlanir. Istenen kriterin saginda veya solunda yer alan,
esit uzakliktaki degerlerin {iyelik dereceleri birbirine esittir. Bu 06zellik, {iyelik
fonksiyonunun simetrikligi olarak adlandirilir ve su sekilde gosterilir (Baykal ve Beyan,

20044, s. 85):
HA(X+C)= pa(c-x) (2.9)

2.5. Bulanik Kiimelerin Gosterimi

Bulanik bir kiime, bir nesne ve bu nesnenin ilgili kiimeye iiyelik derecesini
gdsteren siral ciftlerle ifade edilir. A = (X, pi(X)) bicimindeki her bir cifte, bulanik
teklik denir. Bulanik teklikler ux(X) / X seklinde de gosterilebilirler (Ozkan, 2003).

Evrensel kiimenin sonlu oldugu durumda A bulanik kiimesinin gdsterimi

asagidaki gibidir:
A=Y pAXi) / Xi = pa(Xe) / Xo + pa(Xa) I Xo + ..o + pa(Xm) / X (2.10)
Evrensel kiimenin sonsuz oldugu durumda ise A bulamik kiimesinin gdsterimi
asagidaki gibidir:
A= [pAXi) /Xi (2.11)

Yukarida verilen ifadelerde = , [, / ve + isaretleri cebirsel anlamda sirasiyla
toplam, integral alma, bolme ve toplama islemlerini gostermez. ¥ ve [ isaretleri, bulanik
tekliklerin sirasiyla kesikli ve siirekli evrenlerde bir araya getirilmesini ifade eder. ¢/
simgesi bulanik teklikleri birbirinden ayirmaya yarayan bir ayiractir. ‘+° isareti ise

bulanik tekliklerin bir araya geldigini gostermektedir (Sen, 2001).
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2.6. Bulanik Kiimelerde islemler

Bulanik kiimelerde islemler iiyelik fonksiyonlart yardimi ile tanimlanir. A ve B
iki bulanik kiime olmak iizere Zadeh (1965) tarafindan tanimlanan cebirsel islemler

asagida verilmistir.

Tablo 4.

Bulanik Kiime Islemleri

BULANIK KUME ISLEMLERI A ve B iki bulanik kiime olmak iizere;

A x B nin iiyelik fonksiyonu ile gésterimi;

Cebirsel Carpim
HaB (X) = paX). pe(X) , X € X (2.12)
A + B nin tiyelik fonksiyonu ile gosterimi;
Cebirsel Toplam ta+a(X) = pa(X)+ g (X) - pax)x u (X) , X € X

(2.13)
A - B nin iiyelik fonksiyonu ile gdsterimi;
HA—B(X) = min{uA(X),l- Us (X)} , Xe X (214)

A A B nin tiyelik fonksiyonu;

Cebirsel Fark

Kesisim
Hax(X) = Min{pa(x),ue (X)} , X € X (2.15)
A v B nin tiyelik fonksiyonu;
HavB(X) = max{pa(x),ue (X)} , X € X
(2.16)
Genel olarak;
na ()= {x liel, pa (x)eX} bulamk alt
Birlesim kiimeleri i¢in,

HavB(X) = Uier pa (Xi)

=sup {ua (X} (2.17)
HaB(X) = Nicr pa (X))
=inf {ua (<)} (2.18)

olarak tanimlanir.

Kaynak: Zadeh (1965).



Tablo 4 (devam).
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Bulanik Kiime Islemleri
A bir bulanik kiime olmak iizere;
A bulanik kiimesinin iiyelik fonksiyonu ile
Tiimleme tiimleyen gosterimi;
HA(X)' = 1- pa(x) , xe X (2.19)
A ve B iki bulanik kiime olmak tizere;
A < B kiimesinin iiyelik fonksiyonu ile
Kapsama o
gosterimi,
na(x) < ps () , xe X (2.20)
A ve B iki bulanik kiime olmak tizere;
A ve B kiimeleri esit ise esitligin liyelik
Esitlik

Kartezyen Carpim

m. kuvvet

fonksiyonu ile gosterimi asagidaki gibidir
(Zadeh ,1965):

ua(x) = ug (X) , xe X (2.21)
A1, As,...,A, bulanik kiimeleri X1, Xz...,. X, de
tanimli  olmak {izere X;XxXpX..XX, c¢arpim
uzaymda A;, A,,.... Ay’ in kartezyen carpimlari
da bir bulanik kiimedir ve tiyelik fonksiyonu

asagidaki gibi tanimlanir (Tanaka, 1997):

w (A, Az, An) (X) =mini {ua(Xi)X=(X1,X2, ....-Xn),
xi € Xi} (2.22)
A bulanik kiimesinin m. kuvveti de bir bulanik
kiimedir ve Tlyelik fonksiyonu asagidaki gibi

tanimlanir:

pa"(x) = [ pa (1", x € X (2.23)

Kaynak: Zadeh (1965).
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2.6.1. Destek Kiimesi

E evrensel kiimesinde tanimli A’nin destek (support) kiimesi, E’nin A
kiimesinde 0’dan biiytik iiyelik derecesine sahip olan elemanlarinin hepsini igermektedir
(Amiri ve Nasseri, 2006). Destek kiimesine dayanak kiimesi de denmektedir.

Supp(A)={xeE| px(x)>0} (2.24)

2.6.2. o Kesimi

E evrensel kiimesinde tanimli A’nin o—kesim kiimesi, A, tiyelikleri o dan az

olmayan iiyelerden kurulmustur. o keyfi bir degerdir. A kiimesinin o—kesim kiimesi A,

A ={xeEl pa(x)=a } (2.25)

ile gosterilir. Burada > yerine > olursa, buna giiglii o kesim kiimesi ad1 verilir (Baykal
ve Beyan, 2004a).

Bulanik kiimeyi o seviyesinde kestigimiz zaman elde ettigimiz kiime klasik bir

kiimedir. o sayisi, o € (0, 1] kosuluyla tanimlanan gercel bir sayidir (Tanaka, 1997).

1w

1.0

X Xp XXy

Sekil 3. Bulanik kiimelerin farkli o diizeylerinde kesilmesi
Kaynak: isbilen Yiicel (2005).

2.6.3. Gegis Noktasi

A bulanik kiimesinin gegis noktalari, iiyelik derecesi 0.5 olan E evrensel

kiimesinin elemanlaridir (Paksoy vd., 2013, s. 32).
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2.6.4. Bos Kiime

Bir A bulanik kiimesi,ancak ve ancak, VX €E i¢in pui(X)=0 ise bos kiime olarak

tanimlanabilir (Paksoy vd., 2013, s. 32).

2.6.5. Kernel Kiimesi

Kernel kiimesi, bulanik kiimenin i¢erdigi elemanlar arasinda, iiyelik fonksiyonu
I’esit olan yani tamamen kiimeye iiye olan elemanlarin olusturdugu bir kiimedir.
Matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir:

Ker A ={ x eE| pa(x)=0 =1} (2.26)
Eger A bulanik kiimesi, bos olmayan bir kernel kiimesine sahipse; A bulanik kiimesine

normal bulanik kiime denir (Ural, 2006).

2.6.6. Diizey Kiimesi

Uyelik fonksiyonu degerini agik¢a gosteren o degeri [0, 1] araligindadir. Diizey
kiimesi a ile elde edilebilir (Baykal ve Beyan, 2004a).
Aa={al pa(x)=0, 0= 0, xeE} (2.27)

2.6.7. Alt Kiime ve Esit Kiimeler

A ve B bulanik kiimeler olmak iizere; E evrensel kiimesinin her elemaninin A
kiimesindeki iiyelik derecesi, B kiimesindeki {iyelik derecesinden kiiciik ya da esitse A
kiimesi B kiimesinin alt kiimesidir (Elmas, 2003):

ua(X) <us (X) , xe E, Ac B (2.28)

Yine A ve B bulanik kiimeler olmak iizere; E evrensel kiimesinin her elemaninin
A kiimesindeki tiyelik derecesi, B kiimesindeki iiyelik derecesine esitse A kiimesi B
kiimesine esittir.

ua(x) =us (X) , xe E, A=B (2.29)

A =B ise Ac B ve B c A olur. Eger herhangi bir Xxe E pa(x) #ug (X) ise A ve B

kiimeleri esit degildir.
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2.6.8. Disbiikeylik (Konvekslik)

E evrensel kiimesi iizerinde tanimlanan A kiimesi, E’de her X; ve X, nokta
ciftleri icin A’nin iiyelik fonksiyonu asagidaki esitsizligi sagliyorsa disbiikeydir (Ozkan,
2003):

RALS X1+(1-8) X2] = min[ pa (X1), pa (X2)] X1 ve Xo€E (2.30)

Burada, & €[0,1] ’dir. Alternatif olarak, bulanik bir kiime eger tiim o-kesim
kiimeleri digbiikey ise disbiikeydir. A kiimesi disbiikeyse tiimleyeni icbiikeydir. A ve B
bulanik kiimeleri i¢in eger A ve B disbiikeyse AAB digbiikey A ve B i¢biikeyse AvB
kiimesi de i¢biikeydir (Ozkan, 2003).

Konveks Konveks Olmayan
Kiime Kiime

Sekil 4. Konveks ve konveks olmayan kiimelerin gdsterimi
Kaynak: isbilen Yiicel (2005).

2.6.9. Bulanik Kiimelerde Genisleme Prensibi

Genisleme kurali, matematiksel kavram ve teorilerin bulanik ortamda
kullanilmasimi  saglayan bir yontemdir. Genisleme kurali asagidaki gibi
tanimlanmaktadir (Tanaka, 1997):

A bulanik kiimesi X’te taniml1 ve B bulanik kiimesi Y’de tanimli olmak iizere,

f:X->Y

bir fonksiyon ise;

_ (supy—fui () ()= O
uf(;;)(y)—{ g 0 A 1) = & (2.31)

f fonksiyonu bire-bir bir iliskidir ve pgg) (y) = pa(X)’tir.



Daha acik olarak;
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B =f(A) = f (ua(Xe) / X1+ pa(X) / Xo + oo + pa(Xn) / Xn)

= Ha(Xa) 1 (X0) + pa(Xa) / F(X)+....+ pa(Xn) / (Xn)

*dir (Ozkan, 2003).

2.7. Bulanik Sayilarda Yaklasik Islemler

(2.32)

Yaklasik aritmetik islemler, bulanik ticgensel sayilar ve bulanik yamuksal

sayilar lizerinde gosterilmistir.

Tablo 5.
Bulanik Sayilarda Yaklasik Islemler

Ucgensel Bulamk Sayilarda Yaklasik

A: (al, do, a3) ve E: (bl, bz, b3) seklinde

Islemler iki licgensel bulanik say1 olmak iizere;
A ve B bulamk saylarinm esitligi
karsilikli  biitlin  elemanlarinin  (iiyelik
fonksiyonlarinin) esitligi anlamima gelir.
Esitlik Matematiksel olarak;

Toplama islemi

Cikarma slemi

Carpma islemi

A =B < (ay, &, a3) = (by, by, b3 ) a1=by,

a2:b2, a3:b3 (233)
seklindedir.
A+B= (a;tby, axthy asths) (2.34)

seklinde ifade edilir ve sonu¢ yine bir
ticgensel bulanik sayidir.

A - E = (al-b1’ az-bzy a3-b3) (235)
seklinde ifade edilir ve sonu¢ yine bir
ticgensel bulanik sayidir.
A.B= (al.b;[’ ag.bQ’ a3.b3) (236)
seklinde ifade edilir ve sonug¢ iiggensel

bulanik sayidir.




Tablo 5 (devam).
Bulanik Sayilarda Yaklasik Islemler
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Ucgensel Bulanik Sayilarda Yaklasik

Islemler

A = (al, do, ag) ve B= (bl, bz, bg) seklinde

iki ticgensel bulanik say1 olmak tizere;

Bolme islemi

Simetrik Alma

~ ~ a a a
A:B:(b—i, b—";, b—z (2.37)
Bu islemin sonucu bir iiggensel bulanik

sayidir.

A = (a1, a, &) tiggensel bulanik say1
olmak iizere simetrigi

—(A)= (-a1,-22,-23) (2.38)
olacaktir. Carpma ve bolme islemleri
sadece pozitif bulanik sayilar iizerinde
tanimlanacaktir. Pozitif bulanik say1 alt

siir degeri pozitif olan sayidir.

Ucgensel bulanik sayilarda aritmetik islemlerin dzellikleri;

+  Iki iiggensel bulanik sayinin toplanmasi ve ¢ikarilmasi yine bir iiggensel bulanik

sayidir.

* Carpma, tersini alma ve bdlme islemleri sonucu iicgensel bulanik say1

vermeyebilir.

* Maksimum ve minimum islemleri sonucu da bir bulanik ii¢gensel say1 olmak

zorunda degildir.

Yamuksal Bulanik Sayilarda Yaklasik

islemler

A = (al, dp, da, a4) ve B = (bl, bz, b3, b4)

seklinde iki yamuksal bulanik say1 olsun.

Esitlik

A ve B bulanik
karsilikl

sayilarinin  esitligi
biitlin elemanlarinin  (liyelik
fonksiyonlarinin) esitligi anlamima gelir.
Matematiksel olarak;

A =B o (ay, ay, a3, a5)= (by, by, b3, by) <
ai;=b; ay=b, az=bs, a;=h, (2.39)
seklindedir.




Tablo 5 (devam).
Bulanik Sayilarda Yaklasik Islemler
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Yamuksal Bulanik Sayilarda Yaklasik A = (ay, ay, as, a3) ve B = (b1, by, b3, bs)

Islemler

seklinde iki yamuksal bulanik say1 olsun.

Toplama Islemi

Cikarma islemi

Carpma Islemi

Bolme Islemi

Simetrik Alma

A+ B = (a1+by, ay+by ag+bs, as+bs) (2.40)
seklinde ifade edilir ve sonu¢ yine bir

yamuksal bulanik sayidir.

A -B= (al-b1, az-bz, ag-b3, a4-b4) (2.41)
seklinde ifade edilir ve sonu¢ yamuksal

bulanik sayidir.

A . E = (a]_.b;[’ az.bZ’ a3.b3,a4.b4) (242)
seklinde ifade edilir. Bu islemin sonucu

yamuksal bulanik sayidir.

~ ~ ag dp as dg
AB=C, 22

b_2 ' bs ) b (243)

Sonug, bir yamuksal bulanik sayidir.

A = (a1, ay, a3, a; )yamuksal bulanik say1
olmak iizere simetrigi

—(A)=(~ay, —az, —as, —a,) (2.44)
olacaktir. Yamuksal bulanik sayilarda da
carpma ve bolme islemleri pozitif reel

sayilar lizerinde tanimlanacaktir.

Yamuksal bulanik sayilarda aritmetik iglemlerin 6zellikleri;

Ucgensel bir bulamk say1, ap=az ile yamuksal bir bulanik saymin 6zel bir halidir.

Uggensel bulanik sayilar iizerindeki aritmetik islemlerin biitiin sonuglarin1 yamuksal

bulanik sayilara da genisletebiliriz.

+ Iki yamuksal bulanik saymin toplanmasi ve g¢ikarilmasi yine bir yamuksal

bulanik sayidir.

* Carpma, ters alma ve bolme islemleri sonucu yamuksal bulanik sayr vermek

zorunda degildir. Maksimum ve minimum islemleri de bir yamuksal bulanik

say1 sonucu vermek zorunda degildir.
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BOLUM I1I

BULANIK REGRESYON VE MODELLERI

3.1. Basit ve Bulanik Regresyon Modellerine Giris

Iki degisken arasindaki iliski cesitli sekillerde ortaya cikabilir. Bu iliskiler
arasinda en bilineni, iki degisken arasinda dogrusal iliskinin oldugu Basit Dogrusal
Regresyondur. Bir bagimli ve bir bagimsiz degisken arasindaki dogrusal iliskinin var
oldugu regresyon ¢oziimlemesine Basit Dogrusal Regresyon ¢oziimlemesi denir. Bir
bagimli ve bir bagimsiz degisken olmas1 durumunda dogrusal regresyon denklemi;

Vi = PBo + Pixi1 + & i=12,...M (3.1)
ile verilir (Alpar, 2011, s. 412).

Coklu dogrusal regresyon ise;

Yi= Po+ Pixis + o+ Prxipt&, i =12,...,.M (3.2)
seklinde ifade edilir. Burada y; bagimli degiskeni, x;; bagimsiz degiskenleri ifade
ederken, pB;’ler parametreleri gostermektedir. Regresyona iligskin gesitli hipotez

testlerinin yapilabilmesi ve giiven araliklarinin bulunabilmesi i¢in hatalarin 0 ortalama
ve a? varyansi ile normal ve birbirinden bagimsiz dagildigi varsayilir (g;~N(0,02))
(Alpar, 2011, s. 413).

Fakat hata terimleri bazen model yapisinin veya Ozensiz elde edilmis
gozlemlerin belirsizligine baghdir. Bu tiir regresyon modellerindeki belirsizlik
rastgeleligi degil, bulaniklig1 ifade eder. Dolayisiyla, bulanik regresyon analizinde
hatalarin, model yapisinin bulanikligindan kaynaklandigi ifade edilir. Zadeh (1965),
bulanik kiimeleri o6nerdiginden beri, bulaniklik ¢cok daha fazla dikkat ¢ekmekte ve
bulanik veri analizi ¢ok daha Onemli hale gelmektedir. Regresyon analizinde,
bulanikligin ele alinmasinda ilk olarak, Tanaka vd. (1982), bulanik dogrusal regresyon
(BDR) modelini ortaya atmistir. Bu ¢alismada, modelin belirsizligi ve ayarlama derecesi
olmak tizere iki faktére bagli olarak tahmin probleminin dogrusal programlamaya
doniistiirilmesi konusu tizerinde durulmustur. Ardindan Diamond (1988), bulanik en
kiiciik kareler yaklagimimi onermistir. Bu calismada, bulanik sayilardan olusan yeni
tanimlanmis bir aralifa dayali siradan bir en kiiciik kareler yonteminin bulanik mantikta

genisgletilmesi ile ilgilidir (Jinn vd., 2008, s. 1).
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Klasik regresyon analizinin kat1 varsayimlarimin saglanamadigi durumlarda,
bulanik regresyon analizinin bir¢ok gercek-yasam problemine uygulanabilirliginin
ortaya ¢ikmasindan sonra, bulanik regresyon analizinin bir¢ok arastirmaci tarafindan
kullanimi yayginlasmistir. Ancak bulanik regresyon analizi, 6zellikle Tanaka Modeli,
bir takim elestirilere maruz kalmistir (Wang ve Tsaur, 20003, s. 357; Shapiro, 2004, s.
11). Oyle ki;

I.  Girdi ve ¢ikt1 verileri her zaman kati ve dogrusal olmayabilir.

ii.  Orijinal Tanaka modeli, yigilmanin disinda kalan noktalara karsi oldukca
hassastir.

lii.  Bulanik regresyon aralig1 hakkinda heniiz uygun bir yorum bulunmamaktadir.

iv.  Tahmin konusunun dikkate alinmas1 ¢ok yenidir.

V.  Bulanik dogrusal regresyon, daha fazla bagimli degisken toplandik¢a coklu-
baglanimli olma egilimindedir.

vi.  Tanaka’nin yonteminin, en-kii¢iik kareler kavrami ya da hata terimlerine en iyi
uyacak mevcut herhangi bir 6l¢tim ile iligkisi agik degildir.

Bulanik regresyon modelinin olusturulmasi i¢in iki genel yontem bulunmaktadir.
[lki, degiskenler arasindaki iliskinin bulanik oldugu modellerdir. Digeri ise,
degiskenlerin kendilerinin bulanik oldugu modellerdir (Shapiro, 2004, s. 4). Bulanik
regresyon, Ishibuchi (1992)’nin verilerinden yararlanarak basit bir Ornekle

kavramsallastirilabilir:

Tablo 6.
Bulanik Regresyon Ornek Verileri

i 1 2 3 4 5 6 7 8
X; 2 4 6 8 10 12 14 16
yi 14 16 14 18 18 22 18 22

Kaynak: Shapiro (2004).

