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OZET

KLASIK REGRESYON iLE BULANIK
REGRESYONUN KARSILASTIRILMASI

Irem DEMIR

Matematik Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Damigman: Prof. Dr. E. Mehmet OZKAN
Es-Danisman: Dog. Dr. Resit CELIK

Bulanik mantik, 1965 senesinde Zadeh tarafindan gelistirilmis, belirsizlik iceren
durumlarin analizinde kullanilan ve klasik (geleneksel) manti§in yetersiz kaldigi
alanlarda secenek sunan bir yaklasimdir. Bu manti§in temelini bulanik kiimeler
olusturmaktadir ve giiniimiizde pek ¢ok sektorde oldugu gibi istatistiksel analizlerde
de kullanilmaktadir.

Regresyon analizi, degiskenler arasindaki iligskiyi incelemek ic¢in kullanilan temel
bir istatistiksel yontemdir. Ancak verilerin kesin olmadigi ya da sistemde
belirsizliklerin bulundugu durumlarda bulanik regresyon analizi tercih edilmektedir.
Bu analiz yontemi, klasik regresyonun uygulanamadigi belirsiz yapilarda alternatif

bir ¢dziim sunar.

Bu calismanin temel amaci, verilerin kesin degerler icermedigi durumlarda,
bulanik sayilar aracilifiyla bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi
ortaya koymak ve bu iligkiye dayali tahminlerde bulunmak, 6rnek veri {izerinden
klasik ve bulanik regresyon analizini karsilagtirarak tablo ve grafik yardimiyla

yorumlamaktir.

Tezin birinci boliimiinde, konuyla ilgili literatiir incelemesine yer verilmis ve

caligmanin amaci belirtilmisgtir.

Ikinci boliimiinde, bulamk mantik ve bulanik kiime kavramlari aciklanmuis;

ayrica bulanik kiimelerle gerceklestirilen islemler ile bulanik sayilar ve iiyelik

xi



fonksiyonlar1 konularindan bahsedilmistir.

Uciincii boliimde klasik regresyon analizi rnek ve grafiklerle agiklanmis; hata

terimi ve tahmini ile ilgili bilgiler sunulmustur.

Doérdiincii boliimde ise bulanik regresyon analizi ile bu analizde kullanilan
yontemler detayli olarak ele alinmis; bulanik regresyon analizinin avantajlari ve

dezavantajlarina deginilmistir.
Besinci boliimde klasik ve bulanik regresyon bir rnek iizerinden karsilagtirilmistir.

Altinci boliim olan sonug¢ boliimiinde ise incelenen yontemler ve verilen drnekten

elde edilen sonuglar karsilagtirilmasgtir.
Ekler kisminda ise verilen 6rne§in MATLAB kodu ve cizimine yer verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik mantik, regresyon analizi, bulamik dogrusal
regresyon analizi, bulanik regresyon analizi, bulanik en kiigiik kareler, klasik

regresyon analizi.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

COMPARISON OF CLASSICAL REGRESSION
AND FUZZY REGRESSION

Irem DEMIR

Department of Maths

Master of Science Thesis

Supervisor: Prof. Dr. E. Mehmet OZKAN
Co-supervisor: Assoc. Prof. Dr. Resit CELIK

The fuzzy logic was developed by Zadeh in 1965, is an approach used to analyze
uncertain situations and it offers alternatives when classical (traditional) logic was
disabled areas. The foundation of this logic is based on fuzzy sets. Nowadays they

used in both of many sectors and statistical analysis widely.

The regression analysis is a fundamental statistical method used to obtain the
relationship between the variables. However, the fuzzy regression analysis is
preferred uncertian datas or the system contains uncertainties in the situations. This
analysis method presents an alternative solutions when classical regression cannot

be applied.

The main purpose of this study is to reveal the relationship between dependent
and independent variables through fuzzy numbers in cases where the data does not
contain certain values, to make predictions based on this relationship, to compare
classical and fuzzy regression analysis on sample data and to interpret it with the

help of tables and graphics.

In the first chapter of the thesis, it is presented obtaining of literature with related

subject, and it defined the aim of the study.

In the second chapter, the concepts of fuzzy logic and fuzzy sets are explained.
Also, it mentioned realization of operations with fuzzy sets, fuzzy numbers, and

subjects of membership functions.
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The third chapter, the classical regression analysis explained with examples and

graphs and it presented informations with related error term and estimations.

In the fourth chapter, the fuzzy regression analysis and its methods are approached
with details and it mentioned advantages and disadvantages of fuzzy regression

analysis.

In the fifth chapter, the classical and the fuzzy regression are compared with an

example.