Bu veriler kullanilarak, iki veya daha fazla veri noktasindan gegen bir diiz dogru
olusturulur. Sinirlart sezgisel olarak belirlenen iki veya daha ¢ok veri noktalarinin
iistiinden gegecek sekilde YV dogrusal regresyon hatti olusturulur. Ayni sekilde sinirlar
iki veya daha ¢ok nokta boyunca veri noktalarinin altindan gegecek sekilde Y dogrusal
regresyon hatti olusturulur. Regresyon hatlar1 {izerindeki segilen gergek veriler

kullanilarak YU ve Y’ regresyon denklemleri elde edilir (Yurtcu ve icaga, 2007, s. 38).
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Burada, noktalar kendiliginden belirlenmis ve dogrular i¢in belirlenen alt-iist sinirlarin
parametrelerinin hesaplanmasinda En Kiiciik Kareler (EKK) kullanilmistir. Buna gore

de, YV degeri § = 13 + 0.75x olarak, Y. degeri ise § = 11 + 0.5x olarak bulunmustur.

35 35
30 30
25 5 YW o2
Y=13+75x pe ° ° °
20 — 20 yL
Y ° ° ° ° o z o
15 . = ° 15 - .,o =
Y=11+5x
10 10
5 5
0 0
0 2 4 6 8 10 12 14 16 0 2 4 6 8 10 12 14 18
X X
(a) (b)

Sekil 5. Alt ve list sinirlarin kavramsallagtirilmasi
Kaynak: Shapiro (2004).

Herhangi bir veri ¢ifti (x;, y;) i¢in, bulanik regresyon araligi [V, V"]
seklindedir. Dolayisiyla tahmin edilecek veriler, bu iki dogru aralig: arasinda olacaktir:

Y
A

'

'
2L L. X
7 -~

Sekil 6. Bulanik regresyon araligi
Kaynak: Shapiro (2004).

O halde, simetrik icgensel bulanik sayillar varsayimi altinda

Y=t =Y, = (v + Y})/2°dir. Verilen parametreler (yani bulanik regresyon modelini
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olusturan (Y'Y, Y%, Y"=1) parametreler) ve i’inci veri ¢ifti (x;, v;), (YY, Y, ¥/*=1) model

parametreleri ile iliskilidir (Shapiro, 2004, s. 5).

3.2. Bulanik Regresyon ve Modelleri

Bulanik (dogrusal) regresyon, uygulamacilarin bagimli degiskeni kesin olarak
Olgemedikleri model durumlarmin agiklanabilmesi i¢in ilk olarak Tanaka vd.(1982)
tarafindan ortaya atilmistir. Ardindan bu konudaki ¢alismalar oldukca hizli bir sekilde
yayginlagmistir. Calismalarin ¢ogunda, bulanik dogrusal regresyon ve bulanik en kii¢iik
kareler yontemine dayali iki temel yaklasim s6z konusudur (Pasha vd., 2007, s. 1716).
Bu tezde, temel yaklagimlarla birlikte, yeni tanimlanan yaklasimlar da agiklanmaya

calisiimastir.

3.2.1. Minimum Bulamkhk Olgiitiine Gére Bulamk Dogrusal Regresyon (1982)
(Tanaka Modeli)

Tanaka vd. (1982) ile birlikte istatistiksel modelin kati varsayimlari
gevsetilmistir. Bu modelin avantaji, programlama ve hesaplamadaki basitligidir.
Burada, temel model, bulanik dogrusal fonksiyonu asagidaki sekilde varsayar:

Y=A4,Xy +A X, + -+ AyXy = AX (3.3)
Burada; X =[Xg, Xy, ., Xy] T bagimsiz degiskenlerin matrisi iken,
A =T[4, 4, ..., Ay]" ise, A; = (x5, ¢)) olarak ifade edilen ve,
| o¢;— aj .
I-J-A]-(aj) _ 1-— T Xj— ¢ < aj <X+ ¢, Vji=12,..
0 aksi halde

tyelik fonksiyonu ile tanimlanan simetrik ti¢gensel bulanik sayilar vektoridir. «;

N (3.0

merkez degeri, ¢; yayihm degeri iken, (3.3) numaral esitlik, yeniden asagidaki sekilde
yazilabilir:
Yi = (g, o) + (X1, €)Xy + (3, €)X, + -+ + (o, cy) Xy (3.5)
Bu bulanik regresyon analizi, kesin girdi ve ¢ikt1 verilerinin varligin1 varsayar.
Girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki iligki de parametrelerin dagiliminin olasilik fonksiyonu
oldugu bir bulanik fonksiyonla tanimlanir (Wang ve Tsaur, 2000a, s. 355-356).
Genisletme ilkesi ile Y; bulanik sayismin iiyelik fonksiyonu (3.6) numarali
esitlikte gosterilmektedir ve bagimli degiskenin her degeri, Y;nin alt s

YP =Y o( o= )Xy, Yimin dist smin YV = ¥ (o4 ¢)X;; ve ¥i'nin merkez



30

degeri Yihzl = 9’=0 x;X;j esitligi ile tanimli iken, Y, = (KU,YL-L,Yihﬂ),i =12,...M

bulanik sayisi olarak tahmin edilebilmektedir.

u(¥)
¥~ X'al X#0
- ct|X| (3.6)
1 X=0Y#0, Vi=12,..,M
0 X=0Y=0

Burada, ¢t = (cg,cq, ..., Cy), x= (X, Xy, ...,Xy) Olarak ifade edilmektedir.
Minimize edilmis bulaniklikla, bulanik regresyonu elde etmek i¢in amag fonksiyonunun

¥Y; bulanik sayisinin toplam yayilimini minimize etmesi gerekir:

N M
min ct|X| = min Z(cj2|xij|) (3.7)
j=0 =1

Burada, u(Y;) = h, (i = 1,2, ..., M) olarak, kisitlarin her ¥; gbézleminin en az h
diizeyinde Y;'ye ait olmasini saglamas1 gerekir:
Y; — X'a|

1
ct|X]

>h Vi=12 ..M (3.8)

Bu analizler sonucunda, asagidaki dogrusal programlama problemi elde edilmis
olur (Wang ve Tsaur, 20004, s. 356):

N M
min Z(cjz |%i;1),
j=0 i=1
N

N N N
=0 =0 =0

j=0 J
=0, xER, xp=1 (O<h<1 VvVi=12.,M) 3.9)
Burada, bulanik regresyonun Kkatsayilarina ve oOzellikle Onemli olan h-
giivenilirlik faktorime deginmek gerekir. Daha oOnce de belirtildigi gibi, iiyelik
fonksiyonu u(A), Sekil 7.(a)’daki gibi ifade edilebilir. Sag ve sol yayilim esit oldugu
takdirde, simetrik ii¢cgensel bulanik sayilar olarak nitelendirilir. Cogu kez, olabilirlik
regresyonu olarak da bilinen Tanaka (1982) modelinin temel diisiincesi, bulanik
katsayilarin toplam yayilimini minimize ederek modelin bulanikliginin minimize

edilmesidir (Shapiro, 2004, s. 2, 6).
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A
1 e A
) N I
ua(a) En uygun
veri aralig
ua(@a) f-----phe-d----
0 > a
1
) '
' arg(ua=1) ' 0 .
: Sol Sag [ a
! Yayillm Yayilim ! =
‘¢—— Dayanak ——» 5]
Fonksiyonu a; — C; a; a; + ¢;
@ (b)

Sekil 7. Bulanik katsayilar (a) ve simetrik bulanik parametreler (b)
Kaynak: Shapiro, 2004, s. 2,6.

Tanaka modelinin genel formiilasyonu ve Sekil 7.(a) bir araya getirildiginde;

simetrik tiggensel bulanik sayilar kisit1 altinda, j’inci katsayinin iiyelik fonksiyonu;
|a —a|
,uAj(a) = max {1 — c—j' 0} (3.10)

seklinde ifade edilebilir. Sekil 7.(b)’de a; merkez, c; yayilim ifade etmektedir.

H-giivenilirlik faktorii igin, y; simetrik ti¢gensel bulanik bir say1 olarak ele
alinirsa, y; merkez noktasini ve e; yari-genigligi temsil eden ifadeler olur (e; > 0).
Verilen simetrik ii¢cgensel bulanik bir sayi, y; i¢in, yalnizca y;’nin en azindan h
diizeyinde bir iiyelik degerine sahip oldugu bir durumu incelemekteysek (0 < h < 1),
[yi — (1 —h)e;, y; + (1 — h)e;] arahigt (en uygun gozlemlenen veri araligi)
kullanilabilecektir. Burada h, kabul edilebilir minimum giivenilirlik derecesini ifade
etmektedir (Hojati vd., 2005, s: 173). H, tahmin edilen ¢iktilarin, gercek ¢iktilar1 tahmin
etmedeki miktarmi belirler. H biiyiidiikce aralik (yayilim) tahmini de biiyiiyecektir.
Yiiksek H-diizeyleri (>0.5 gibi), ger¢ek verinin daha genis araliklarin1 icermekte ve ayni
anda bulanik modelin ve ger¢ek verinin merkezi arasindaki sapmalar1 azaltmaktadir. Bu
yiizden, yliksek H-diizeyleri, verinin merkez noktasi i¢in karar-vericinin daha yiliksek
giivenilirlik diizeyine sahip oldugunu gosterir (Chang ve Lee, 1994, s. 62).

H-giivenilirlik faktorii ile uyarlanmis tahmin edilen bulanik ¢ikti, H-glivenilirlik
faktorii ile uyarlanmus gozlemlenen bulanik veriyi igermektedir (Shapiro, 2004, s. 10).

Oyle ki;

! Dolayistyla gozlenen degerlerin, tahmin edilen ¢ikt1 igerisinde kalabilmesi i¢in h-giivenilirlik degerinin
1’e fazla yakin olmamasi gerekir.
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N N
ap + z ajx;j + (1 —h)[co + Z ¢i|xii|] > vi + (1 — ey,
=1 =1

N N (3.11)
ap + Z ajx;j — (1= h)[co + Z ¢ilxi|] < yi — (1 = hey,
=1 =1

¢ > 0, i=01,..,m, j=01,..,n

Sekil 8., h=0 ve h= 0.7 i¢in, h-faktoériiniin 6rneklem veri tlizerindeki etkisini
gostermektedir. H-faktoriiniin artirilmasi, giivenilirlik araligimi genisletmektedir ve

bdylece, modelde 6rneklem dis1 degerlerin diiseceginin olabilirligini artirir.

35 ”
Y |h=0.7
30
26 e | s Y.'|h=0
- : —__’_.. s -—_‘-.
20 _ e
“2d T Y 1h=0
Y s W
15 L-_ __—":_____:f‘, —- ____._.— T
S e Y HET
1Y S
5
0

0 2 4 6 8 10 12 14 186
X

Sekil 8. Bulanik dogrusal regresyon ve h-giivenilirlik modeli
Kaynak: Shapiro (2004, s. 10).

3.2.1.1. Aralik Regresyon Analizi (1995)

Olabilirlik regresyonunun (Tanaka modelinin (1982)) en basit sekli aralik
regresyon analizidir. Klasik regresyonda, arastirmacilar bagimli degiskenin tam degerini
kesin olarak tahmin edebilmek i¢in bir regresyon modeli kurar, ancak bulanik dogrusal
regresyonda, bir aralik belirlenir ve araligin yorumlayict bir anlam icermesi sart
degildir. Aralik regresyon analizi, bagimli degisken Yi’nin bilinmeyen degerini tahmin
etmede, Y; araligiin kullanimini ifade eder. Yi araligi, Yt ile YY" daki sonsuz farkli
nokta arasindan secilir ve her noktanin bu araligi temsil etme olabilirligi vardir (Wang
ve Tsaur, 2000a, s. 357).

Aralik regresyon analizine gore, bulanik veri ve bulanik regresyon katsayilari,

aralik sayilar olarak ifade edilir. Tiim bulanik ¢iktilarin bir bulanik regresyon modelinin
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icerisinde yer aldig1 bulanik regresyon katsayilari1 belirlenir (Chang ve Ayyub, 2001, s.
191). Buna gore, aralik regresyonu:
Y=Ax;+ -+ Ax, = Ax (3.12)
esitligi ile ifade edilir (Tanaka vd., 1995, s. 311).
Burada, X; bir girdi degiskenini, A; ise bir aralig1 gostermektedir. A; araligi,
A; = (a.i, a,;) olarak gosterilir. Burada a.; merkezi, a,,; ise yayilimi belirtmektedir. O
halde;
A, ={ala,; —ay; < a<ag+ay} (3.13)
En iyi bilinen aralik islemi, aralik ¢iktisin1 asagidaki sekilde ifade eder:
Y = (acx, aj |x])

a, = (Agq, ) Aep)t (3.14)
aw - (awl) "'laWTl)t |
x| = (|x1], v, |20 ])E

Aralik regresyon analizinin formiile edilebilmesi i¢in asagidakileri varsayalim:
. Veriler (y;, x;) olarak verilir, j=1,..., m.
ii. Veri, (3.12) numarali esitlikle temsil edilmektedir.

ii. Ciktt  verisi Yj, tahmin araligi Y; = (aﬁxj,aﬁ,|xj|) igerisinde yer

almaktadir:
atxj —al|x| <y; < alx;+al|x|, j=1..m (3.15)
v. Aralik modelinin yayilim endeksi asagidaki sekilde tanimlanir:
m
J= 2 al,| x| (3.16)
j=1

Aralik regresyon analizi, (3.15) numarali esitlige gore J’yi minimize eden
A, i=1,..., n, aralik katsayilarinin belirlenmesi ile gosterilir. Bu da, asagidaki dogrusal

programlama problemi ile ifade edilmektedir:
m
min / = ) af|x|
aC' aW
j=1 (3.17)
alx; — al|x;| < y; < alx; + af, x|
j=1,...,m
Aralik regresyon analizi, dogrusal programlama problemine indirgenebildigi

i¢in, katsayilar i¢in kisit kosullar1 da tanimlanabilir (Tanaka vd., 1995, s. 312).
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A
5

(a) X (b) .

Sekil 9. Aralik regresyon modelleri
Kaynak: Chang ve Ayyub (2001, s.192).

Aralik regresyon modellerinin grafik {izerindeki ifadesi, Sekil 9’da
gosterilmektedir. Buna gore, kesin X ve kesin Y i¢in (a), kesin X ve bulanik Y igin (b)
aralik regresyon modelleri ifade edilmektedir (Chang ve Ayyub, 2001, s. 192).

3.2.1.2. Ustel Olabilirlik Regresyon Analizi (Genisletilmis Tanaka Modeli (1995))

Tanaka’nin dogrusal regresyon modeli (1982), ilerleyen yillarda gelistirilmistir.
Bunlardan bir tanesi bulanik dogrusal regresyona iistel bulanik kiimeleri ekleyen Tanaka
vd. (1995) tarafindan tanimlanan modeldir. Bu model Genisletilmis Tanaka Modeli
olarak bilinir.

Tanaka’nin daha oOnceki galismalarinda (1982, 1987, 1988, 1989) ele aldigi
formiilasyonlar1, dogrusal programlama problemi ile ilgilendiginden, ilk ¢aligmalarinda
baz1 katsayilar kesin olarak ifade edilmistir. Celmins (1987)’nin elestirileriyle Tanaka
ve Ishibuchi (1991), ikinci dereceden (quadratic) liyelik fonksiyonlar1 ile olabilirlik
regresyon analizini formiile etmisler ve boylece elde edilen katsayilar birbirleriyle
iligkili hale gelmistir (Tanaka vd., 1995, s. 305’den aktarildigi iizere).

Daha sonra tanimlanan {istel olabilirlik regresyon analizinde ise, iistel olabilirlik
dagilimma dayali bir olabilirlik regresyon analizi yapilmaktadir. Burada regresyon
modelinin katsay1 vektorii, normal olabilirlik dagilimma benzer bir iistel olabilirlik
dagilimi olarak varsayilir. Istatistiksel regresyon modellerinde, veri ile modelden elde
edilen deger arasindaki fark, istatistiksel hata olarak ele alinir. Olabilirlik regresyon
analizinde ise, veri ile model arasindaki bosluk, girdi-¢ikt1 iligkisinin olabilirligi olarak

yorumlanir. Bu yiizden, {istel olabilirlik dogrusal sistemleri, regresyon modelleri
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seklinde kullanilmaktadir. O halde ilk 6nce bir olabilirlik dogrusal sistem tanimlanir
(Tanaka vd., 1995, s. 313-315):
Y=Ax; + -+ Ax, = Ax (3.18)
Burada x = [xg, X, ..., X,] T girdi vektoriinii ifade ederken, A=(Ay,..., A,) bir
bulanik katsay1 vektoriinii; a. merkez vektoriinii ve Da bir simetrik pozitif sonlu
matrisini i¢eren iistel olabilirlik dagilimini tanimlamaktadir:
My(a) = exp{—(a—a)'Dy"(a—al)}, A= (acDae (3.19)
Esitlik (3.17)’deki ¢iktinin olabilirlik dagilimi [T, (), T yerine X' yazilarak elde
edilir:
My () = exp{~(y — x'a)2(x'Dax) ™}, ¥ = (xae, xtDax), (3.20)
Burada xta, ve x'D,x sirasiyla esitlik (3.18)’deki bulanik ¢iktinin merkez ve
yaytlimimi ifade etmektedir. Genisletme ilkesiyle; I1,(a) olabilirlik dagilimi ITy(y)
olabilirlik dagilimina doniistiiriilmiistir. Modelin formiile edilebilmesi icin, aralik
regresyon analizinde yapilan varsayimlara benzer bir takim varsayimlarin yapilmasi
gerekmektedir:
I. Veriler (y;, x;) olarak verilir, j=1,..., m, yj bir ¢ikt1 ve X;=(Xi, ..., Xjn)' ise
bir girdi vektoriinii ifade etmektedir. m»n olarak varsayilirsa, E={1,...,
n}, verilen girdi vektorlerinden segilen bagimsiz vektorlerin {Xy,..., Xn}
alt-simgeler kiimesini géstermektedir.
ii. Veri, esitlik (3.19)’daki iistel olabilirlik dagilimiyla birlikte esitlik
(3.18)’de ifade edilen dogrusal olabilirlik sistemiyle ifade edilir.
iii.  Verilen hj esigi altinda, verilen ¢ikt1 yj, tahmin edilen bulanik ¢ikt1 Y nin

hj-diizey kiimesi igerisinde yer almaktadir:

[v],, = iity; ) 2 b} 3y (3.21)
\2 Dogrusal olabilirlik modelinin yayillm endeksi asagidaki sekilde
tanimlanir:
m
] = Z x; Dx; (3.22)
j=1
Olabilirlik dagilimi I1,(a)’nin bulunmast i¢in optimizasyon problemi ise;
min |
Daac (3.23)

Hy](y]) = h] ve DA >0
seklinde ifade edilir. Ik kisit kosullar1 esitlik (3.21)’in aymisidir. Bu esitlikte ilk kisit
kosullar1 asagidaki sekilde yeniden yazilabilir:
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(v—atx)”

“logh, (3.24)

t
X; ij =

Bu ve D, > 0’dan anlasildigi tizere esitlik (3.23), dogrusal-olmayan bir
optimizasyon problemidir. Bunun bir dogrusal programlama problemine doniistiiriilmesi
icin iki-adiml1 bir islemin izlenmesi gerekmektedir: ilk olarak, aralik regresyonu veya
geleneksel regresyon kullanilarak merkez vektor belirlenir. Eger katsayilardaki bazi
katsay1 kosullar1 tanimlanabilirse, aralik regresyonu merkez vektoriin bulunmasi igin
uygundur. Aksi halde, Klasik regresyon kullanilabilecektir. Ikinci olarak, elde edilen
merkez vektor ac*, esitlik (3.24)’de yerine yazilir ve asagidaki dogrusal programlama

problemi ¢oziiliir.

m
nl%}qn] = ijtDij
, /=1 (3.25)
L —a *L X;
X Dyxj = G; c %) X Dyx; =0 timi#j ve i,j EE

—logh,;
Dik agili kosul olarak adlandirilan son kosul, D pozitif sonlu bir matris olarak
elde edilebilir. ilk kisittan x{D,x; > 0 elde edilir. Dik acili kosul ve bu birlestirilirse;
x'Dyx = (A1x1 + -+ + Apx) Dy (A g + -+ + Axp)

n
3.26
= Z/ll?xitDAxi >0 (3.26)
i=1

Bu da Da>0 oldugu anlamma gelir. Gorildiga tzere, esitlik (3.25)’deki
optimizasyon probleminin, (y;, Xj), j=1,..., m ve ac* sayisal degerler olarak verildiginde,
bir dogrusal programlama problemi oldugu goriiliir. Bu esitligin ¢6ziimiiyle birlikte,
simetrik katsayilarin birbirleriyle iliskili diger bir deyisle etkilesimli oldugu olabilirlik
dagilimini ifade eden Da matrisi elde edilebilmektedir. Bu da Tanaka vd.’nin onceki
calismalarindan (1982- 1987- 1988- 1989) farklilik arz eder (Tanaka vd., 1995, s. 315).

3.2.1.3. Bulanik Bagimsiz Goézlemler Kullanarak Bulamik Dogrusal Regresyon
Analizi (1992)

Tim Tanaka yontemlerinde, bagimsiz degiskenler kesin sayilardir. Sakawa ve
Yano (1992), bulanik bagimsiz degiskenleri modele katarak Tanaka modelini
gelistirmislerdir. Sakawa ve Yano (1992) ilk dnce, bulanik regresyon katsayilar1 Aj'nin
beklenen aralik degerlerine bagl olarak, bagimsiz degiskenleri ii¢ farkli grup altinda

toplamini;
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Ji=j'ler,j=0,..,k, o¢j— (1- h)cj >0,
J. =j'ler,j=0,..,k, o;—(1—-h);<0 wve o+ (1—h)g =0,
]3 = j,ler!j = 0) "'Ikl 0(]+ (1 - h)C] < 0 (327)

Ardindan, birlestirme problemini, min)~,(§;y —¥;) seklinde ifade
etmiglerdir. Burada y;; ve ¥;; asagidaki sekilde tanimlidir (Hojati vd., 2005, s. 176):

JE€J1VJ; Jj€J3

(3.28)
D (= A =me)(Ey - A=wfi) + > (o= (1 =h)g)(Fy + (1= Wfy) = §us

J€J1 J€J2U]J3
i=1,..n 9 <y;+01—h)

= serbest, ¢ =0,e,j=0, v k

Sakawa ve Yano (1992), bu sistemden i¢ farkli bulanik dogrusal regresyon
formiilasyonu gelistirmistir. Bunlardan ilki, Tanaka vd. (1989)’nin birlestirme
problemini; digerleri ise Tanaka (1987)’nin minimizasyon ve maksimizasyon
probleminin  genellestirilmis halidir. Elde edilen minimizasyon probleminin

genellestirilmis hali asagidaki sekilde ifade edilir (Redden ve Woodall, 1996, s. 206):

n
minZ = ) (V4" - v§)
L (3.29)
YR =5+ (1—Rhe, —Yhi =-9 41— he i=1,..,n

Sakawa ve Yano (1992) yontemlerinin detayli incelenmesi sonucunda, ¢oziimiin
yigilmanin disinda olan noktalardan etkilenebilecegi ve sonsuz ¢ozlimlere bagli olarak,
model ¢oziimlerinin her zaman iyi tanimlanamayabilecegi ortaya konulmustur (Redden

ve Woodall, 1996, s. 209).
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e

X11 X21 Xil X1l X21 Xil

@ (b)

Sekil 10. (a) Sakawa ve Yano ve (b) Peters Modeli Analizi
Kaynak: Hojati vd. (2005, s. 176-178).

Sekil 10.(a)’da gosterilen Sakawa ve Yano (1992) modeline gore dikdortgenler,
gozlenen h-gilivenilirlik alanlaridir. Dikdortgenlerin - yaninda ¢izilen dogrular,
tanimlanan h-giivenilirlik araligiyla ifade edilen x degerleri bulanik sayilardir. Bulanik
iliskiyi ve x3 € J; durumunu ifade ettigi i¢in, yalnizca her dikddrtgenin alt sag ve iist sol
kosesi, Sakawa ve Yano (1992) modeli i¢in tahmin edilen h-giivenilirlik alaninin

igerisinde yer almaktadir (Hojati vd., 2005, s. 175).

3.2.1.4. Bulanik Araliklari iceren Bulamk Dogrusal Regresyon Analizi (1994)

Peters (1994) modeli olarak da bilinen Bulamk Araliklar: Iceren Bulanik
Dogrusal Regresyon Analizi modeli, Sakawa ve Yano (1992) modelinin gelistirilmis
halidir. Bagimli degiskenin bulanik, bagimsiz degiskenlerin kesin oldugu bir model ele
alinmaktadir. y;y, y;, y;, sirasiyla i. gézlemlenen araligin iist, merkez ve alt noktalari
Viu, Vi, ise sirasiyla i. tahmin edilen araligin iist ve alt noktalarini ifade etmektedir.
Peters (1994) modeli, ¥;;’nin y;;’den biiylik ve y;;’dan kiigiik olmasina izin verirken,
¥;y’nun y;;’dan kiiciik ve y;;’den biiyiikk olmasimi sart kosar. O halde Peters (1994)
modelinin basitlestirilmis formiilasyonu asagidaki sekilde ifade edilmektedir (Hojati

vd., 2005, s. 177):
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max A

Z(ocj‘l'cj)xij >y —(1—2A)e;, i=1..,n

D= )y <Fi+ A =2er,  i=1..m
= (3.30)

cjxl] <P(1-2), o0=<p<1

IIM??‘

n
A=A+, ++1,/n, Z

i=1j

i=1,.,n  A20,  o;=serbest, ¢ =0, j=0,..,k

Sekil 10. (b) de, gozlemlenen araliklarin (koyu dik ¢izgiler) bulanik alanla tipik
iligkisini ifade etmektedir. Peters (1994)’iin formiilasyonu, tahmin edilen araliklarin,
gbzlemlenen araliklardan farkli noktalari igermesine izin verse de, bunlarin gézlemlenen

araliklar1 kesmesi zorunludur. Py igin iyi bir deger tahmin etmek giictiir ve ¢6ziim bu

degere kars1 hassastir (Hojati vd., 2005, s. 177).

3.2.1.5. Cok-Amach Bulanik Regresyon Analizi (Ozelkan ve Duckstein Modeli
(2000))

Ozelkan ve Duckstein (2000), mevcut bulamk regresyon yaklagimlarinin
noksanlarinin {stesinden gelmek icin ¢ok amacgli bir bulanik regresyon modeli
tanimlamiglardir. Yaklagimi izah etmek igin yagis-bosaltim siireglerini kullanarak
belirsiz unsurlar tizerinde ¢alismislardir.

Ozelkan ve Duckstein (2000: 637)’e gore Peters (1994)’iin modeli verinin
disarida kalan noktalara karsi saglam olmasina ragmen bazi parametrelerin karar verici
tarafindan belirlenmesi nedeniyle saglikli sonu¢ vermedigini ifade etmislerdir. Bu
baglamda Peters (1994)’iin modeline benzer bir formiilasyon kullanmig fakat tahmin
edilen araliklarin gozlemlenen araliklar1 kesmesini sart kosmamislardir (Hojati vd.,
2005, s. 177). Burada amag fonksiyonu Yi-;(d;y + d;;)’nin minimum olmas: istenir.

Yani:
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n
min Z(diu + diL)
i=1

K
(ocj+ 1- h)cj)xij =2y +(1—h)e;—dy, i=1L..,n
—

J

K
. ) (3.31)
Z(ocj— (1—h)cj)xij <y;,—(1—-h)e;+d;, i=1,..,n
j=0
n
ZZijijSv, diLidiUZO' i=1,...,7’l
i=1j=0

;= serbest, ¢j =0, j=0,..k

Burada v parametresi, tahmin edilen araliklarin toplam yari-genisliginin olasi
tim farkli degerlerini igermektedir d;;, d;; sirasiyla {ist ve alt sapma degiskenleridir.
Yaklasimin sorunu, farkli v degerleri i¢in formiiliin birka¢ kez ¢oziilmesi gerektigi ve
hangi v degerinin en iyisi oldugunun belirlenmesi olduk¢a giic olmasi olarak bilinir

(Hojati vd., 2005, s. 178).

3.2.1.6. Hojati-Bector-Smimou Modeli (2005)

Hojati vd. (2005), calismalarinda 6nce bagimsiz degiskenlerin kesin ve bagimli
degiskenin bulanik sayilar oldugu, Peters (1994) ve Ozelken-Duckstein (2000)
modellerine benzer ancak kullanimi daha basitlestirilmis bir model kurmuslardir.
Ardindan bu modeli genisleterek tiim gozlemlerin bulanik oldugu ikinci bir model
kullanarak bunu Sakawa-Yano (1992) modeli ile karsilastirip bu model ile dengeli
sonuglara ulagmuglardir. ilk durumdaki dogrusal programlama problemi asagidaki
sekilde ifade edilmistir (Hojati vd., 2005, s. 178):
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mm}}d +diy +di +d7)

¥ (ot (= gy +dfy —dip =5+ (A =Me,  i=1..m

k (3.32)
Z(“j_ (I-Pedxj+diy—diy =y, —(1—-he;, i=1..n
j=0

dify +dy +df, +d; =0

i=1,..,n, x;=serbest,c; =20,j=0,..,k

Burada, |djj; + dj;| tahmin edilen h-giivenilirlik araligimn {ist noktasi ile
gozlemlenen h-giivenilirlik araligmin {ist noktas1 arasindaki uzakhigi, |d;; + d| ise alt
noktalar i¢in ayni durumu ifade etmektedir. Amag fonksiyonu ile bu iki uzakligin
toplamlarinin minimize edilmesini amaglamaktadir. Hojati vd. (2005) ile Ozelkan-
Duckstein (2000) (v=25)’in sonuglar1 karsilagtirildiginda olduk¢a dengeli sonuglara
ulagilmaktadir (Hojati vd., 2005, s. 180).

Hojati vd. (2005)’nin ikinci durumda ele aldiklar1 modelde ise, tahmin edilen ve
ortak gdzlenen araliklarin iist noktalarinin toplam sapmasi ile tahmin edilen ve ortak
gbzlenen araliklarin alt noktalarinin sapmasinin her bagimsiz degiskeni hem alt
noktalarinda (sol) hem de iist noktalarinda (sag) minimize eden bulanik regresyon

katsayilar1 se¢ilmistir:

min Y (dity + digy + diy, + di, + diy + dizy + dfy, + i)
i=1

z(oc + (1 - h)cj)(xl] (1 h’)fl}) + dllU LlU = 371' + (1 - h-)ei

J

Z(“ +(1 - h)cj)(xl] +(1- h)fu) +diy—doy =5+ (1 —he
j=0
! (3.33)
> (o= (1 = W) (T — (1 = Wfiy) + diy, = diy = 7 = (1 = ey
j=0

D (o= (1= ) (T + (1 = fiy) + iy, = digy, = 71 = (1 = W)ey

j=0

i=1,..,n diy +d, +df, +dy, +diy +diy +di, +d;, =0,

;= serbest,¢; 2 0,i=1,..,n,j=0,..,k
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€C 9

Burada “1”, bagimsiz degisken araliklarinin sag (alt) noktasini, “r” ise sol (iist)
noktasini ifade ederken, “U”, gozlenen ve tahmin edilen araliklarin {ist noktasini ve “L”
de alt noktasini gostermektedir. Sakawa-Yano (1992) modeli ile karsilastirilan sonuglar
oldukc¢a dengelidir. Nihayetinde Hojati-Bector-Smimou (2005) modeli, hesaplamada x
degiskenini ti¢ farkli kategoriye ayirmasi nedeniyle, uygulamas: Sakawa-Yano (1992)
modelinden daha da basittir (Hojati vd., 2005, s. 183).

3.2.2. Bulanik En Kii¢iik Kareler Yontemine Gore Bulanik Regresyon

Bulanik regresyon modellerinin en sik kullanilan diger bir yontemi Bulanik En
Kiigiik Kareler Yontemine Gére Bulanik Regresyon yontemidir (Pasha vd., 2007, s.
1716). Bu yontem, tahmin edilen hata kareleri toplamini minimize etmek i¢in kullanilir.
Bulanik en kiiciik kareler yonteminin en biiylik avantaji, gozlemlenen ve tahmin edilen
degerler arasinda minimum bulamklik derecesini yansitmasidir. Oyle ki, Tanaka modeli
(1982), tahmin edilen araligin ¢ok genis olmasi nedeniyle elestiriye ugrar. Bu nedenle
de ¢ogu kez pratik uygulamalarda sorun yaratan bir modeldir. Bu baglamda; Diamond
(1988), bulanik parametreleri belirlemek i¢in bulanik en kii¢iik kareler yontemini
sunmustur. Boylece, tek-degiskenli bir bulanik dogrusal regresyon modelinden bir
minimum regresyon araligi elde edilebilmektedir. Bu yontem, klasik en kiiciik kareler
yontemine benzemektedir. Bu yiizden, verilen veri ile minimize edilmis araliktan elde
edilen regresyon araligi, Tanaka’nin yaklagimidan (1982) daha dar bir aralik verir. O
halde, tahmin etme a¢isindan bulanik en kiiciik kareler yontemi daha iistiinken, Tanaka
yontemi (1982) ancak hesaplama yontemi agisindan daha etkilidir denilebilir (Modarres
vd., 2005, s. 978, 980).

Bulanik en kiigiik kareler yonteminin farkli uygulamalari, Celmins (1987), Savic
ve Pedrycz (1991), Chang ve Ayyub (1993) tarafindan yapilmistir. Celmins (1987),
bulanik veri ve model arasinda bir uyum o6lglimii tanimlar ve bu Sl¢limii bir model-
uyarlama kriteri olarak kullanir. Savic ve Pedrycz (1991), minimum bulaniklik kriterini
basit en kiigiik kareler yontemine uyarlayarak bulanik en kiigiik kareler regresyon
analizi i¢in birlestirilmis bir yaklasim sunar. Chang ve Ayyub (1993) ise, standart hata
ve korelasyon katsayist gibi bulanik en kiigiik kareler regresyon analizinin

giivenilirligine iliskin konularla ilgilenmektedir (Chang ve Ayyub, 2001, s. 189).
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Tek bir aciklayict degiskenin oldugu durumda, bulanik dogrusal regresyon
Yi=Bo+ P X; +8, i =1,2,..,m olarak tanimlanir ve en kiigiik kareler yonteminin

uygulanmasiyla problem asagidaki sekilde ifade edilebilir (Kao ve Chyu, 2003, s. 427):
n
min§ = Z(Yi — by — by %) (3.34)
i=1

Iki bulanik nicelik A ve B’nin iiyelik fonksiyonlarmni pi(X) ve ug(X) olarak
tanmimlayan Celmins (1987), y(/:\, E) uyum Olgiimiinii asagidaki sekilde ifade eder:

y(A B) = maxmin{u;(X), up (X)} (3.35)

y degeri, sifir ile sonsuz arasinda degismektedir. Bu yaklasima gore, veri-

uyarlamanin amaci, veri ile uyarlanmis model arasindaki toplam uyumlulugun

maksimumda oldugu bir model bulmaktir. Maksimum uyumluluk kriterini kullanarak

hesaplanan bulanik en kiigiik kareler regresyonu nihai olarak asagidaki sekilde formiile

edilmektedir:

= A+ AX = my+ mX T ch T 2¢0.X + C2X2. (3.36)

Esitligin ilk tarafi (my + m,X), bulanik regresyon modelinin merkez dogrusunu
ifade etmektedir. m, ve m, Katsayilar1 agirliklandirilmig en kiigiik kareler regresyonu
ile elde edilmistir. Esitligin ikinci kismu ise, regresyon modelinin alt ve list bulanik dis
smirlarim gdstermektedir. co Ve C;, Ay ve A; katsayilarmin bulamk yari-genisligidir.
Buna gore, coy ise, Ay ve A, arasindaki bulanik uyusmay: ifade etmektedir (Chang ve
Ayyub, 2001, s. 190).

Diamond (1988) ise, bulanik parametreleri belirlemek i¢in bulanik en kii¢iik
kareler yontemini one siirmiistiir. Tahmin edilen bagimli deger Y; ile toplanan veri Y;
arasinda minimum bulaniklik kavrami kabul edilerek, tek-degiskenli bulanik dogrusal
regresyon modelinden bir minimum regresyon aralig1 elde edilebilir. Oyle ki, A, =
(%o, Co), Ay = (xq,c;) katsayilarn ile tammli model, &g, «; merkez ve cy,c; ise
sirasiyla Ay ve A;’in yayilim degerleri olmak iizere; ¥; = Ay + A X;; ise, yontem
A, + A X;; ile Y; arasinda bulanik araligin minimize edilmesi ile tanimlidir. (A, +
AX;,Y) =Y d(Ay + A X;1,Y,)? seklinde tanimlanan bu yontem asagidaki sekilde de
genisletilebilir (Wang ve Tsaur, 2000b, s. 640):
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r(Ap + A X1, Y)

= (Xo+ o +X1 Xig + ¢ Xy —§i — €)% + (Xo+y Xy —§; — €)°

+ (Xg—¢o +¢ Xiy — 1 X1 — i

+ €;)? (3.37)
Ilerleyen yillarda, bulanik en kiiciik kareler yontemi de gesitli yazarlar tarafindan

(Chang ve Lee, 1996; Kao ve Chyu, 2003; Modarres vd., 2005) gelistirilmistir. Oyle ki,

Modarres vd. (2005)’nin modeline gore, Tanaka’nin modeli (1982) gelistirilmis ve

bulanik en kiiciik kareler yonteminin hesaplama karmasikligr azaltilmistir. Bu modelin

ama¢ fonksiyonu, gozlemlenen yayilim e; ile tahmin edilen yayilim o|X;| arasindaki

toplam farkin karesini minimize edecek sekilde, yani 3%, (« |X;| — e;)? esitliginin

minimize edilmesi ile tanimlidir. Arastirmaci ardina karar verici 0<h<1 i¢in bir esik

degeri secmelidir. Oyle ki; a=(ap,ay,...,an) merkez noktalarini ve o=(0lo,0l1,...,0n)

tahminlerin yayilimini ifade ederken, matematiksel model asagidaki sekilde tanimlanir:

m
min Z(h) =Z(oc IX.|—e)?, o |X|=0, i=01,..,m
i=1

n n

2 a;X;; + |L_1(h)|z o |Xij| = 5 — Il (W)le;,  i=12,..,m (3.38)
=0

j=
n

j=0
n
Z aiXij - |L_1(h)| Z OC] |XU| < }_/i + |L_1(h)|ei, i = 1,2, e, m
j=0 j=0

Model, ikinci dereceden bir programlama problemidir ve nihayetinde bu yontem,
daha onceki modellerden daha iyi bir performans gostermektedir (Modarres vd., 2005,

5. 988).

3.3. Bulanik Dogrusal Regresyon Modellerinin Genel Degerlendirmesi

Klasik regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iliskinin
var oldugunu ortaya koyan istatistiksel bir aractir demistik. Fakat saglikli bir analiz
dogadan kesin bilgiyi toplamayi gerektirmektedir. Oysaki bu ¢ogu zaman imkansiz
oldugundan, boyle durumlarda klasik regresyon analizinin eksikliklerini bulanik
regresyon ile telafi edebiliriz. Bulanik veriler ile klasik regresyon analizi yapmak
gercekten uzak ve sapmali sonuglar verecektir. Bu nedenle gerek bulanik veriler,
gerekse standart veriler kullanilarak yapilabilen bulanik regresyon analizi sayesinde
anlaml ve gercek hayatla tutarli ve minimum sapmali sonuglara ulasilabilmektedir

(Diizyurt, 2008, s. 35).



45

Klasik regresyonda, kesin verilerin rastgele hatalar i¢erdigi varsayilirken bulanik
verilerde bulanik hatalar s6z konusudur. Bulanik regresyon analizi, gézlenen bulanik
veriyi modellemek i¢in bir yontem olusturulmasini saglar. Dolayisiyla veri, bulaniklik
igeriyorsa bulanik regresyonun kullanilmasi gerekir. Diger taraftan, bulanik regresyon
modelleri, veri bulanikliginin ve sistem bulanikliliginin bir sonucudur. Bu yiizden de
farkli uyarlama kriterlerinin kullanilmasini gerektirir (Chang ve Ayyub, 2001, s. 202).

Gozlenen degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki sapmalarin, sistem
bulanikligina bagli oldugu varsayilir ve bulanik regresyon modeli, optimizasyonda
sistem bulanikligin1 minimize etmeyi amaglar (He vd., 2007, s. 258). Dolayisiyla sistem
bulanikligr diistiik¢e, model daha iyi tahmin giliciine ulagmis olacaktir.

Onceki calismalar asagidaki durumlarda bulanik regresyonun klasik
regresyondan daha iyi sonuglar verdigini gostermistir:

i.  Veri kiimesi, klasik regresyon analizini gergeklestirecek kadar yeterli degilse,
ii.  Klasik dagilim varsayimlari ispat edilemezse,
iii.  Regresyon modelinin uygunlugu yeterli degilse,
iv.  Insan yargilar1 modele dahil olursa (Ozelkan ve Duckstein, 2000, s. 635).