In the sixth and final chapter, it compared methods and the results of based on the

given example in the conclusion section.

In the appendix section, it mentioned the MATLAB code and drawing of based on

the given example.

Keywords: Fuzzy logic, regression analysis, fuzzy linear regression analysis,

fuzzy regression analysis, fuzzy least squares, classical regression analysis.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Bulanik mantik kavrami ortaya atilana kadar geleneksel yani klasik mantiga gore
bir ifadenin dogruluk degeri 0 veya 1 olmak iizere iki kesin degerden olustugu
bilinmektedir. Bu iki degerli mantik kurami, giinliik hayatimizin karmagik yapisim
aciklamak i¢in yetersiz kaldig1 i¢in bir takim durumlar agiklamakta zorlanmaktadir.
Geleneksel mantikta belirsizlik bilimselligin disina itildiginden giinliik yasamdaki
bir dizi goreceli durumlar bilimsel olmanin disinda kalmigtir. Fakat 19. yiizyilin
sonlarinda Heisenberg tarafindan belirsizlik kavraminin 6ne siiriilmesi, belirsizligin
bilimsel alanda kullanilmasina sebep olmustur. Bdylece ¢ok degerlilik bilimsel
alanda kullanilmaya baslanmstir. 11k kez 1930 senesinde Lukasiewicz, ii¢ degerli
mantik sistemini One siirmiis beraberinde Black, siirekli degere sahip mantik
sistemini Onermistir. Adi gecen isimler ilk kez ¢ok degerli mantik sistemini baglatan
isimler olmustur. Fakat ilk sistemli ¢ok degerli mantigin kurucusu Azerbaycan
kokenli Prof. Dr. Lotfi A. Zadeh’tir [1, 2]. 1965’te Zadeh tarafindan "Bulanik
Kiimeler" makalesinde ilk kez bulanik mantik kavrami ortaya atilmistir [1, 3]].
Zadeh, [1] adli caligmasinda, bulamik mantigin giinliilk yasami nasil daha iyi
modelleyebilecegini diisiinmiis ve insan zekasi ile mantig1 iligkilendirerek insan

zekasina yakin bir diisiinme bi¢imi sundugunu 6ne stirmiistiir [|1, 2].

Bulanik mantik, ozellikle kontrol sistemleri, yapay zeka, veri analizi ve karar
verme siireclerinde kullanilir. Bunun yam sira, otomatik pilot sistemleri, akilli ev
sistemleri ve bircok miithendislik uygulamasinda da énemli bir rol oynar. Bulanik
mantik ile insan aklinin yapabilecegi cokca eylem bilgisayar destekli makineler
ile gerceklestirilebilir boyuta gelmistir. Giin gectikce 6nemi artan bulanik mantik,
giinlimiizde yapay zeka, akilli ev sistemleri, otomotiv, bilgisayar destekli robotlar,
elektronik aletler, veri analizi gibi pek cok alanda kullanildig: iizere regresyon

analizinde de kullanilmaktadir [2]].

Zadeh’in bulanik kiimeler kavramini ortaya koymasiyla birlikte, regresyon



modellerinde belirsiz ve bulanik bilgiyi dikkate alan yaklasimlar gelistirilmeye

baglanmig ve bu yaklasimlar ¢esitli bilim alanlarinda basariyla uygulanmastir.

Bulanik regresyon analizi iizerine yapilan c¢aligmalara bakildiginda, literatiirdeki

gelismeler genel olarak asagidaki sekilde 6zetlenebilir.

* Tanaka ve arkadaslar1 1982 senesinde [4]’te bulanik modele sahip regresyon
analizindeki ilk ¢alismay1 one siirerek bulanik regresyon alaninda 6nemli bir adim
atmistir. Bu modelde, dogrusal regresyon analizine bulaniklik kavrami entegre
edilmistir. Calismada, girdi (bagimsiz) ve ¢ikti (bagimli) degiskenlerinin bulanik
olmadig1 yani net ve kesin degerler oldugu kabul edilir. Ancak, sistem bilgisi
bulanik olarak ele alimir. Bu durumda amag, bagimli degiskenin tahmin degerinin
yayilmasini minimize etmek yani tahminlerin belirsizligini en aza indirmek olarak

belirlenmigtir. Modelin ¢6ziimil i¢in lineer programlama teknigi kullanilir [S].

* Diamond 1988 yilinda bulanik en kiiciik kareler yontemini tamitmustir [6].
Peter Diamond bu ¢alismasinda klasik en kiigiik kareler yonteminin bulanik veri
yapilariyla nasil genellestirilebilecegini ele almis ve regresyon modellemesinde
bulaniklikla basa ¢ikmak i¢in yeni bir yaklasim sunmustur. Bu calisma, bulanik

regresyon literatiiriinde 6nemli bir dontim noktas1 olarak kabul edilir [7].