Diger yandan bulanik regresyon 6zellikle, tiim veri noktalarinin tahmin edilen
parametreleri etkilemesine izin vermediginden, veri disinda kalan noktalara kars1 hassas
oldugundan ve daha fazla veri toplandik¢a tahmin edilen araliklarin genislediginden
dolayi elestirilere maruz kalmistir (Ozelkan ve Duckstein, 2000, s. 636).

Basit Tanaka modelinin (1982) avantaji, programlama ve hesaplamadaki
basitliginden, bulanik en kiigiik kareler yonteminin avantaj1 ise, toplanan veri ile tahmin
edilen degerler arasindaki minimum diizey bulanikliktan kaynaklanir (Wang ve Tsaur,
2000b, s. 637). Dolayisiyla hesaplama kolayligi agisindan en kolay yontem Tanaka
modeli (1982) iken, tahmin giici bakimindan en iyi yontem bulanik en kiigiik kareler
yontemidir.

Ilerleyen yillarda Tanaka modeli (1982), gdzden gecirilmis ve gelistirilmistir. Bu
acidan Tanaka ve arkadaslarinin ilerleyen yillarda (1988, 1989, 1995) bir¢ok caligsmasi
mevcuttur. Tanaka vd. (1995) tarafindan bulanik dogrusal regresyona iistel bulanik
kiimeler eklenmis, bdylece elde edilen katsayilar birbirleriyle iliskili hale gelmistir.

Diger yandan, Tanaka modelinde (1982), tahmin edilen ¥'lerin dagilim toplamlarinin

minimize edilmesi ve modelin daha gergekci hale getirilmesi icin He vd. (2007)
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tarafindan da bu model diizenlenmistir. Bu amagla h'lar1 iceren bir baska amag

fonksiyonu modele eklenmistir.

Hojati vd. (2005)'in modeli, bulanik dogrusal katsayilarin belirlenmesinde basit
bir yaklasim sunmaktadir. Basitliginin yaninda, elde dilen sonuglar, diger modellerle de
dengeli sonuclar vermektedir. Oyle ki, kabul edilebilir diizeyde dar bulamk alanlar
saglayarak, gozlenen ve tahmin edilen degerler iyi derecede eslesmistir. Ancak Hojati
vd. (2005)'in yaklasiminda, tahmin edilen alan, g6zlenen araliklarin son noktalar
kullanarak tahmin edildiginden, yalnizca bulanik regresyon Katsayilari simetrik
licgensel sayilar (veya araliklar) olarak varsayildiginda gecerli olur (Hojati vd., 2005, s.
183-184).

Son olarak Ozelkan ve Duckstein (2000), yigilmanin disinda kalan noktalar ve
tahmin belirsizligi arasindaki degis tokusu temel alarak, karar vericinin hakim-olmayan
bir ¢6ziimii segmesine olanak vererek bulanik regresyonun problemlerinin {istesinden
gelmek icin ¢ok amagli bulanik regresyon modelleri gelistirmistir ve sonuglar mevcut
bulanik regresyon tekniklerinden {istiin sonuglar vermistir (Kahraman vd., 2006, s. 594).
Ayn1 zamanda Nasrabadi vd. (2005)’in calismalarinda, yigilmanin disinda kalan
noktalara karsi hassas olduguna ve model daha fazla veri icerdikge tahmin edilen
degerlerin daha genis araliklara sahip olduguna yoénelik bulanik dogrusal regresyon
elestirilerinden hareketle cok-amagli bulanik dogrusal regresyon modeli gelistirmislerdir
(Kahraman vd., 2006, s. 598).

Bulanik dogrusal ve bulanik en kiigiik kareler regresyonlarinin bir dezavantaji,
bulanik sayilarin yayilimlarinin merkez noktalariyla iligkisiz diistiniilmesi, ancak girdi
degiskenlerin miktarina bagli olarak artmasidir. Bir diger dezavantaji ise, bu
regresyonlarin bulanik tiyelik fonksiyonunun genellikle yalnizca simetrik ti¢ggensel

olarak degil aym zamanda |L™*(coc)| = 1—oc fonksiyonu olarak varsayilmasidir. Ne var

Ki, bu kosullarin bu tiir fonksiyonlara sahip bir ger¢ek probleme uygulanmasi oldukga

zordur (Kim ve Bishu, 1998, s. 352).
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BOLUM IV

BULANIK REGRESYON UYGULAMALARI

Bu boliimiin ilk kisminda Boliim I11°de iizerinde durulan Shapiro (2004)’nun
makalesi temel alinarak Tiiketim miktar1 ve GSYIH arasindaki iliski 2000-2012
senelerindeki veriler kullanilarak modellenmistir. Ayrica 1994-2012 yillar1 arasindaki
Ithalat miktarinin, GSYIH ve Kur’a bagl olarak degisimi klasik regresyon ve bulanik
regresyon yontemleri ile modellenmeye galisilmistir. Ithalat miktarmin belirlenmesinde
bir¢ok faktor rol oynamasina ragmen bunlarin bir¢oguna modelde yer verilemedigi igin
ortaya ¢ikan bulaniklik nedeni ile bulanik regresyon yontemleri ele alinmis ve tahminini
saglayan modeller olusturulmustur. ithalatin, GSYIH ve Kur arasinda olan iliskisi klasik
regresyon analizinin yani sira Tanaka (1982) yontemi, Tanaka’nin Bulanik Dogrusal
Regresyon Modelinin Yeniden Go6zden Gegirilmis Yyontemi (2007), Minimum
Bulamklik Olgiitiine Gére Bulamk EKK Regresyon (1991) yontemi ve son olarak
Aralik Regresyon Analizi (1995) yontemi ile tahmin edilmistir. Uygulamada, bu
regresyon modelleri kullanilarak bulanik parametre degerleri, bulanik tahmin degerleri
ve hata kareler ortalama (HKO) degerleri elde edilmistir. Yontemleri karsilastirmada

kullanilan hata kareler ortalamas1 degeri,
1 n
-~ N 2 N
HKO(3,&) = [Z(Yi —7) + (e - @) 4.1
i=1

esitliginden hesaplanmistir. Coziim siirecinde LINGO 11.0, SPSS 17.0 ve EXCEL 2007
programindan yararlanilmigtir. Bulaniklik kriteri; H=0.00, H=0.50 ve H=0.70 olan 3
durum i¢in elde edilen dogrusal programlama modeli, LINGO 11.0 paket programu ile
¢oziilmiis ve farkli bulaniklik kriteri icin elde edilen bulanik regresyon modelleri ayri

ayr1 6zetlenmistir.

4.1. Tiiketim Fonksiyonu Shapiro Ornegi
4.1.1. Tiiketim Regresyon Modeli

2000-2012 yillar1 arasindaki GSYIH ve tiiketim verileri TCMB’den alinmistir.
Tiketim verileri, yerlesik ve yerlesik olmayan hane halklarinin yurtici tiiketim verilerini
ifade eder.

InTiiketim=Bo+ P1InGSYTH (4.2)
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Yi: Bulanik Tiiketim degeri (2000-2012 yerlesik ve yerlesik olmayan hane halklarinin
yurtigi tiiketimi verileri)
Xo: Sabit
X1: GSYIH (milyon $)
bi¢imindedir. Olusturulan bulanik dogrusal regresyon modeli ise asagidaki sekildedir:
Y, = AgX, + A, Xiy (i=1.2,..,13) (4.3)
A, : Bulanik olarak tahmin edilen sabit
A, : Bulanik olarak tahmin edilen GSYIH

Boliim 11I’de bahsedilen analize gegmeden Once (Bkz: sayfa 27-28), bu
degiskenlere Normallik, Otokorelasyon (LM testi), Yapisal Kirilma ve Degisen Varyans

testleri uygulanarak modelin yeterliligi test edilmistir.

Normallik Testi Sonuglari:
Tablo 7.
Normallik Testi Sonuclart

3.2

Seriler: Reziduler

2.8 Orneklem: 2000-2012
Go6zlem Sayisi: 13
2.4
Ortalama 8.21e-16
2.0 Medyan -0.002515
1.64 Maksimum 0.026698
Minimum -0.028732
1.2 Std. Sapma 0.018154
Carpiklik 0.028751
0.8 Basiklik 1.831773

0.44 Jarque-Bera  0.741033

Olabilirlik 0.690378

O o S A e e —
-0.02 0.00 0.02

Normallik testi sonucunda bulunan olabilirlik degeri 0.690378°dir. Bu deger

0.05’ten biiyliik oldugundan, “H,: Araklar Normal Dagilmaktadsr.” hipotezi kabul

edilir.
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Otokorelasyon (LM Testi) Sonuclar:
Tablo 8.
Breusch-Godfrey Ardisik Korelasyon LM Test:

F-istatistigi 2.410526  Prob. F(1,10) 0.151570
Goz.*R-kare 2.525021  Prob. Ki-kare(1) 0.112053

LM Testi sonucunda bulunan prob. degeri 0.151570°dir. Bu deger 0.05’ten
biiyiik oldugundan, “H,: Otokorelasyon Yoktur.” hipotezi kabul edilir.

Yapisal Kirilmanin Sinanmasi (Chow Kirillma Noktasi) Testi:
Tablo 9.
Chow Kirtlma Noktast Testi: 2008

F-istatistigi 4.767885  Prob. F(2,9) 0.038730
Log. olabilirlik oran1 9.392213  Prob. Ki-kare(2) 0.009131

Chow kirtlma testi sonucunda bulunan prob. degeri 0.038730°dur. Bu deger
0.05’ten kiigiik oldugundan, “H,: 2008 Yii Oncesi ve Sonrast Dénemler Arasinda
Yapesal Kararliik Varder” hipotezi reddedilir.

Yapisal kirilma testinde ozellikle 2008 yilinin incelenmesinin sebebi, 2008

yilinda ekonomik krizin olmasidir.

Degisen Varyans Sinamasi (White Degisen Varyans Testi):
Tablo 10.
White Degisen Varyans Testi

F-istatistigi 0.097144  Prob. F(2,10) 0.908271
Goz.*R-kare 0.247761  Prob. Ki-kare(2) 0.883485

Degisen varyans testi sonucunda bulunan prob. degeri 0.908271’dir. Bu deger
0.05’ten biiyiik oldugundan, “H,: Degisen Varyans Yoktur” hipotezi kabul edilir.

Model tiim testlerden basariyla ge¢mistir.
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4.1.1.1. Modelin Alt Simir, Ust Simir ve Yayihimlarinin Belirlenmesi

Boliim |11'de de belirtildigi tizere iist dogru sinirlar1 sezgisel olarak belirlenip iki
veya daha ¢ok veri noktalarinin iistinden gegecek sekilde YV dogrusal regresyon hatti
olusturulur. Ayni sekilde sinirlar iki veya daha ¢ok nokta boyunca veri noktalarinin
altindan gegecek sekilde Yh dogrusal regresyon hatti olusturulur. Bu hatlar {izerindeki
secilen gercek veriler kullamlarak YY ve Y* regresyon denklemleri elde edilir.

oo h=t_ YilHyh o
Bulanik regresyon denklemi Y = — sekilde elde edilir.

Y;Y: Ust dogrusal regresyon denklemi (i=1,2, ...,13)
Y, Alt dogrusal regresyon denklemi

Yigust)—Y

Yayilimlar ise ej = - @D denklemi ile bulunur.

Yigast) - YiU bulanik regresyon denklemi kullanilarak elde edilen bulanik degerler

Yicar) : YiL bulanik regresyon denklemi kullanilarak elde edilen bulanik degerler
i=1,2,...,13)

Ust dogru igin 2000-2007 yillarindaki noktalarm biraz iizerinden gecen ve
sezgisel olarak belirlenmis noktalar kullanilmigtir. Alt dogru i¢in 2001-2012 yillarindaki
noktalarin biraz altindan gecen ve sezgisel olarak belirlenmis noktalar kullanilmistir.

2000 igin (18.032; 18) noktas1 ve 2007 i¢in (18.387; 18.3) noktasi segilmis ve iKi
noktast bilinen dogru denkleminden bulanik iist dogru igin regresyon hatti
olusturulmustur.

Ayni sekilde, 2001 igin (18.098; 17.5) noktasit ve 2012 i¢in (18.559; 17.9)
noktasi secilmis ve iki noktasi bilinen dogru denkleminden bulanik alt dogru igin

regresyon hatt1 olusturulmustur.

4.1.1.2. Regresyon Denkleminin ve Katsayilarin Yayiliminin Elde Edilmesi

L -1_ ;U+yt . . .
Bulanik regresyon analizi ile Y;"™ = % denklemi ile tahmin edilen ortalama

degerler ve gercek X degerleri arasinda klasik regresyon analizi yapilarak genel bulanik

regresyon denkleminin katsayilar1 elde edilir. Katsayilarin yayilimimi elde etmek ig¢in

Yicist) —Yialt)

e = denkleminden elde edilen sonuglar ile X gercek degerleri arasinda

klasik regresyon analizi yapilarak genel bulanik regresyon denkleminin yayilimlari elde
edilir (Yurtcu ve Icaga, 2007, s. 39).

Sonucun alt ve list dogru denklemleri asagidaki gibi bulunur:



YiU = (a0+C0)+ (a1+cl)Xi

Y;i"= (a0-Co)+ (a1-C1)Xi

Y;U= (2.280+0.475)+ (0.856+0.011)X;
Y,"= (2.280-0.475)+ (0.856-0.011)X;

o1

(4.4)

X degerlerini yerine koyarak buldugumuz alt, iist tahmin degerlerini ve tiiketim

degerlerini asagidaki tabloda gorebiliriz.

Tablol11.

Normal Regresyon Tahmin Degerleri ve Bulanik Regresyon ile Elde edilen Alt, Ust ve

Tiiketimin Tahmin Degerleri

Normal Regresyon

i Yillar Tahmin Degerleri In Y (iist) In Y(alt) Ln Y(Tiiketim)
1 2000 17.777 17.993 17.439 17.782
2 2001 17.837 18.048 17.496 17.726
3 2002 17.783 17.998 17.445 17.774
4 2003 17.838 18.049 17.497 17.861
5 2004 17.885 18.092 17.542 17.958
6 2005 17.967 18.168 17.619 18.031
7 2006 18.042 18.236 17.689 18.075
8 2007 18.103 18.292 17.747 18.121
9 2008 18.145 18.331 17.787 18.117
10 2009 18.151 18.337 17.792 18.097
1 2010 18.105 18.295 17.749 18.155
12 2011 18.186 18.369 17.825 18.225
13 2012 18.261 18.438 17.896 18.230

Son olarak Y; gercek gozlem degerlerinin Y(iist) ve Y(alt) araligina disiip

diismedigini kontrol edelim.
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18,6
18,4
18,2

18
17,8
17,6
17,4
17,2

17
16,8

SR PEVIECIR
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DA >

AP

e | Y(UiST)
= |n Y(alt)

In Y(tliketim)

Sekil 11. InY (iist) , InY (alt) ve InY(Tiiketim) egrilerinin birbirlerine gére konumlari

Yapilan tahmin logaritmik degerler iizerindedir. Iktisadi yorum yapilabilmesi

icin logaritmik degerlerin gercek degerlere doniistiiriilmesi gerekir. S6z konusu

doniisiim yapilmasi sonrasi elde edilen veriler asagidaki tabloda verilmistir:

Tablo 12.

Bulanik Regresyon Sonucu Elde Edilen Ust, Alt ve Tiiketim Tahmin Degerleri

i Yillar Y (iist) Y (alt) Y (Tiiketim)
1 2000 65176331.9 37480288.6 52804768
2 2001 63888200.1 39672003.2 49911265
3 2002 65556693 37704730.7 52365143
4 2003 68955240.8 39711617 57160510
S 2004 72010889.9 41518221.5 62966589
6 2005 77668163.7 44868208.9 67704926
7 2006 83147320.1 48118794.5 70792711
8 2007 87965437 50981836.4 74106803
9 2008 914232935 53039110.5 73800314
10 2009 91932005.1 53341944.6 72348574.7
11 2010 88168853.9 51102803.1 76651526
12 2011 94944242.9 55136004.8 82242217
13 2012 101722623 59178498.9 82600128
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120000000,00
100000000,00 /_\/,
80000000,00
60000000,00 Y(dst)
/\/ —Y(alt)
40000000,00 _— Y(tiketim)

20000000,00

0,00 T T T T T T T T T T T T 1

Sekil 12. Y (tist) , Y(alt) ve Y(Tiiketim) egrilerinin birbirlerine gore konumlari

Yukarida da goriildiigi gibi alt ve iist regresyon dogrulari gergek godzlem

degerlerini kapsamakta basarili olmustur.

4.2. Bulanik Dogrusal Regresyon Yontemleri

1994-2012 yillar1 arasindaki ithalat verileri DPT’den, GSYIH verileri
TCMB’den, kur verileri ise doviz alis fiyati cinsinden TCMB’den alinmistir. 1998 yili
temel alinarak yapilan doniisiimler sonucu regresyon tahmin sonuglari1 bulunmustur.

Inithalat=PBo+ B1lnGSYTH+p2InKur (4.5)
Y;: Bulanik ithalat Miktari
Xo: Sabit
X1: GSYIH (milyon $)
Xz Kur (Doviz Alis Fiyati)
bigimindedir. Olusturulan bulanik dogrusal regresyon modeli ise asagidaki sekildedir:

Y, = AgXo + A1 Xy + A Xy (4.6)
Ay : Bulanik olarak tahmin edilen sabit

A : Bulanik olarak tahmin edilen GSYIH
A, : Bulanik olarak tahmin edilen Kur

Bulanik regresyon analizine ge¢cmeden oOnce bu degiskenlere ANOVA,
Normallik, Otokorelasyon (LM testi) ve Degisen Varyans testleri yapilmis ve model

yeterliligi test edilmistir.



Tablo 13.

Ithalat Miktar: icin Regresyon Analizi Katsayilar Testi
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Katsayilar®
Standartlastiriimamis Standartlastiniimis
Katsayilar Katsayilar
Model Beta Std. Hata Beta t p-degeri
1 (Sabit) -50,165 2,948 -17,016 ,000
INGSYiH 3,374 ,161 1,063 20,921 ,000
InKur -,050 ,028 -,091 -1,783 ,093

Bagimli Degisken: In ithalat

Regresyon esitliginin yan sira, giivenirlilik analizi de regresyon sonuglari igin

onemlidir. Kurulan regresyon modelindeki gozlem degerlerinin modele uyumunu

gosteren belirlilik katsayisi R? =0.985 olarak hesaplanmustir. Bagimli degiskendeki

degismelerin %98.5’inin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklandigini, %1.5’inin hata

terimine bagli belirsiz sebeplerden kaynaklandig1 sdylenebilir.

Tablo 14.
Ithalat icin ANOVA tablosu

ANOVA®
Serbestlik Kareler
Model Kareler Toplami | Derecesi Ortalamasi F p-degeri
1 Regresyon 9,534 2 4,767 516,998 ,000%
Rezidiu ,148 16 ,009
Toplam 9,681 18

a. Tahminler: (Sabit), InKur, INGSYIH

b. Bagimli Degisken: Inithalat

karar verilir. x4, Xo, .

Tablo 15’de p-degeri.=0.00 oldugundan regresyon modelinin anlamli olduguna

., Xk aciklayic1 degiskenlerinin herhangi biri veya birkagi ile yanit

degiskeni y arasinda dogrusal bir iliskinin var oldugu sdylenebilir. Kisaca elde edilen

regresyon denklemi istatistiksel agidan anlamlidir.

Model i¢in katsayilarin anlamlilig1 ve yiiksek bir R? degeri ile diizgiin bir model

gibi goriinse de bu iddianin dogrulanmasi i¢in bir takim testlere ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Normallik Testi (Jarque-Bera Testi)
Tablo 15.
Normallik Testi Sonuclar:

Seriler: Reziduler
Orneklem: 1994-2012
Gozlem Sayisi: 19

Ortalama -9.60e-15
Medyan -0.011539
Maksimum 0.176754
Minimum -0.136062
Std. Sapma. 0.090530
Carpikhik 0.290232
Basikhk 2.171333

Jarque-Bera 0.810371
Olabilirlik 0.666853

- 1 71  © 71 ©U /"7
-0.1 -0.0 0.1 0.2

Normallik testi sonucunda bulunan olabilirlik degeri 0.666853’dir. Bu deger 0.05’ten
biiyiik oldugundan, “Hy: Artiklar Normal Dagilmaktadir.” hipotezi kabul edilir.