* Moskowitz ve Kim 1993 senesinde [8]’de, bulamik dogrusal regresyonda
kullanilan bulanik parametrelerin  yayilmalar1 incelemis, parametrelerin
belirsizliklerinin modelin sonuglarina nasil etki ettigini belirtmistir. ~ Uyelik
fonksiyonlarinin yapisi ile /1 parametresi arasindaki iligkiyi ele almiglardir. Ayrica,
farkli iiyelik fonksiyonu tiirlerinin ve A degerinin, modelin yayilim hassasiyeti

tizerindeki etkilerini detayli olarak incelemiglerdir.

* Chang ve Lee’nin 1996 senesinde [9]’da one siirdiigii "Genellestirilmis Bulanik
Agirhiklandinlmis En Kiigiik Kareler Yontemi" (Generalized Fuzzy Weighted
Least Squares Method), bilhassa aykir1 degerlerin etkilerini yonetmeye yonelik bir

yaklagim sunar.

* Yang ve Ko 1997 senesinde, [10]’da basit dogrusal regresyon modeli icin
agirliklandirilmis bulanik en kiigiik kareler yontemine dayanan yinelemeli (iteratif)
bir algoritma Onermistir. Bu algoritma iki asamali bir yapiya sahiptir. Ilk
asamada, gozlemlerin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek amaciyla uygun bir
bulanik siniflandirma yontemi secilmekte ve verilerin belirli bulanik kiimelere

Al

ne derecede "iiye" oldugunu olcer ve iiyelik degerleri hesaplanmaktadir. ikinci
asamda ise hesaplanmisg olan bu iiyelik degerleri regresyon analizinde agirlik olarak

kullanilir. Bu calismanin amaci belirsizlik iceren veya aykir1 de8erler barindiran



veri kiimelerinde regresyon analizini daha saglam diizeye getirmektir.

e Chang’in 1997 senesinde gelistirdigi bulamik tahminleme teknigi, zaman
serilerinde mevsimselligi ele almayr hedeflemisti. ~ Mevsimsel bilesenlerin
bulanik mantik kurallar1 kullanilarak tahminlenmesi zaman serisi verilerindeki

karmasikliklar1 daha iyi modeller [11].

* Wang ve Tsaur 2000 senesinde [12]’de, Tanaka tarafindan ortaya konulan
ve bulanik olmayan bagimsiz degiskenlerle bulanik bagimli degiskenleri iceren
regresyon modeline yonelik olarak, gelistirilmis bir bulanik en kiiciik kareler

yontemi Onermistir.

* Ishibuchi ve Manabu’'nun 2001 senesinde bulanik regresyon yonteminin
simetrik tiggen bulanmik sayilar ile sinirli kalmasindan otiirii meydana gelen
baz1 kisitlamalarin iistesinden gelmek amaciyla asimetrik tiggen ve yamuk say1
tipine gecis yaparak bulanik regresyon yoOntemlerinin daha esnek bir gsekilde
gerceklesmesini saglamistir.  [13]’te bulanmik regresyon ile klasik regresyon
arasindaki farklar1 kapsamli bir sekilde ele alarak bu iki yontemin farkliliklarini

detaylandirmuistir.

e Chang ve Bilal’ in 2001 senesinde [14]’te, bulamik regresyon ile klasik
regresyon arasindaki farklari incelemislerdir. Calismada kapsamli bir literatiir
taramasi gergeklestirilmis ve bulanik regresyonun ii¢ temel yaklasimi 6zetlenmistir.
Ik yaklagim, bulanikligi en uygun olgiitler kullanarak en aza indirmeye
odaklanmaktadir. Ikinci yaklasimda uygun kriter olarak hatalarin karelerinin
toplamini minimize eden 6lgiitler kullamlmaktadir. Uciincii yaklagim ise verilerin
belli araliklar ile analiz edilmesini, sonuclarin bu araliklar ile degerlendirmesini

icermektedir.

* Lee ve Chen 2001 senesinde [15]’te bulanik parametrelerle yapilan regresyon
analizini genigsleterek genellestirilmis bir bulanik dogrusal regresyon modeli
onermiglerdir.  S6z konusu modelde, bulanik parametrelerin belirlenebilmesi

amactyla dogrusal olmayan programlama yonteminden yararlanilmisgtir.