Otokorelasyon (LM Testi) Sonuglari:
Tablo 16.
Breusch-Godfrey Otokorelasyon LM Testi:

F-istatistigi 1.685138  Prob. F(1,15) 0.213849
Goz.*R-kare 1.918931  Prob. Ki-kare(1) 0.165975

Otokorelasyon testi sonucunda bulunan prob. degeri 0.213849’dur. Bu deger

0.05’ten biiyiik oldugundan, “Hy: Otokorelasyon Yoektur.” hipotezi kabul edilir.

Degisen Varyans Sinamasi (White Degisen Varyans Testi):
Tablo 17.
White Degisen Varyans Testi:

F-istatistigi 0.287108  Prob. F(4,14) 0.881471
Goz.*R-kare 1.440425  Prob. Ki-kare(4) 0.837139
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Degisen Varyans testi sonucunda bulunan prob. degeri 0.881471dir. Bu deger
0.05’ten biiylik oldugundan, “Hy: Degisen Varyans Yoktur.” hipotezi kabul edilir.

Model tiim testlerden basariyla gegmistir.

Bulanik regresyon tahmin sonuglarina ge¢meden Once klasik regresyon ile

tahmin sonuglarina bakalim:

Klasik Regresyon ile Tahmin

1994 ve 2012 yillar1 arasinda GSYIH ve Kur’un, Ithalat {izerindeki etkisini
belirlemek i¢in ¢oklu regresyon modeli kurulmustur.
Yi: ithalat Miktar1  (i=1,2,...,19)
Co: Sabit
X1: GSYIH (milyon $)
Xz: Kur (Doviz Alig Fiyati)

Yapilan arastirma sonucu elde edilen verilere uygun ¢oklu dogrusal regresyon
modeli asagidaki gibidir:

¥;=-50.165+ 3.374 X4 -0.05 X, 4.7)

(4.7) nolu esitlikten Kur fiyat: sabit oldugunda Ithalat ile GSYIH arasinda pozitif

bir iliskinin varhigi ve benzer sekilde GSYIH sabit iken Kur ile Ithalat arasinda ters

yonlii (negatif) bir iliskinin var oldugunu sdyleyebiliriz.



Tablo 18.

Gercek ve Klasik Regresyon ile Tahmin Edilen Y; (Ithalat) Degerleri

. Gergek Y Tahmin edilen Y;
! Yillar Degerleri Degerleri
1 1994 10.05492 10.15915
2 1995 10.48316 10.37204
3 1996 10.68343 10.5717
4 1997 10.79053 10.78538
5 1998 10.7347 10.86114
6 1999 10.61327 10.72185
7 2000 10.90601 10.92327
8 2001 10.63101 10.6916
9 2002 10.85039 10.88312
10 2003 11.14678 11.05668
11 2004 11.48802 11.36109
12 2005 11.668 11.63623
13 2006 11.84636 11.8579
14 2007 12.04392 12.0166
15 2008 12.21584 12.03909
16 2009 11.85601 11.86323
17 2010 12.13105 12.16039
18 2011 12.39189 12.43877
19 2012 12.37389 12.50995

57
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4.3. Tanaka (1982) Yontemi ile Tahmin

Bu modele gore her veri icin 2 kisit var dolayisiyla 1994-2012 yillar1 arasindaki

19 yillik veri i¢in 38 kisit bulunmaktadir. Amag fonksiyonumuz;

minco+Cc+Ca+ ... +¢  (Ci: Bulanik sayilarin yayilim degerleri i=1, 2, ...,19)

(4.8)

bulanik katsayilarin, toplam bulanik genisligini minimize etmek ig¢indir. Bdylece,
dogrusal programlama formiilasyonu, regresyon katsayilarinin merkezi degerini ve
yayilim degerlerini olusturmak igin ¢oziilebilir. Minimum bulaniklik kriteri H=0, H=0.5
ve H=0.7 olan 3 durum igin elde edilen dogrusal programlama modeli LINGO 11.0
paket programi ile ¢Ozililmiis ve farkli minimum bulaniklik kriteri i¢in elde edilen

bulanik regresyon modelleri asagida 6zetlenmistir;

H= 0 icin inceleme;

Y, = Ao + A Xy + A Xy
= (-48.49003; 0) + (3.284497; 0.007865) X1 + (-0.018249; 0.001219) X,  (4.9)
Bulanik regresyon tahminleri, dogrusal regresyon tahmin yontemlerindeki nokta
tahminleri yerine aralik tahminlerine dayandigini Boliim 1117 de belirtmistik. Sabit deger
klasik regresyon sonucunda (Bakiniz s. 56) -50.165, Tanaka (1982) yontemi sonucunda
0 yayilimli, -48.49003 merkezli bulanik aralik olarak hesaplanmistir. GSYIH degeri icin
katsay1; klasik regresyonda 3.374, Tanaka (1982) yontemi sonucunda 0.007865
yayilimli, 3.284497 merkezli bulanik aralik olarak hesaplanmistir. Ayni sekilde Kur
degeri icin katsayi; klasik regresyonda -0.05, Tanaka (1982) yontemi sonucunda
0.001219 yayilimli, -0.018249 merkezli bulanik aralik olarak hesaplanmistir. Goriildiigi
gibi Tanaka (1982) yontemi sonuglari klasik regresyona nispeten yakin sonuglar
vermistir. Klasik regresyon ile bulunan sonugtan farkli olmasinin sebebi Ithalat degerini
etkileyen birgok faktoriin modelimize eklenmemesi sonucu olusan bulaniklik oldugu
sOylenebilir.

Sistem bulanikligt LINGO 11.0 paket programinda 2.710656 olarak hesaplanmustir.

_ hy
Sistemin ortalama giivenirlilik derecesi h= 113 11—; =0.42; oldukea kiiclik bir deger

olarak hesaplanmistir. Bu da sonuglarin nispeten iyi oldugunu goéstermektedir. HKO
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degeri 0.0297 olarak bulunmustur. Bu deger de oldukg¢a kiigiiktiir ve tahminlerinde
gercege yakin degerler olduklarini gostermektedir.
Yapilan hesaplamalarin LINGO 11.0 paket programinda gosterimi EK 1’de

verilmistir.

H= 0.50 i¢in inceleme;
Y, = Ay + A Xy + Ay X,
= (-48.49003; 0) + (3.284497; 0.01573) Xj; + (-0.018249; 0.002439) Xj» (4.10)
Regresyon sonucunda sabit deger (-48.49003; 0), merkezi degeri -48.49003 ve
yayilimi 0 olan bulanik aralik, GSYIH degeri igin katsay1 3.284497 merkezli, 0.01573
yayilimli bulanik aralik, ayni sekilde Kur degeri i¢in katsayr -0.018249 merkezli,
0.002439 yayilimli bulanik aralik olarak hesaplanmistir. H= 0.50° de de sonuglar klasik
regresyona yakin sonucglar vermistir. H degerinin biiyiimesinden kaynakli yayilim
degerleri de az da olsa bir artig gdstermistir. Bu da bulanik regresyon ile elde edilen
sonuglarin  klasik regresyon ile elde edilen sonuglara daha da yaklastigim
gostermektedir.

Sistem bulanikligi H degerinin artmasindan dolay:1 artis gostermis ve 5.421312

. . .. e .= ki .
olarak hesaplanmigtir. Sistemin ortalama giivenirlilik derecesi h= 1-1311—; Ise,

0.50’den biiyiik bir deger olan 0.71; oldukga kiigiik bir deger olarak hesaplanmistir. Bu
da sonuglarin nispeten iyi oldugunu gostermektedir. HKO degeri 0.091 olarak
bulunmustur. Bu deger de oldukga kiigiiktiir ve tahminlerinde ger¢ege yakin degerler
olduklarimi gostermektedir.

Yapilan hesaplamalarin LINGO 11.0 paket programinda gosterimi EK 2’de

verilmistir.

H=0.70 icin inceleme;

Y, = Ay + A Xy + Ay X,
= (-48.49003; 0) + (3.284497; 0.02621) X, + (-0.018249; 0.004065) Xi, (4.11)
Regresyon sonucunda sabit deger (-48.49003; 0), merkezi degeri -48.49003 ve
yayilimi 0 olan bulanik aralik, GSYIH degeri icin katsay1 3.284497 merkezli, 0.02621
yayilimli bulanik aralik, aym sekilde Kur degeri ic¢in katsayr -0.018249 merkezli,
0.004065 yayilimli bulanik aralik olarak hesaplanmistir. H= 0.70° de de sonuglar klasik

regresyona yakin sonuglar vermis olup, H degerinin biiylimesinden kaynakli yayilim
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degerleri de az da olsa bir artis gostermistir. Bu da bulanik regresyon ile elde edilen
sonuglarin klasik regresyon sonuglarina daha da yaklastigini gostermektedir.

Sistem bulanikligi H degerinin artmasindan dolay1 artig gostermis ve 9.035520
S - h; .
olarak hesaplanmistir. Sistemin ortalama givenirlilik derecesi h= 113 11—; ise,

0.70°den biiyilik bir deger olan 0.83 olarak hesaplanmis olup sonuglarin nispeten iyi
oldugu soylenebilir ve HKO degeri 0.236 olarak oldukg¢a kiiciik bir deger olarak
hesaplanmistir. Yani tahminlerin gercege yakin degerler oldugu goriilmiistiir.

Yapilan hesaplamalarin LINGO 11.0 paket programinda gosterimi EK 3’te
verilmistir.

Tanaka (1982) yontemi kullanilarak farkli minimum bulaniklik degerleri H=0,
H=0.50 ve H=0.70 i¢in elde edilen bulanik modellerin merkez degerine gore regresyon
denklemi klasik regresyon modelinin sonuglarindan nispeten farklilik gostermistir.

Klasik regresyon modeli ve Tanaka (1982) yontemi kullanilarak H=0, H=0.50 ve
H=0.70 degerleri i¢in elde edilen yayilim kullanilmadan merkez degerlerine gore
regresyon denklemi asagidaki gibidir:

Klasik Regresyon:

¥;=-50.165+ 3.374X;;,-0.05 X, (4.12)

Bulanik Regresyon H=0, H= 0.50 ve H= 0.70 igin:
¥,=-48.49003 + 3.284497 Xj; + -0.018249 Xj, (4.13)

Segilen H derecesine gore verinin giivenirlilik derecesi (h degeri), se¢ilen H
derecesi ile 1 arasinda dagilim gostermistir. Farkli giivenirlilik derecesi igin, yiiksek
giivenirlilik derecesi, bulanik regresyon modelini daha da bulaniklastirmistir.
Giivenirlilik derecesi H=0 oldugunda, bulanik regresyon modelindeki tim h (modele
uygunluk derecesi)’lar 0 ve 1 arasinda en dar bulanik biyiikliiklere sahip olur. H degeri
arttikca sistem bulanikligi ve sistemde kullanilan verilerin ortalama gilivenirlilik
derecesinin (h) artis gosterdigi goriilmiistiir.

Kisaca ozetlersek; H ne kadar artarsa, baska bir ifadeyle model tahmin edilen
verilerin gercek degerlere ne kadar yakin olmasini isterse, aynt dogrultuda tahmin edilen
Y( ithalat miktar1) dagilimi ve dolayisiyla da sistem bulanmikligi artis gdsterir. Bulanik
dogrusal model, bulaniklig1 ve daha genis diisiinmeyi saglar. Bu da klasik regresyonu,

bulanik dogrusal regresyondan ayiran en temel noktadir.
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4.4, Tanaka’min Bulamik Dogrusal Regresyon Modelinin Yeniden Gozden

Gecirilmis Yontemi (2007)

Bu yontem de her veri 2 kisit seklinde yazilir. Dolayistyla 19 yillik verimiz 38
kisita doniismiis olur. Amag fonksiyonu bulanik katsayilarin toplam bulanik genisligini
ve Y;’lerin merkezi degerlerinin uzakliklarmm toplammi minimize etmek icindir.
Boylece dogrusal programlama formiilasyonu regresyon katsayilarinin merkezi degerini
ve bulanik yar1 genisligi olusturmak i¢in ¢oziilebilir. Giivenirlilik H=0, H=0.50 ve
H=0.70 olan 3 durum ig¢in ¢6ziilmiis ve bulanik regresyon modelleri asagida

Ozetlenmistir:

H= 0 icin inceleme

Y, = Ay + A Xy + A X

= (-55.27640; 0.19798) + (3.650851; 0) Xj; + (-0.1294033; 0.05634 ) Xi, (4.14)

Regresyon sonucunda sabit deger (-55.27640; 0.19798), merkezi degeri
-55.27640 ve yayilimi 0.19798 olan bulanik aralik, GSYIH degeri igin katsay1 3.650851
merkezli, 0 yayilimli bulanik aralik, aymi sekilde Kur degeri igin katsayi
-0.1294033 merkezli, 0.05634 yayilimli bulanik aralik olarak hesaplanmistir. Sonuglar
Tanaka (1982) yonteminden biraz uzak sonuglar vermis olup, klasik regresyon
sonuglarindan da az da olsa uzaklastig1 gortilmuistiir.

Sistem bulanikligi  4.962904 olarak hesaplanmistir. Sistemin ortalama

19

_ hy
giivenirlilik derecesi h= 2,; 24 —=0.47 olarak hesaplanmis ve bu da sonuglarm nispeten
19

iyi oldugunu gostermistir. HKO degeri 0.048 bulunmustur. HKO degerinin kabul
edilebilir derecede kiiciik olmasina karsin Tanaka (1982) yontemi sonuclarina gore
nispeten artis gostermistir.

Yapilan hesaplamalarin LINGO 11.0 paket programinda gdsterimi EK 4’te

verilmistir.

H= 0.50 i¢in inceleme;
Y, = Ay + A Xy + Ay X,
=(-49.84843; 0) + (3.358272; 0.01584) X, + (-0.03414; 0.08358) Xi, (4.15)

Regresyon sonucunda sabit deger (-49.84843; 0), merkezi degeri -49.84843 ve
yayilimi O olan bulanik aralik, GSYIH degeri igin katsayr 3.358272 merkezli, 0.01584
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yayilimli bulanik aralik, ayni sekilde Kur degeri igin katsay1 -0.03414 merkezli, 0.08358

yayilimli bulanik aralik olarak hesaplanmistir. Sonuglar klasik regresyona yakin

sonuclar vermistir. Hatta Tanaka (1982) yonteminden daha iyi sonuglar elde edilmistir.
Sistem bulanikligi H degerinin artmasindan dolay1 artis gostermis ve 6.859777

olarak hesaplanmustir. Sistemin ortalama giivenirlilik derecesi 0.50’den biiyiik bir deger

_ h;
olan A= 2113 11—; =0.72 olarak hesaplanmis ve HKO degeri 0.082 bulunmustur. HKO

degerinin kabul edilebilir derecede kiiciik olmasina karsin Tanaka (1982) yontemi
sonuglarina gore nispeten bir azalis gostermistir. Bu da Tanaka’nin Bulanik Dogrusal
Regresyon Modelinin Yeniden Gozden Gegirilmis Yontemi (2007)’nin, Tanaka (1982)
yonteminden daha iyi sonug verdigini gostermistir.

Yapilan hesaplamalarin LINGO 11.0 paket programinda gdsterimi EK 5’de

verilmistir.

H= 0.70 i¢in inceleme;

Y, = Ay + A Xy + Ay X

= (-47.68772; 0.5292110) + (3.241584; 0) Xi; + (-0.006148104; 0) X;,  (4.16)
Regresyon sonucunda sabit deger (47.68772; 0.5292110), merkezi degeri
-47.68772 ve yayilmi 0.5292110 olan bulanik aralik, GSYIH degeri icin katsay
3.241584 merkezli, 0 yayilimli bulanik aralik, ayni sekilde Kur degeri icin katsayi
-0.006148104 merkezli, 0 yayilimli bulanik aralik olarak hesaplanmistir. Sonuglar
klasik regresyona yakin sonuglar vermistir. Hatta Tanaka (1982) yonteminden daha iyi

sonuglar elde edilmistir.
Sistem bulanikligi H degerinin artmasindan dolay1 artis gostermis ve 11.74848

olarak hesaplanmistir. Sistemin ortalama giivenirlilik derecesi 0.50’den biiyiik bir deger

_ ks
olan h= 21-1:911—; =0.83 olarak hesaplanmig ve HKO degeri 0.29 bulunmustur. HKO

degerinin kabul edilebilir derecede kiigiik olmasina karsin Tanaka (1982) yontemi
sonuglara gore nispeten bir azalig gostermistir. Bu da Tanaka’nin Bulanik Dogrusal
Regresyon Modelinin Yeniden Gozden Gegirilmis Yontemi (2007)’nin, Tanaka (1982)
Yo6nteminden daha iyi sonug verdigini gostermistir.

Yapilan hesaplamalarin LINGO 11.0 paket programinda gdsterimi EK 6°da

verilmistir.
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Tanaka’nin Bulanik Dogrusal Regresyon Modelinin Yeniden Gozden Gegirilmis
Yontemi (2007), Tanaka (1982) yontemi ile karsilastirildiginda aynt H giivenirlilik
dereceleri i¢in; Tanaka’nin Bulanik Dogrusal Regresyon Modelinin Yeniden G6zden
Gegirilmis Yontemi (2007) ile elde edilen sistem bulaniklig: ile sistemde kullanilan
verilerin ortalama giivenirlik derecesi (h), Tanaka (1982) yontemine gore artis

gostermistir.

4.5. Minimum Bulaniklik Olciitiine Gére Bulamk EKK Regresyon Yéntemi (1991)
ile Tahmin

Minimum Bulaniklik Olgiitine Goére Bulanik EKK Regresyon Yéntemi
(1991)’de katsayilar1 hesaplamak igin 2 adim vardir. ilk olarak bulanik merkez
degerleri, en kiiciik kareler regresyonundan elde edilir. Ikinci olarak elde edilen bulanik
merkezi degerler dogrusal programlama probleminde yerine konularak ve regresyon
katsayilarmin bulanik degerleri hesaplanir. ilk adimm sonuglari, bulanik regresyon
katsayilarinin merkezi degeri olarak kullanilir (Diizyurt, 2008, s. 33). Giiven derecesi
H=0, H=0.50 ve H=0.70 olan 3 durum igin ¢6ziilmiis ve bulanik regresyon modelleri

asagida ozetlenmistir:

H= 0 icin inceleme;
Y, = Ao+ A Xis + Ax X

= (-50.20; 0) + (3.4; 0.03) Xj; + (-0.05; 0.01283) Xi, (4.17)

Regresyon sonucunda sabit deger (-50.20; 0), merkezi degeri -50.20 ve yayilimi
0 olan bulamk aralik, GSYIH degeri icin katsay1 3.4 merkezli, 0.03 yayilimli bulanik
aralik, ayni sekilde Kur degeri i¢in katsay1 -0.05 merkezli, 0.01283 yayilimli bulanik
aralik olarak hesaplanmistir. Sonuglarin klasik regresyon sonuglarina ¢ok yakin degerler
ciktig1 gozlemlenmistir.

Sistem bulanikligi 0.01834 olarak istenilen degerde bulunmustur. Bu degerin
gayet kiicliik bir degerde bulunmasi, sonuglarin gergege yakin degerler oldugunu

. . . .. e . hi
gOstermistir. Sistemin ortalama gilivenirlilik derecesi h= 1-131 1—;=0.2 olarak

hesaplanmis ve bu da sonuglarin nispeten iyi oldugunu gostermistir. HKO degeri 0.5
bulunmustur. HKO degerinin kabul edilebilir derecede kiigtiktiir.
Yapilan hesaplamalarin LINGO 11.0 paket programinda gdsterimi EK 7°de

verilmistir.
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H= 0.50 i¢in inceleme;
Y, = Ay + A Xy + Ay X,
= (-50.20; 0) + (3.4; 0.06014) Xi1 + (-0.05; 0.00256) Xi, (4.18)
Regresyon sonucunda sabit deger (-50.20; 0), merkezi degeri -50.20 ve yayilimi
0 olan bulanik aralik, GSYIH degeri igin katsayr 3.4 merkezli, 0.06014 yayiliml
bulanik aralik, aymi sekilde Kur degeri igin katsayr -0.05 merkezli, 0.00256 yayilimli
bulanik aralik olarak hesaplanmistir. Sonuglarin klasik regresyon sonuglarina ¢ok yakin
degerler ¢iktig1, fakat yayilim degerlerinde nispeten bir artis gézlemlenmistir.
Sistem bulanikligi 0.01834 olarak hesaplanmistir. Sistemin ortalama giivenirlilik

. = hi . .
derecesi h= 11:9 11—; ise, 0.50’den biiyiik bir deger olan 0.60 olarak hesaplanmig ve

HKO degeri 1.396442 bulunmustur.
Yapilan hesaplamalarin LINGO 11.0 paket programinda gdsterimi EK 8’de

verilmigtir.

H= 0.70 i¢in inceleme;

Y, = Ao+ A Xis + Ax X
=(-50.20; 0) + (3.4; 0.1002) X;; + (-0.05; 0.004279) Xi, (4.19)
Regresyon sonucunda sabit deger (-50.20; 0), merkezi degeri -50.20 ve yayilimi
0 olan bulanik aralik, GSYIH degeri i¢in katsay1 3.4 merkezli, 0.1002 yayilimli bulanik
aralik, ayn1 sekilde Kur degeri i¢in katsay1 -0.05 merkezli, 0.004279 yayilimli bulanik
aralik olarak hesaplanmistir. Sonuglarin klasik regresyon sonuglarina ¢ok yakin degerler
ciktig1 gozlemlenmistir.

Sistem bulanikligi 0.01834 olarak hesaplanmistir. Sistemin ortalama giivenirlilik

.= ki
derecesi h=zi13 11—; ise, 0.50’den biiyiikk bir deger olan 0.76 olarak hesaplanmig ve

HKO degeri 3.53 bulunmustur.

Yapilan hesaplamalarin LINGO 11.0 paket programinda gosterimi EK 9°da
verilmistir.

H=0, H=0.5 ve H=0.7 i¢in elde edilen esitliklerin sonuclari, klasik regresyon ile
karsilagtirilirsa, bulanik modellerin merkez degerlerine gore regresyon denklemi klasik
regresyon ile aynidir.

¥;=-50.165+3.374 X, -0.05 X ;, (4.20)
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Bu yontemde en kiigiik bulaniklik kriteri kullanildigindan, ytiksek H giivenirlilik
derecesi modelin bulanikligimi degistirmemistir. H’in 0’a yaklasmasi, regresyon

sonuglarini klasik regresyon sonuglarina yaklastirmistir.

4.6. Aralik Regresyon Analizi (1995) Yontemi ile Tahmin

Bu yontemin amac1 modelde, biitiin veri noktalarin1 kapsayan en kiigiik bulanik
araliklart bulmaktir. Hesaplamalar sonucu aralik regresyon modeli asagidaki gibi
bulunmustur.

Y, = Ay + A Xy + Ay X
= (-48.49003; 0) + (3.284497; 0.007865) Xj; + (-0.018249; 0.001219 ) Xj, (4.21)

Sistem bulanikligi  2.710656 olarak hesaplanmistir. Sistemin ortalama

— h; . .
giivenirlilik derecesi h= 331?; ise 0.42 olarak hesaplanmis ve HKO degeri 0.029

bulunmustur.

Yapilan hesaplamalarin LINGO 11.0 paket programinda gdsterimi EK 10°da
verilmigtir.

Aralik Regresyon Analiz yontemi, Tanaka (1982) yonteminin H=0 i¢in bulunan
sonuglar ile aymi sonuglar1 vermistir. Sonuglara bakilinca Aralik Regresyon Analizi,
Tanaka (1982) yonteminin 6zel bir sonucu oldugu gorilmiistiir.

Yapilan analiz sonuclarmi tek tabloda asagidaki sekilde Ozetleyebiliriz:



Tablo 19.

Bulanik Regresyon Sonuclarimin H Degerleri Icin Sistem Bulaniklig1 Yoniinden Karsilastirilmast
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Tanaka’nin
Bulanmik Minimum
Dogrusal Bulanikhk
Regresyon Olciitiine Gore
Tanaka (1982) o
H degerleri Modelinin Bulamk EKK
Yontemi ]
Yeniden Regresyon
Gozden Yontemi
Gegirilmis (1991)
Yontemi (2007)
. 0 2.71 4.96
H Degerleri I¢in
Sistem 0.50 5.42 6.86 0.01834
Bulanmikhgr 0.70 9.04 11.75

Aralik
Regresyon
H .
Analizi
degerleri
Yontemi
(1995)
H
Degerleri
Icin 0 2.71
Sistem
Bulanikhig




Tablo 20.

Bulanik Regresyon Sonu¢larimin h Yoniinden Karsilastirilmast
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Arahk
Regresyon

H o

Analizi

degerleri

Yontemi

(1995)

h 0 0.42

Tanaka’nin
Bulanik Minimum
Dogrusal Bulanikhik
Regresyon Ol¢iitiine Gore
Tanaka (1982) o
H degerleri Modelinin Bulamk EKK
Yontemi ]
Yeniden Regresyon
Gozden Yontemi
Gegirilmis (1991)
Yontemi (2007)
0 0.42 0.47 0.20
h 0.50 0.71 0.72 0.60
0.70 0.83 0.83 0.76




Tablo 21.

Bulanik Regresyon Sonuglarinin HKO Yéniinden Karsilastirilmast

Arahk
Regresyon

H o,

Analizi

degerleri

Yontemi

(1995)

HKO 0 0.0297

Tanaka’nin
Bulamik Minimum
Dogrusal Bulanikhk
Regresyon Olciitiine Gore
Tanaka (1982) o
H degerleri Modelinin Bulamk EKK
Yontemi ]
Yeniden Regresyon
Gozden Yontemi
Gegirilmis (1991)
Yontemi (2007)
0 0.029 0.048 0.5
HKO 0.50 0.091 0.082 1.4
0.70 0.236 0.29 3.53

68
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Farkli H degerleri i¢in sonuglara bakildiginda, yiiksek giivenirlilik derecesinin
bulanik regresyon modelini daha da bulaniklastirdigi goriilmiistiir. H degeri arttikga
Tanaka (1982) yontemi igin sistem bulanikligi degeri artmistir. Fakat Minimum
Bulaniklik Olgiitine Gére Bulantk EKK Regresyon yontemi (1991)nde sistem
bulanikligit H’in degisen degerleri i¢in sabit kaldig1 goriilmiistiir. Fakat Tanaka (1982)
yontemi, Tanaka’nin Bulanik Dogrusal Regresyon Modelinin Yeniden Gozden
Gegirilmis Yontemi (2007) ve Minimum Bulaniklik Olgiitine Gére Bulamk EKK
Regresyon (1991) yontemlerinde HKO degerleri farklilik gostermistir. Yontemleri tek
tek ele alirsak Tanaka (1982) yonteminde minimum HKO degeri H=0 i¢in 0.031
bulunmustur. Ayni sekilde Tanaka’nin Bulanik Dogrusal Regresyon Modelinin Yeniden
Gozden Gegirilmis Yontemi (2007) ve Minimum Bulaniklik Olgiitiine Gére Bulanik
EKK Regresyon (1991) yontemlerini ele alirsak bu iki modelde de HKO’da en iyi
sonucun H=0 iken verdigi goriilmiistiir. H derecesi ne kadar artarsa diger bir ifade ile
model, tahmin edilen verilerin gercek degerlere ne kadar yakin olmasini isterse, Tanaka
(1982) yontemi igin, ayn1 dogrultuda tahmin edilen (ithalat Miktar1) yayilim degerleri
ve dolayisiyla da sistem bulanikligi degerleri artis gdstermistir. Diger yontemler i¢inde
aynt durumun gecerli oldugu gozlemlenmistir. Uygulamada yapilan biitiin bulanik
regresyon tahminleri, klasik regresyon tahminlerine gore daha iyi sonuglar vermistir.

Aralik Regresyonu (1995), Tanaka (1982) yonteminde minimum bulaniklik
kriteri H=0 i¢in elde edilen sonuglarla ayni sonuglari iiretmistir. Boylece, Aralik
Regresyon (1995) Analizi, Tanaka (1982) yonteminde H=0 igin 6zel bir durumudur
denilebilir.

Sonug olarak bu ydntemlerden Minimum Bulaniklik Olgiitine Gére Bulanik
EKK Regresyon Analizi (1991) yonteminin en iyi sonucu verdigi ve sira ile Tanaka’nin
Bulanik Dogrusal Regresyon Modelinin Yeniden Gozden Gegirilmis Yontemi (2007) ve
Tanaka (1982) yonteminin klasik regresyon sonuglarina yakin sonuglar verdigi

gozlemlenmistir.
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BOLUM V

SONUC

5.1. Sonug¢

Bulanik mantiga iliskin regresyon analizi, iki temel yaklasimdan hareketle
gelisme gostermistir. Uygulamacilarin bagimli degiskeni kesin olarak ol¢emedikleri
model durumlarinin agiklanabilmesi igin ilk olarak Tanaka vd.(1982) tarafindan ortaya
atilan bulanik dogrusal regresyon, bu tarihten itibaren bircok farkli uygulamaci
tarafindan kullanilmistir ve ardindan bu c¢alismalar olduk¢a hizli bir sekilde
yayginlagmistir. Ardindan Diamond (1988), bulanik en kiiciik kareler yaklagimini
Onermistir. Bu modele gore, verilen veri ile minimize edilmis araliktan elde edilen
regresyon araligi, Tanaka vd. (1982)’nin yaklasimindan daha dar bir aralik vermektedir.
Diger yandan, basit Tanaka modelinin (1982) avantaji, programlama ve hesaplamadaki
basitliginden, bulanik en kii¢lik kareler yonteminin avantaji ise, toplanan veri ile tahmin
edilen degerler arasindaki minimum diizey bulanikliktan kaynaklanir. Buna gore,
tahmin etme acisindan bulanik en kiigiik kareler yontemi daha iistiinken, Tanaka vd.
(1982)’nin yontemi ancak hesaplama yontemi agisindan daha etkilidir denilebilir
(Modarres vd., 2005, s. 978, 980; Wang ve Tsaur, 2000b, s. 637).

Calismada, basit Tanaka modeline (1982) gore, Tanaka’nin bulanik dogrusal
modelinin yeniden goézden gecirilmis yontemine (2007) gore ve minimum bulaniklik
olgiitiine gore bulanik en kiiciik kareler yontemine (1991) gore olmak iizere farkli H
degerleri icin sistem bulanikligi, h ve HKO degerleri hesaplanmistir. Basit Tanaka
modelinin H=0 i¢in 6zel bir durumu olan aralik regresyonu analiz yontemine (1995)
gore ise yine sistem bulamikligi, h ve HKO degerleri hesaplanmistir. Uygulamada
yapilan biitiin bulanik regresyon tahminleri, klasik regresyon tahminlerine gore daha iyi
sonuglar vermekle birlikte, elde edilen sonuglar, teorik uygulamalarda elde edilen
bulgularla da uyusmaktadir. Oyle ki, sonucgta bu ydntemlerden minimum bulaniklik
oOl¢iitline gore bulanik en kiiglik kareler regresyon analizi (1991) yontemi en iyi sonucu
verirken, sira ile Tanaka’nin bulanik dogrusal modelinin yeniden gozden gegirilmis
yontemi (2007) ve Tanaka (1982) yonteminin, ekonometrik olarak anlamli ve klasik

regresyon sonuglarina yakin sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
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Burada, sistem bulanikligi degeri LINGO 11.0 paket programinda, sistemde

_ hy
h= X212, olarak
=139

kullanilan verilerin ortalama giivenirlilik derecesi ise
hesaplanmistir. Spesifik olarak bulanik dogrusal regresyon modelleri i¢in H degeri ne
kadar artarsa, baska bir ifadeyle model tahmin edilen verilerin ger¢ek degerlere ne kadar
yakin olmasini isterse, ayn1 dogrultuda tahmin edilen Y( ithalat miktar1) dagilimi ve
dolayistyla da sistem bulamkligmnin artis gosterdigi goriilmektedir. Yine h degerleri de
anlamli c¢ikmakla birlikte, bulanik en kiiglik kareler yontemine gore elde edilen

sonuclarin, bulanik dogrusal regresyon modellerinden daha iyi sonuglar verdigi

gozlemlenmektedir.

5.2. Oneriler

Bulanik regresyonun, regresyon modelinin uygunlugunun yeterli olmadigi veya
insan yargilarinin modele dahil oldugu gibi durumlarda klasik regresyondan daha iyi
sonuglar verdigi daha onceki boliimlerde ifade edilmisti. Dolayisiyla bulanik verileri
iceren bulanik mantigin ve bulanik regresyonun, klasik mantik ve klasik regresyondan
daha tistlin oldugu agiktir. Ancak bulanik analiz yontemi oldukg¢a yeni bir ugras alanidir.
Dolayistyla bazi sonuglar1 ve yorumlamalar tartigmalidir. Wang ve Tsaur, 2000a, s.
357°de de belirtildigi iizere bulanik dogrusal regresyon modelleri yeni olmasiyla iligkili
bir takim elestirilere maruz kalmaktadir. Oyle ki, bulanik regresyon araligi hakkinda
heniiz uygun bir yorum bulunmamaktadir. Yine tahmin konusunun dikkate alinmasi da
cok yenidir. Ayrica ele alinan modellerde belirtildigi gibi, girdi ve ¢ikt1 verileri her
zaman kati ve dogrusal olmayabilir. Dolayisiyla, bulanik regresyon modellerinin daha
fazla genisletilmesi gerekmektedir. Bu sayede yapilan analizlerin agiklayiciligt ve

dogrulugu daha da artacaktir.
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EKLER

EK 1. Tanaka (1982) Yénteminin H= 0 icin LINGO Paket Program Kodu
min=19*c0+346.0462*c1-9.19663*c2;
a0+17.82671*al1-3.51364*a2+c0+17.82671*c1-3.51364*c2 >=10.05492026;
a0+17.89616*al-3.08481*a2+c0+17.89616*c1-3.08481*c2 >=10.48315804;
a0+17.96386*al-2.50855*a2+c0+17.96386*c1-2.50855*c2 >=10.6834315;
a0+18.03645*al-1.88341*a2+c0+18.03645*c1-1.88341*c2 >=10.79053483;
a0+18.0669*al1-1.34333*a2+c0+18.0669*c1-1.34333*c2 >=10.73469958;
a0+18.03267*al1-0.8672*a2+c0+18.03267*c1-0.8672*c2 >=10.61327059;
a0+18.09822*a1-0.47208*a2+c0+18.09822*¢1-0.47208*c2 >=10.90601103;
a0+18.03956*a1+0.203277*a2+c0+18.03956*c1+0.203277*c2 >=10.631012;
a0+18.09937*a1+0.409351*a2+c0+18.09937*c1+0.409351*c2 >=10.85038508;
a0+18.15068*a1+0.400833*a2+c0+18.15068*c1+0.400833*c2 >=11.14677722;
a0+18.24018*a1+0.352304*a2+c0+18.24018*¢c1+0.352304*c2 >=11.48801783;
a0+18.32086*a1+0.293259*a2+c0+18.32086*c1+0.293259*c2 >=11.66799572;
a0+18.38752*a1+0.35845*a2+c0+18.38752*c1+0.35845*c2 >=11.84636453;
a0+18.43315*a1+0.263525*a2+c0+18.43315*c1+0.263525*c2 >=12.04392424;
a0+18.43972*al1+0.256895*a2+c0+18.43972*¢c1+0.256895*c2 >=12.21584474;
a0+18.39025*a1+0.436356*a2+c0+18.39025*c1+0.436356*c2 >=11.8560115;
a0+18.47787*al+0.405705*a2+c0+18.47787*c1+0.405705*c2 >=12.13104733;
a0+18.56196*a1+0.512824*a2+c0+18.56196*c1+0.512824*c2 >=12.39189;
a0+ 18.58411*al+ 0.583611*a2+c0+ 18.58411*c1+ 0.583611*c2 >=12.39189;
a0+17.82671*al-3.51364*a2-c0-17.82671*c1+3.51364*c2 <=10.05492026;
a0+17.89616*al-3.08481*a2-c0-17.89616*c1+ 3.08481*c2 <=10.48315804;
a0+17.96386*al1-2.50855*a2-c0-17.96386*c1+ 2.50855*c2 <=10.6834315;
a0+18.03645*al-1.88341*a2-c0-18.03645*c1+ 1.88341*c2 <=10.79053483;
a0+18.0669*al1-1.34333*a2-c0-18.0669*c1+ 1.34333*c2 <=10.73469958;
a0+18.03267*a1-0.8672*a2-c0-18.03267*c1+ 0.8672*c2 >=10.61327059;
a0+18.09822*a1-0.47208*a2-c0-18.09822*c1+ 0.47208*c2 <=10.90601103;
a0+18.03956*a1+0.203277*a2-c0-18.03956*c1-0.203277*c2 <=10.631012,;
a0+18.09937*a1+0.409351*a2-c0-18.09937*c1-0.409351*c2 <=10.85038508;
a0+18.15068*a1+0.400833*a2-c0-18.15068*c1-0.400833*c2<=11.14677722,
a0+18.24018*a1+0.352304*a2-c0-18.24018*c1-0.352304*c2 <=11.48801783;
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a0+18.32086*al1+0.293259*a2-c0-18.32086*c1-0.293259*c2 <=11.66799572;
a0+18.38752*al1+0.35845*a2-c0-18.38752*c1-0.35845*c2 <=11.84636453;
a0+18.43315*al1+0.263525*a2-c0-18.43315*c1-0.263525*c2 <=12.04392424;
a0+18.43972*al1+0.256895*a2-c0-18.43972*c1-0.256895*c2 <=12.21584474;
a0+18.39025*a1+0.436356*a2-c0-18.39025*c1-0.436356*c2 <=11.8560115;
a0+18.47787*al+0.405705*a2-c0-18.47787*c1-0.405705*c2 <=12.13104733;
a0+18.56196*al1+0.512824*a2-c0-18.56196*c1-0.512824*c2 <=12.39189;
a0+ 18.58411*al+ 0.583611*a2-c0-18.58411*¢c1-0.583611*c2 <=12.39189;
@free(a0);

@free(al);

@free(a2);

c0>=0;c1>=0; c2>=0;

end

EK 2. Tanaka (1982) Yonteminin H= 0.5 icin LINGO Paket Program Kodu
min=19*c0+346.0462*c1-9.19663*c2;
a0+17.82671*al1-3.51364*a2+0.5*c0+17.8267*0.5*c1-3.51364*0.5*c2>=10.05492026;
a0+17.89616*al1-3.08481*a2+0.5*c0+17.89616*0.5*c1-3.08481*0.5*c2 >=10.4831580
a0+17.96386*al-2.50855*a2+0.5*c0+17.96386*0.5*c1-2.50855*0.5*c2>=10.6834315;
a0+18.0364*al1-1.88341*a2+0.5*c0+18.03645*0.5*c11.88341*0.5*c2>=10.79053483,;
a0+18.0669*al1-1.34333*a2+0.5*c0+18.0669*0.5*c1-1.34333*0.5*c2 >=10.73469958;
a0+18.03267*al1-0.8672*a2+0.5*c0+18.03267*0.5*c1-0.8672*0.5*c2 >=10.61327059;
a0+18.09822*a1-0.47208*a2+0.5*c0+18.0982*0.5*c1-0.47208*0.5*c2>=10.90601103;
a0+18.03956*a1+0.203277*a2+0.5*c0+18.0395*0.5*c1+0.20327*0.5*c2>=10.631012;
a0+18.09937*a1+0.409351*a2+0.5*c0+18.0993*0.5*¢c1+0.40935*0.5*c2>=10.850385;
a0+18.15068*a1+0.400833*a2+0.5*c0+18.1506*0.5*c1+0.40083*0.5*c2>=11.146777,
a0+18.24018*a1+0.3523*a2+0.5*c0+18.24018*0.5*c1+0.352304*0.5*c2>=11.488017,
a0+18.32086*a1+0.293259*a2+0.5*c0+18.320*0.5*c1+0.293259*0.5*c2>=11.667995;
a0+18.38752*a1+0.35845*a2+0.5*c0+18.387*0.5*c1+0.35845*0.5*c2>=11.84636453;
a0+18.43315*a1+0.263525*a2+0.5*c0+18.43315*0.5*c1+0.2635*0.5*c2>=12.043924;
a0+18.43972*al1+0.256895*a2+0.5*c0+18.439*0.5*c1+0.2568*0.5*c2>=12.21584474,
a0+18.39025*a1+0.436356*a2+0.5*c0+18.390*0.5*c1+0.4363*0.5*c2 >=11.8560115;
a0+18.47787*a1+0.405705*a2+0.5*c0+18.477*0.5*c1+0.4057*0.5*c2>=12.13104733;
a0+18.56196*al1+0.512824*a2+0.5*c0+18.56196*0.5*c1+0.5128*0.5*c2 >=12.39189;



78

a0+18.58411*a1+0.583611*a2+0.5*c0+18.58411*0.5*c1+0.583611*0.5*c2>=12.3918;
a0+17.82671*al-3.51364*a2-0.5*c0-17.8267*0.5*c1+3.51364*0.5*c2<=10.05492026;
a0+17.89616*al1-3.08481*a2-0.5*c0-17.89616*0.5*c1+3.084*0.5*c2 <=10.48315804;
a0+17.96386*al-2.50855*a2-0.5*c0-17.96386*0.5*c1+2.508*0.5*c2 <=10.6834315;
a0+18.03645*a1-1.88341*a2-0.5*c0-18.03645*0.5*c1+1.883*0.5*c2 <=10.79053483;
a0+18.0669*al-1.34333*a2-0.5*c0-18.0669*0.5*c1+ 1.34333*0.5*c2 <=10.73469958;
a0+18.03267*al1-0.8672*a2-0.5*c0-18.03267*0.5*c1+ 0.8672*0.5*c2 >=10.61327059;
a0+18.09822*al1-0.47208*a2-0.5*c0-18.09822*0.5*c1+0.472*0.5*c2 <=10.90601103;
a0+18.03956*a1+0.203277*a2-0.5*c0-18.03956*0.5*c1-0.2032*0.5*c2 <=10.631012;
a0+18.09937*a1+0.409351*a2-0.5*c0-18.0993*0.5*c1-0.4093*0.5*c2<=10.85038508;
a0+18.15068*a1+0.400833*a2-0.5*c0-18.150*0.5*c1-0.4008*0.5*c2 <=11.14677722;
a0+18.24018*al1+0.352304*a2-0.5*c0-18.240*0.5*¢c1-0.3523*0.5*c2 <=11.48801783;
a0+18.32086*a1+0.293259*a2-0.5*c0-18.320*0.5*¢c1-0.2932*0.5*c2 <=11.66799572;
a0+18.38752*al1+0.35845*a2-0.5*c0-18.38752*0.5*c1-0.358*0.5*c2 <=11.84636453;
a0+18.43315*al1+0.263525*a2-0.5*c0-18.433*0.5*c1-0.2635*0.5*c2 <=12.04392424;
a0+18.43972*a1+0.256895*a2-0.5*c0-18.439*0.5*c1-0.2568*0.5*c2 <=12.21584474;
a0+18.39025*a1+0.436356*a2-0.5*c0-18.390*0.5*¢c1-0.4363*0.5*c2 <=11.8560115;
a0+18.47787*al+0.405705*a2-0.5*c0-18.477*0.5*c1-0.4057*0.5*c2 <=12.13104733;
a0+18.56196*a1+0.512824*a2-0.5*c0-18.56196*0.5*c1-0.5128*0.5*c2 <=12.39189;
a0+18.58411*a1+0.583611*a2-0.5*c0-18.58411*0.5*c1-0.5836*0.5*c2 <=12.39189;
@free(a0);

@free(al);

@free(a2);

c0>=0;c1>=0; c2>=0;

end

EK 3. Tanaka (1982) Yonteminin H= 0.7 icin LINGO Paket Program Kodu
min=19*c0+346.0462*c1-9.19663*c2;
a0+17.82671*al1-3.51364*a2+0.3*c0+17.82671*0.3*c1-3.513*0.3*c2 >=10.05492026;
a0+17.89616*al1-3.08481*a2+0.3*c0+17.89616*0.3*c1-3.08481*0.3*c2 >=10.4831580
a0+17.96386*al-2.50855*a2+0.3*c0+17.96386*0.3*c1-2.508*0.3*c2 >=10.6834315;
a0+18.03645*a1-1.88341*a2+0.3*c0+18.03645*0.3*c1-1.883*0.3*c2 >=10.79053483;
a0+18.0669*al1-1.34333*a2+0.3*c0+18.0669*0.3*c1-1.34333*0.3*c2 >=10.73469958;
a0+18.03267*al1-0.8672*a2+0.3*c0+18.03267*0.3*c1-0.8672*0.3*c2 >=10.61327059;



79

a0+18.09822*al1-0.47208*a2+0.3*c0+18.09822*0.3*c1-0.472*0.3*c2 >=10.90601103;
a0+18.03956*al1+0.203277*a2+0.3*c0+18.039*0.3*c1+0.2032*0.3*c2 >=10.631012;
a0+18.09937*al1+0.409351*a2+0.3*c0+18.099*0.3*c1+0.4093*0.3*c2>=10.85038508;
a0+18.15068*a1+0.400833*a2+0.3*c0+18.150*0.3*c1+0.4008*0.3*c2>=11.14677722;
a0+18.24018*a1+0.352304*a2+0.3*c0+18.240*0.3*c1+0.3523*0.3*c2>=11.48801783;
a0+18.32086*al1+0.293259*a2+0.3*c0+18.320*0.3*c1+0.2932*0.3*c2>=11.66799572;
a0+18.38752*al1+0.35845*a2+0.3*c0+18.387*0.3*c1+0.358*0.3*c2 >=11.84636453;
a0+18.43315*a1+0.263525*a2+0.3*c0+18.433*0.3*c1+0.2635*0.3*c2>=12.04392424;
a0+18.43972*a1+0.256895*a2+0.3*c0+18.439*0.3*c1+0.2568*0.3*c2>=12.21584474;
a0+18.39025*a1+0.436356*a2+0.3*c0+18.390*0.3*c1+0.4363*0.3*c2 >=11.8560115;
a0+18.47787*al1+0.405705*a2+0.3*c0+18.477*0.3*c1+0.4057*0.3*c2>=12.13104733;
a0+18.56196*a1+0.512824*a2+0.3*c0+18.56196*0.3*c1+0.5128*0.3*c2 >=12.39189;
a0+18.58411*a1+0.583611*a2+0.3*c0+18.58411*0.3*c1+0.5836*0.3*c2 >=12.39189;
a0+17.82671*al-3.51364*a2-0.3*c0-17.82671*0.3*c1+3.513*0.3*c2 <=10.05492026;
a0+17.89616*al-3.08481*a2-0.3*c0-17.89616*0.3*c1+3.084*0.3*c2 <=10.48315804;
a0+17.96386*al-2.50855*a2-0.3*c0-17.96386*0.3*c1+2.50855*0.3*c2<=10.6834315;
a0+18.03645*a1-1.88341*a2-0.3*c0-18.03645*0.3*c1+1.883*0.3*c2<=10.79053483;
a0+18.0669*al-1.34333*a2-0.3*c0-18.0669*0.3*c1+ 1.34333*0.3*c2 <=10.73469958;
a0+18.03267*al1-0.8672*a2-0.3*c0-18.03267*0.3*c1+ 0.8672*0.3*c2 >=10.61327059;
a0+18.09822*a1-0.47208*a2-0.3*c0-18.098*0.3*c1+0.47208*0.3*c2<=10.90601103;
a0+18.03956*a1+0.203277*a2-0.3*c0-18.039*0.3*¢c1-0.203277*0.3*c2 <=10.631012;
a0+18.09937*al1+0.409351*a2-0.3*c0-18.099*0.3*¢c1-0.4093*0.3*c2 <=10.85038508;
a0+18.15068*a1+0.400833*a2-0.3*c0-18.15068*0.3*c10.4008*0.3*c2<=11.14677722;
a0+18.240*a1+0.352304*a2-0.3*c0-18.2401*0.3*c1-0.352304*0.3*c2<=11.48801783;
a0+18.32086*a1+0.293259*a2-0.3*c0-18.320*0.3*¢c1-0.2932*0.3*c2 <=11.66799572;
a0+18.38752*al1+0.35845*a2-0.3*c0-18.38752*0.3*c1-0.358*0.3*c2 <=11.84636453;
a0+18.43315*a1+0.263525*a2-0.3*c0-18.433*0.3*c1-0.2635*0.3*c2 <=12.04392424;
a0+18.43972*a1+0.256895*a2-0.3*c0-18.439*0.3*c1-0.2568*0.3*c2 <=12.21584474;
a0+18.39025*a1+0.436356*a2-0.3*c0-18.390*0.3*c1-0.4363*0.3*c2 <=11.8560115;
a0+18.47787*al+0.405705*a2-0.3*c0-18.477*0.3*c1-0.4057*0.3*c2 <=12.13104733,;
a0+18.56196*a1+0.512824*a2-0.3*c0-18.56196*0.3*c1-0.5128*0.3*c2 <=12.39189;
a0+18.58411*a1+0.583611*a2-0.3*c0-18.58411*0.3*c1-0.5836*0.3*c2 <=12.39189;
@free(a0);

@free(al);
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@free(a2);
c0>=0;c1>=0; c2>=0;
end

EK 4. Tanaka (2007)’nin Bulanik Dogrusal Regresyon Modelinin Yeniden Goézden
Gegirilmis Yonteminin H= 0 icin LINGO Paket Program Kodu
MIN = 19*c0 + 346.0462*c1 -9.19663*c2 + d1 + d2 + d3 + d4 + d5 + d6+ d7 + d8 + d9
+d10 + d11 + d12 + d13 + d14 + d15 + d16 + d17 + d18 + d19;
dl/(cO + 17.82671*cl -3.51364*c2) <=1,

d2/(cO + 17.89616*c1 -3.08481*c2) <=1,

d3/(cO + 17.96386*c1 -2.50855*Cc2) <=1,

d4 / (cO + 18.03645*c1 -1.88341*c2) <=1,

d5/ (cO + 18.0669*c1 -1.34333*c2) <=1;

d6 / (cO + 18.03267*c1 -0.8672*c2) <=1;

d7 /(cO + 18.09822*c1 -0.47208*c2) <=1,

d8 / (cO + 18.03956*c1 + 0.203277*c2) <=1,

d9 / (cO + 18.09937*c1 + 0.409351*c2) <=1,

d10/ (cO + 18.15068*c1 + 0.400833*c2) <=1;

d11/(cO + 18.24018*cl + 0.352304*c2) <=1,

d12/ (cO + 18.32086*c1 +0.293259*¢c2 ) <=1;

d13/(cO + 18.38752*c1 + 0.35845*c2) <=1;

d14 / (cO + 18.43315*c1 +0.263525*c2) <=1;

d15/(cO + 18.43972*c1 + 0.256895*c2) <=1,

d16/ (cO + 18.39025*c1 + 0.436356*c2) <=1;

d17/(cO + 18.47787*cl + 0.405705*c2 ) <=1,

d18/ (cO + 18.56196*c1 + 0.512824*c2) <=1;

d19/(cO + 18.58411*cl + 0.583611*c2) <=1,

dl = @ABS(10.05492026- a0 - 17.82671*al +3.51364*a2);

d2 = @ABS(10.48315804- a0 - 17.89616*al1+3.08481*a2);

d3 = @ABS(10.6834315- a0 -17.96386*al +2.50855*a2);

d4 = @ABS(10.79053483- a0 - 18.03645*al +1.88341*a2);

d5 = @ABS(10.73469958- a0 - 18.0669*al +1.34333*a2);

d6 = @ABS(10.61327059- a0 - 18.03267*al +0.8672*a2);

d7 = @ABS(10.90601103- a0 - 18.09822*al +0.47208*a2);
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d8 = @ABS(10.631012- a0 - 18.03956*al - 0.203277*a2);

d9 = @ABS(10.85038508- a0 - 18.09937*al - 0.409351*a2);
d10 = @ABS(11.14677722- a0 - 18.15068*al - 0.400833*a2);
d1l = @ABS(11.48801783 - a0 - 18.24018*al - 0.352304*a2);
d12 = @ABS(11.66799572 - a0 - 18.32086*al - 0.293259*a2);
d13 = @ABS(11.84636453 - a0 - 18.38752*al - 0.35845*a2);
d14 = @ABS(12.04392424 - a0 - 18.43315*al -0.263525*a2);
d15 = @ABS(12.21584474 - a0 - 18.43972*al - 0.256895*a2);
d16 = @ABS(11.8560115 - a0 - 18.39025*al - 0.436356*a2);
d17 = @ABS(12.13104733 - a0 - 18.47787*al - 0.405705*a2);
d18 = @ABS(12.39189 - a0 - 18.56196*al - 0.512824*a2);
d19 = @ABS(12.39189 - a0 - 18.58411*al - 0.583611*a2);
@FREE(a0);

@FREE(al);

@FREE(a2);

end

EK 5. Tanaka (2007)’nin Bulamk Dogrusal Regresyon Modelinin Yeniden Gozden
Gegirilmis Yonteminin H= 0.5 icin LINGO Paket Program Kodu

MIN = 19*c0 + 346.0462*c1 -9.19663*c2 + d1 + d2 + d3 + d4 + d5 + d6+ d7 + d8 + d9
+d10 + d11 + d12 + d13 + d14 + d15 + d16 + d17 + d18 + d19;

dl/(cO+ 17.82671*cl -3.51364*c2) <=0.5;

d2/(cO + 17.89616*c1 -3.08481*c2) <=0.5;

d3/(cO + 17.96386*c1 -2.50855*c2) <=0.5;

d4 / (cO + 18.03645*c1 -1.88341*c2) <=0.5;

d5/ (cO + 18.0669*c1 -1.34333*c2) <=0.5;

d6 / (cO + 18.03267*c1 -0.8672*c2) <=0.5;

d7 /(cO + 18.09822*c1 -0.47208*c2) <=0.5;

d8 / (cO + 18.03956*c1 + 0.203277*c2) <=0.5;

d9 / (cO + 18.09937*c1 + 0.409351*c2) <=0.5;

d10/ (cO + 18.15068*c1 + 0.400833*c2) <=0.5;

d11/(cO + 18.24018*c1 + 0.352304*c2) <=0.5;

d12 / (cO + 18.32086*c1 +0.293259*¢c2 ) <=0.5;

d13/(cO + 18.38752*c1 + 0.35845*c2) <=0.5;
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d14 / (c0 + 18.43315*c1 +0.263525*c2) <=0.5;

d15/ (c0 + 18.43972*c1 + 0.256895*c2) <=0.5;

d16 / (c0 + 18.39025*c1 + 0.436356*c2) <=0.5;

d17 /(c0 + 18.47787*cl + 0.405705*c2 ) <=0.5;

d18/ (c0 + 18.56196*c1 + 0.512824*¢c2) <=0.5;

d19/ (c0 + 18.58411*cl + 0.583611*c2) <=0.5;

dl = @ABS(10.05492026- a0 - 17.82671*al +3.51364*a2);
d2 = @ABS(10.48315804- a0 - 17.89616*a1+3.08481*a2);

d3 = @ABS(10.6834315- a0 -17.96386*al +2.50855*a2);

d4 = @ABS(10.79053483- a0 - 18.03645*al +1.88341*a2);
d5 = @ABS(10.73469958- a0 - 18.0669*al +1.34333*a2);

d6 = @ABS(10.61327059- a0 - 18.03267*al +0.8672*a2);

d7 = @ABS(10.90601103- a0 - 18.09822*al +0.47208*a2);
d8 = @ABS(10.631012- a0 - 18.03956*al - 0.203277*a2);

d9 = @ABS(10.85038508- a0 - 18.09937*al - 0.409351*a2);
d10 = @ABS(11.14677722- a0 - 18.15068*al - 0.400833*a2);
d1l = @ABS(11.48801783 - a0 - 18.24018*al - 0.352304*a2);
d12 = @ABS(11.66799572 - a0 - 18.32086*al - 0.293259*a2);
d13 = @ABS(11.84636453 - a0 - 18.38752*al - 0.35845*a2);
d14 = @ABS(12.04392424 - a0 - 18.43315*al -0.263525*a2);
d15 = @ABS(12.21584474 - a0 - 18.43972*al - 0.256895*a2);
d16 = @ABS(11.8560115 - a0 - 18.39025*al - 0.436356*a2);
d17 = @ABS(12.13104733 - a0 - 18.47787*al - 0.405705*a2);
d18 = @ABS(12.39189 - a0 - 18.56196*al - 0.512824*a2);
d19 = @ABS(12.39189 - a0 - 18.58411*al - 0.583611*a2);
@FREE(a0);

@FREE(al);

@FREE(a2);

End

EK 6. Tanaka (2007)’nin Bulamk Dogrusal Regresyon Modelinin Yeniden Gozden
Gegirilmis Yonteminin H= 0.7 i¢cin LINGO Paket Program Kodu

MIN = 19*c0 + 346.0462*c1 -9.19663*c2 + d1 + d2 + d3 + d4 + d5 + d6+ d7 + d8 + d9
+d10 + d11 + d12 + d13 + d14 + d15 + d16 + d17 + d18 + d19;



dl/(cO+ 17.82671*cl -3.51364*c2) <=0.3;

d2/(cO+ 17.89616*cl -3.08481*c2) <=0.3;

d3/(cO +17.96386*cl -2.50855*c2) <=0.3;

d4 / (cO + 18.03645*c1 -1.88341*c2) <=0.3;

d5/ (cO + 18.0669*c1 -1.34333*c2) <=0.3;

d6 / (cO + 18.03267*c1 -0.8672*c2) <=0.3;

d7 / (cO + 18.09822*c1 -0.47208*c2) <=0.3;

d8/(cO + 18.03956*c1 + 0.203277*¢c2) <=0.3;

d9/ (cO + 18.09937*c1 + 0.409351*¢c2) <=0.3;

d10/ (c0 + 18.15068*c1 + 0.400833*c2) <=0.3;

d11/(c0 + 18.24018*c1 + 0.352304*c2) <=0.3;

d12/ (c0 + 18.32086*c1 +0.293259*c2 ) <=0.3;

d13/(c0 + 18.38752*c1 + 0.35845*c2) <=0.3;

d14 / (c0 + 18.43315*c1 +0.263525*c2) <=0.3;

d15/ (c0 + 18.43972*c1 + 0.256895*c2) <=0.3;

d16 / (c0 + 18.39025*c1 + 0.436356*c2) <=0.3;

d17 / (c0 + 18.47787*cl + 0.405705*c2 ) <=0.3;

d18/ (c0 + 18.56196*c1 + 0.512824*¢c2) <=0.3;

d19/ (c0 + 18.58411*cl + 0.583611*c2) <=0.3;

dl = @ABS(10.05492026- a0 - 17.82671*al +3.51364*a2);
d2 = @ABS(10.48315804- a0 - 17.89616*al1+3.08481*a2);
d3 = @ABS(10.6834315- a0 -17.96386*al +2.50855*a2);

d4 = @ABS(10.79053483- a0 - 18.03645*al +1.88341*a2);
d5 = @ABS(10.73469958- a0 - 18.0669*al +1.34333*a2);

d6 = @ABS(10.61327059- a0 - 18.03267*al +0.8672*a2);

d7 = @ABS(10.90601103- a0 - 18.09822*al +0.47208*a2);
d8 = @ABS(10.631012- a0 - 18.03956*al - 0.203277*a2);

d9 = @ABS(10.85038508- a0 - 18.09937*al - 0.409351*a2);
d10 = @ABS(11.14677722- a0 - 18.15068*al - 0.400833*a2);
d1l = @ABS(11.48801783 - a0 - 18.24018*al - 0.352304*a2);
d12 = @ABS(11.66799572 - a0 - 18.32086*al - 0.293259*a2);
d13 = @ABS(11.84636453 - a0 - 18.38752*al - 0.35845*a2);
d14 = @ABS(12.04392424 - a0 - 18.43315*al -0.263525*a2);
d15 = @ABS(12.21584474 - a0 - 18.43972*al - 0.256895*a2);
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d16 = @ABS(11.8560115 - a0 - 18.39025*al - 0.436356*a2);
d17 = @ABS(12.13104733 - a0 - 18.47787*al - 0.405705*a2);
d18 = @ABS(12.39189 - a0 - 18.56196*al - 0.512824*a2);
d19 = @ABS(12.39189 - a0 - 18.58411*al - 0.583611*a2);
@FREE(a0);

@FREE(al);

@FREE(a2);

End

EK 7. Minimum Bulanmikhik Olciitiine Gére Bulamk Regresyon Yontemi (1991)’nin
H= 0 icin LINGO Paket Program Kodu
min=19*c0+346.0462*c1-9.19663*c2;
a0+17.82671*al1-3.51364*a2+c0+17.82671*c1-3.51364*c2 >=10.05492026;
a0+17.89616*al1-3.08481*a2+c0+17.89616*c1-3.08481*c2 >=10.48315804;
a0+17.96386*al-2.50855*a2+c0+17.96386*c1-2.50855*c2 >=10.6834315;
a0+18.03645*al1-1.88341*a2+c0+18.03645*c1-1.88341*c2 >=10.79053483;
a0+18.0669*al-1.34333*a2+c0+18.0669*c1-1.34333*c2 >=10.73469958;
a0+18.03267*al1-0.8672*a2+c0+18.03267*c1-0.8672*c2 >=10.61327059;
a0+18.09822*a1-0.47208*a2+c0+18.09822*c1-0.47208*c2 >=10.90601103;
a0+18.03956*al1+0.203277*a2+c0+18.03956*c1+0.203277*c2 >=10.631012,;
a0+18.09937*a1+0.409351*a2+c0+18.09937*c1+0.409351*c2 >=10.85038508;
a0+18.15068*a1+0.400833*a2+c0+18.15068*¢c1+0.400833*c2 >=11.14677722;
a0+18.24018*a1+0.352304*a2+c0+18.24018*c1+0.352304*c2 >=11.48801783;
a0+18.32086*al1+0.293259*a2+c0+18.32086*c1+0.293259*c2 >=11.66799572,;
a0+18.38752*a1+0.35845*a2+c0+18.38752*c1+0.35845*c2 >=11.84636453;
a0+18.43315*a1+0.263525*a2+c0+18.43315*c1+0.263525*c2 >=12.04392424;
a0+18.43972*al1+0.256895*a2+c0+18.43972*¢c1+0.256895*c2 >=12.21584474;
a0+18.39025*a1+0.436356*a2+c0+18.39025*c1+0.436356*c2 >=11.8560115;
a0+18.47787*a1+0.405705*a2+c0+18.47787*c1+0.405705*c2 >=12.13104733,;
a0+18.56196*a1+0.512824*a2+c0+18.56196*c1+0.512824*c2 >=12.39189;
a0+ 18.58411*al+ 0.583611*a2+c0+ 18.58411*c1+ 0.583611*c2 >=12.39189;
a0+17.82671*al-3.51364*a2-c0-17.82671*c1+3.51364*c2 <=10.05492026;
a0+17.89616*al1-3.08481*a2-c0-17.89616*c1+ 3.08481*c2 <=10.48315804,
a0+17.96386*al-2.50855*a2-c0-17.96386*c1+ 2.50855*c2 <=10.6834315;



a0+18.03645*a1-1.88341*a2-c0-18.03645*c1+ 1.88341*c2 <=10.79053483;
a0+18.0669*al-1.34333*a2-c0-18.0669*c1+ 1.34333*c2 <=10.73469958;
a0+18.03267*al1-0.8672*a2-c0-18.03267*c1+ 0.8672*c2 >=10.61327059;
a0+18.09822*al1-0.47208*a2-c0-18.09822*c1+ 0.47208*c2 <=10.90601103;
a0+18.03956*a1+0.203277*a2-c0-18.03956*c1-0.203277*c2 <=10.631012;
a0+18.09937*a1+0.409351*a2-c0-18.09937*c1-0.409351*c2 <=10.85038508;
a0+18.15068*a1+0.400833*a2-c0-18.15068*c1-0.400833*c2 <=11.14677722;
a0+18.24018*a1+0.352304*a2-c0-18.24018*c1-0.352304*c2 <=11.48801783;
a0+18.32086*al+0.293259*a2-c0-18.32086*c1-0.293259*c2 <=11.66799572;
a0+18.38752*a1+0.35845*a2-c0-18.38752*c1-0.35845*c2 <=11.84636453;
a0+18.43315*al1+0.263525*a2-c0-18.43315*c1-0.263525*c2 <=12.04392424;
a0+18.43972*al1+0.256895*a2-c0-18.43972*c1-0.256895*c2 <=12.21584474;
a0+18.39025*a1+0.436356*a2-c0-18.39025*c1-0.436356*c2 <=11.8560115;
a0+18.47787*al+0.405705*a2-c0-18.47787*c1-0.405705*c2 <=12.13104733;
a0+18.56196*a1+0.512824*a2-c0-18.56196*c1-0.512824*c2 <=12.39189;
a0+ 18.58411*al+ 0.583611*a2-c0-18.58411*c1-0.583611*c2 <=12.39189;
a0=(-50.2);

al=(3.4);

a2=(-0.05);

@FREE(a0);

@FREE(al);

@FREE(a2);

End
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EK 8. Minimum Bulaniklik Olgiitiine Gore Bulanik Regresyon Yoéntemi (1991)’nin

H= 0.5 icin LINGO Paket Program Kodu
min=19*c0+346.0462*c1-9.19663*c2;

a0+17.82671*al-3.51364*a2+0.5*c0+17.826*0.5*c1-3.51364*0.5*c2 >=10.05492026;
a0+17.89616*al-3.08481*a2+0.5*c0+17.89616*0.5*c1-3.084*0.5*c2 >=10.48315804;
a0+17.96386*al-2.50855*a2+0.5*c0+17.96386*0.5*c1-2.508*0.5*c2 >=10.6834315;

a0+18.03645*al-1.88341*a2+0.5*c0+18.03645*0.5*c1-1.883*0.5*c2 >=10.79053483,;
a0+18.0669*al-1.34333*a2+0.5*c0+18.0669*0.5*c1-1.34333*0.5*c2 >=10.73469958;
a0+18.03267*al-0.8672*a2+0.5*c0+18.03267*0.5*c1-0.8672*0.5*c2 >=10.61327059;
a0+18.09822*al-0.47208*a2+0.5*c0+18.09822*0.5*c1-0.472*0.5*c2 >=10.90601103;
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a0+18.03956*a1+0.203277*a2+0.5*c0+18.039*0.5*c1+0.2032*0.5*c2 >=10.631012;
a0+18.09937*al1+0.409351*a2+0.5*c0+18.099*0.5*c1+0.4093*0.5*c2>=10.85038508;
a0+18.15068*al1+0.400833*a2+0.5*c0+18.150*0.5*c1+0.4008*0.5*c2>=11.14677722;
a0+18.24018*al1+0.352304*a2+0.5*c0+18.240*0.5*c1+0.3523*0.5*¢c2>=11.48801783;
a0+18.32086*al1+0.293259*a2+0.5*c0+18.320*0.5*c1+0.2932*0.5*¢c2>=11.66799572;
a0+18.38752*al1+0.35845*a2+0.5*c0+18.387*0.5*c1+0.358*0.5*c2 >=11.84636453;
a0+18.43315*al1+0.263525*a2+0.5*c0+18.433*0.5*c1+0.2635*0.5*c2>=12.04392424;
a0+18.43972*al1+0.256895*a2+0.5*c0+18.439*0.5*c1+0.2568*0.5*c2>=12.21584474;
a0+18.39025*a1+0.436356*a2+0.5*c0+18.390*0.5*c1+0.4363*0.5*c2>=11.8560115;
a0+18.47787*al+0.405705*a2+0.5*c0+18.477*0.5*c1+0.4057*0.5*c2>=12.13104733;
a0+18.56196*a1+0.512824*a2+0.5*c0+18.56196*0.5*c1+0.5128*0.5*c2>=12.39189;
a0+18.58411*a1+0.583611*a2+0.5*c0+ 18.58411*0.5*c1+ 0.5836*0.5*c2>=12.39189;
a0+17.826*al-3.51364*a2-0.5*c0-17.82671*0.5*c1+3.51364*0.5*c2<=10.05492026;
a0+17.89616*al-3.08481*a2-0.5*c0-17.89616*0.5*c1+ 3.084*0.5*c2<=10.48315804;
a0+17.96386*al-2.50855*a2-0.5*c0-17.96386*0.5*c1+ 2.508*0.5*c2<=10.6834315;
a0+18.03645*al1-1.88341*a2-0.5*c0-18.03645*0.5*c1+ 1.883*0.5*c2<=10.79053483,;
a0+18.0669*al-1.34333*a2-0.5*c0-18.0669*0.5*c1+ 1.34333*0.5*c2 <=10.73469958;
a0+18.03267*al1-0.8672*a2-0.5*c0-18.03267*0.5*c1+ 0.8672*0.5*c2 >=10.61327059;
a0+18.09822*al1-0.47208*a2-0.5*c0-18.09822*0.5*c1+0.472*0.5*c2<=10.90601103;
a0+18.03956*a1+0.203277*a2-0.5*c0-18.03956*0.5*c1-0.2032*0.5*c2 <=10.631012;
a0+18.09937*a1+0.409351*a2-0.5*c0-18.099*0.5*c1-0.4093*0.5*c2 <=10.85038508;
a0+18.15068*a1+0.400833*a2-0.5*c0-18.15068*0.5*c10.4008*0.5*c2<=11.14677722;
a0+18.24018*al1+0.352304*a2-0.5*c0-18.240*0.5*¢c1-0.3523*0.5*c2 <=11.48801783;
a0+18.32086*a1+0.293259*a2-0.5*c0-18.320*0.5*¢c1-0.2932*0.5*c2 <=11.66799572;
a0+18.38752*a1+0.35845%a2-0.5*c0-18.38752*0.5*c1-0.358*0.5*c2 <=11.84636453;
a0+18.43315*al1+0.263525*a2-0.5*c0-18.433*0.5*c1-0.2635*0.5*c2 <=12.04392424;
a0+18.43972*al1+0.256895*a2-0.5*c0-18.439*0.5*c1-0.2568*0.5*c2 <=12.21584474;
a0+18.39025*a1+0.436356*a2-0.5*c0-18.390*0.5*¢c1-0.4363*0.5*c2 <=11.8560115;
a0+18.47787*al+0.405705*a2-0.5*c0-18.477*0.5*c1-0.4057*0.5*c2 <=12.13104733;
a0+18.56196*a1+0.512824*a2-0.5*c0-18.56196*0.5*c1-0.5128*0.5*c2 <=12.39189;
a0+18.58411*a1+0.583611*a2-0.5*c0-18.58411*0.5*c1-0.5836*0.5*c2 <=12.39189;
a0=(-50.2);

al=(3.4);

a2=(-0.05);
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@free(a0);
@free(al);
@free(a2);
c0>=0;c1>=0; c2>=0;

end

EK 9. Minimum Bulamikhik Olciitiine Gére Bulamk Regresyon Yontemi (1991)’nin
H= 0.7 icin LINGO Paket Program Kodu

min=19*c0+346.0462*c1-9.19663*c2;
a0+17.82671*al1-3.51364*a2+0.3*c0+17.82671*0.3*c1-3.513*0.3*c2 >=10.05492026;
a0+17.89616*al-3.08481*a2+0.3*c0+17.89616*0.3*c1-3.084*0.3*c2 >=10.48315804,
a0+17.96386*al1-2.50855*a2+0.3*c0+17.96386*0.3*c1-2.508*0.3*c2 >=10.6834315;
a0+18.03645*a1-1.88341*a2+0.3*c0+18.03645*0.3*c1-1.883*0.3*c2 >=10.79053483;
a0+18.0669*al1-1.34333*a2+0.3*c0+18.0669*0.3*c1-1.34333*0.3*c2 >=10.73469958;
a0+18.03267*al1-0.8672*a2+0.3*c0+18.03267*0.3*c1-0.8672*0.3*c2 >=10.61327059;
a0+18.09822*a1-0.47208*a2+0.3*c0+18.09822*0.3*c1-0.472*0.3*c2 >=10.90601103;
a0+18.03956*a1+0.203277*a2+0.3*c0+18.0395*0.3*c1+0.2032*0.3*c2 >=10.631012;
a0+18.09937*a1+0.409351*a2+0.3*c0+18.099*0.3*c1+0.4093*0.3*c2>=10.85038508;
a0+18.15068*a1+0.400833*a2+0.3*c0+18.150*0.3*c1+0.4008*0.3*c2>=11.14677722;
a0+18.24018*a1+0.352304*a2+0.3*c0+18.240*0.3*c1+0.3523*0.3*c2>=11.48801783,
a0+18.32086*al1+0.293259*a2+0.3*c0+18.320*0.3*c1+0.2932*0.3*c2>=11.66799572,
a0+18.38752*a1+0.35845*a2+0.3*c0+18.38752*0.3*c1+0.358*0.3*c2>=11.84636453;
a0+18.43315*a1+0.263525*a2+0.3*c0+18.433*0.3*c1+0.2635*0.3*c2>=12.04392424;
a0+18.43972*a1+0.256895*a2+0.3*c0+18.439*0.3*c1+0.2568*0.3*c2>=12.21584474,
a0+18.39025*a1+0.436356*a2+0.3*c0+18.390*0.3*c1+0.4363*0.3*c2>=11.8560115;
a0+18.47787*a1+0.405705*a2+0.3*c0+18.477*0.3*c1+0.4057*0.3*c2>=12.13104733;
a0+18.56196*a1+0.512824*a2+0.3*c0+18.56196*0.3*c1+0.5128*0.3*c2>=12.39189;
a0+18.58411*a1+0.583611*a2+0.3*c0+18.58411*0.3*c1+0.5836*0.3*c2>=12.39189;
a0+17.82671*al1-3.51364*a2-0.3*c0-17.82671*0.3*c1+3.5136*0.3*c2<=10.05492026;
a0+17.89616*al1-3.08481*a2-0.3*c0-17.8961*0.3*c1+ 3.0848*0.3*c2<=10.48315804;
a0+17.96386*al-2.50855*a2-0.3*c0-17.96386*0.3*c1+ 2.5085*0.3*c2<=10.6834315;
a0+18.03645*a1-1.88341*a2-0.3*c0-18.03645*0.3*c1+ 1.883*0.3*c2<=10.79053483,;
a0+18.0669*al1-1.34333*a2-0.3*c0-18.0669*0.3*c1+ 1.34333*0.3*c2 <=10.73469958;
a0+18.03267*al1-0.8672*a2-0.3*c0-18.03267*0.3*c1+ 0.8672*0.3*c2 >=10.61327059;
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a0+18.09822*al1-0.47208*a2-0.3*c0-18.09822*0.3*c1+ 0.472*0.3*c2<=10.90601103;
a0+18.03956*a1+0.203277*a2-0.3*c0-18.03956*0.3*c1-0.2032*0.3*c2<=10.631012;
a0+18.09937*a1+0.409351*a2-0.3*c0-18.099*0.3*¢c1-0.4093*0.3*c2<=10.85038508;
a0+18.15068*a1+0.400833*a2-0.3*c0-18.150*0.3*¢c1-0.4008*0.3*c2<=11.14677722;
a0+18.24018*al1+0.352304*a2-0.3*c0-18.240*0.3*c1-0.3523*0.3*c2<=11.48801783;
a0+18.32086*al1+0.293259*a2-0.3*¢c0-18.320*0.3*¢c1-0.2932*0.3*c2<=11.66799572;
a0+18.38752*al1+0.35845*a2-0.3*c0-18.387*0.3*c1-0.35845*0.3*c2<=11.84636453;
a0+18.43315*a1+0.263525*a2-0.3*c0-18.433*0.3*c1-0.2635*0.3*c2<=12.04392424;
a0+18.43972*a1+0.256895*a2-0.3*c0-18.439*0.3*c1-0.2568*0.3*c2<=12.21584474;
a0+18.39025*a1+0.436356*a2-0.3*c0-18.390*0.3*c1-0.436356*0.3*c2<=11.8560115;
a0+18.47787*al+0.405705*a2-0.3*c0-18.477*0.3*c1-0.4057*0.3*c2<=12.13104733;
a0+18.56196*a1+0.512824*a2-0.3*c0-18.56196*0.3*c1-0.512824*0.3*c2<=12.39189;
a0+18.58411*a1+0.583611*a2-0.3*c0-18.58411*0.3*c1-0.583611*0.3*c2<=12.39189;
a0=(-50.2);

al=(3.4);

a2=(-0.05);

@free(a0);

@free(al);

@free(a2);

c0>=0;c1>=0; c2>=0;

end

EK 10. Aralik Regresyon Analizi icin LINGO Paket Program Kodu
min=19*c0+346.0462*c1-9.19663*c2,
a0+17.82671*al-3.51364*a2+c0+17.82671*c1-3.51364*c2 >=10.05492026;
a0+17.89616*al-3.08481*a2+c0+17.89616*c1-3.08481*c2 >=10.48315804;
a0+17.96386*al-2.50855*a2+c0+17.96386*c1-2.50855*c2 >=10.6834315;
a0+18.03645*al1-1.88341*a2+c0+18.03645*c1-1.88341*c2 >=10.79053483;
a0+18.0669*al1-1.34333*a2+c0+18.0669*c1-1.34333*c2 >=10.73469958;
a0+18.03267*al-0.8672*a2+c0+18.03267*c1-0.8672*c2 >=10.61327059;
a0+18.09822*al-0.47208*a2+c0+18.09822*c1-0.47208*c2 >=10.90601103;
a0+18.03956*a1+0.203277*a2+c0+18.03956*c1+0.203277*c2 >=10.631012;
a0+18.09937*al1+0.409351*a2+c0+18.09937*c1+0.409351*c2 >=10.85038508;
a0+18.15068*a1+0.400833*a2+c0+18.15068*c1+0.400833*c2 >=11.14677722;



a0+18.24018*al1+0.352304*a2+c0+18.24018*c1+0.352304*c2 >=11.48801783;
a0+18.32086*al1+0.293259*a2+c0+18.32086*c1+0.293259*c2 >=11.66799572;
a0+18.38752*al1+0.35845*a2+c0+18.38752*c1+0.35845*c2 >=11.84636453;
a0+18.43315*a1+0.263525*a2+c0+18.43315*c1+0.263525*c2 >=12.04392424;
a0+18.43972*al1+0.256895*a2+c0+18.43972*c1+0.256895*c2 >=12.21584474;
a0+18.39025*a1+0.436356*a2+c0+18.39025*c1+0.436356*c2 >=11.8560115;
a0+18.47787*al+0.405705*a2+c0+18.47787*c1+0.405705*c2 >=12.13104733;
a0+18.56196*al1+0.512824*a2+c0+18.56196*c1+0.512824*c2 >=12.39189;
a0+ 18.58411*al+ 0.583611*a2+c0+ 18.58411*c1+ 0.583611*c2 >=12.39189;
a0+17.82671*al-3.51364*a2-c0-17.82671*c1+3.51364*c2 <=10.05492026;
a0+17.89616*al-3.08481*a2-c0-17.89616*c1+ 3.08481*c2 <=10.48315804;
a0+17.96386*al-2.50855*a2-c0-17.96386*c1+ 2.50855*c2 <=10.6834315;
a0+18.03645*al1-1.88341*a2-c0-18.03645*c1+ 1.88341*c2 <=10.79053483;
a0+18.0669*al-1.34333*a2-c0-18.0669*c1+ 1.34333*c2 <=10.73469958;
a0+18.03267*al1-0.8672*a2-c0-18.03267*c1+ 0.8672*c2 >=10.61327059;
a0+18.09822*al1-0.47208*a2-c0-18.09822*c1+ 0.47208*c2 <=10.90601103;
a0+18.03956*a1+0.203277*a2-c0-18.03956*c1-0.203277*c2 <=10.631012;
a0+18.09937*a1+0.409351*a2-c0-18.09937*c1-0.409351*c2 <=10.85038508;
a0+18.15068*a1+0.400833*a2-c0-18.15068*c1-0.400833*c2 <=11.14677722;
a0+18.24018*a1+0.352304*a2-c0-18.24018*c1-0.352304*c2 <=11.48801783;
a0+18.32086*a1+0.293259*a2-c0-18.32086*c1-0.293259*c2 <=11.66799572;
a0+18.38752*al1+0.35845*a2-c0-18.38752*c1-0.35845*c2 <=11.84636453;
a0+18.43315*a1+0.263525*a2-c0-18.43315*c1-0.263525*c2 <=12.04392424;
a0+18.43972*a1+0.256895*a2-c0-18.43972*c1-0.256895*c2 <=12.21584474;
a0+18.39025*a1+0.436356*a2-c0-18.39025*c1-0.436356*c2 <=11.8560115;
a0+18.47787*al+0.405705*a2-c0-18.47787*c1-0.405705*c2 <=12.13104733;
a0+18.56196*a1+0.512824*a2-c0-18.56196*c1-0.512824*c2 <=12.39189;

a0+ 18.58411*al+ 0.583611*a2-c0-18.58411*c1-0.583611*c2 <=12.39189;
@free(a0);

@free(al);

@free(a2);

c0>=0;c1>=0; c2>=0;

end
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