* Tsaur ve arkadaslar1 2002 senesinde [16]]’da, senelik ve mevsimsel degisimin
onemli oldugu endiistri alaninda bulanik regresyon yonteminin uygulandigi bir
metot 6ne atmislardir. Ortalama tahmin hatalar sirastyla % 2,91 ve % 4,29 olarak
hesaplanan iki zaman serisi analizine kiyasla, onerilen bulanik regresyon analizinde

bu oran % 1,85’e diismiistiir.

* Wu ve Tseng 2002 senesinde [17]’de, en kiiciik kareler yaklagimina dayali



olarak, bulamik parametrelerin tahmin edildigi bir bulanik regresyon modeli

gelistirmislerdir [18].

Yang ve Lin 2002 senesinde [19]’da, hem bulanik bagimsiz de8iskenler hem
de bulanik bagimli degiskenler igceren yapilar i¢in, bulanik en kiiciik kareler
yaklagimina dayali iki farkli tahmin yontemi Onerilmistir. Ayrica, heterojen veri
kiimeleri ve aykir1 gozlemleri tespit edebilmek amaciyla kiimeleme analizinden

faydalanilmisgtir.

Yang ve Liu 2003 senesinde [20]]’de ise etkilesimli bulanik dogrusal regresyon
modelleri kapsaminda, aykir1 degerlere kars1 direncgli bir bulanik en kiigiik kareler
algoritmas1 gelistirmistir. Bu algoritmada, ortogonallik kosullar1 optimizasyon

problemine kisit olarak entegre edilmistir.

Wu (2003) [21]’de, bulanik kiime teorisinde yer alan ¢oziim benzerligi kavramim
kullanarak, regresyon katsayilarinin bulanik tahminlerini elde etmeye yonelik bir

yontem gelistirmisgtir.

Hong, Hwang ve Ahn (2004) [22]’de, 6grenme algoritmalarin1 kullanarak, bulanik

dogrusal regresyon modeli i¢in alternatif bir tahminleme yaklagimi sunmustur.

Nasrabadi (2004) [23]’te, hem bagimli hem de bagimsiz degiskenlerin bulanik veya
kesin olabilecegi durumlar: dikkate alarak, matematiksel programlamaya dayali bir

tahminleme yontemi Onermistir.

Hojati, Bector ve Smimou (2005) [24]’te, yalnizca bagimsiz degiskenlerin bulanik
oldugu durumlar ile hem bagimli hem de bagimsiz degiskenlerin bulanik oldugu
senaryolari ele alarak, bulanik diisiince sistematigi altinda yeni bir tahmin yontemi

geligtirmistir [[18].



1.2 Tezin Amaci

Calismamin amaci asagida verilmistir.

* Bulanik mantik ve bulanik kiimeler hakkinda bilgi vermek,

* Bulanik regresyon modelleri ve yontemlerini deteyli olarak 6grenmek,
* Bulanik regresyon uygulamalarini incelemek,

* Bu konu ile ilgili ileriye yonelik yorumlar ortaya koymak,

* Bulanik mantik kavramina dayali regresyon yontemleri ile klasik regresyon

analizi karsilagtirilarak verileri tablo ve grafik yardimiyla yorumlamak.



2

TEMEL KAVRAMLAR

2.1 Bulaniklik ve Bulanik Mantik Kavram

Giinliik yasamda pek cok kelime kullaniriz. Bu kelimelerin genelinin yapisi
bulaniktir. Biyiik, kiiciik, sert, yumusak, giiclii, zayif, yakin, uzak, ucuz, ¢ok ucuz,
uygun, pahali, ¢cok pahali, orta, oldukca fazla gibi bir ¢cok sozel ifade bu kelimelere
ornek olarak verilebilir. Bir durumu ifade ederken bu tiir belirsiz, net olmayan sozel

ifadeler kullaniriz.

Bir odanin 151k alma durumuna gore aydinlik, los veya karanlik ifadelerini
kullaniriz. Eger telefonumuzun ekranina bakti§imizda okumakta zorlaniyorsak
ekran 151811 biraz acariz. Eger hala okuma giicliigii ¢ekersek 151g1n1 biraz daha
arttirir yeterinden fazla arttirdiysak biraz kisariz. Tiim bu olaylar, netlik icermeyen,
belirsiz durumlara karg1 insan beyninin olaylar1 nasil algilayip degerlendirdigine

dair bir 6rnek olarak verilebilir [25]].

Sekil 2.1)’de klasik mantik gorselindeki renk gecisi keskin iken bulanik mantikta
durum tam tersi olup gecis bulaniktir. Kesin sonuglarda cevap ya 0 ya 1 iken bulanik

sonuglarin O ile 1 arasindaki tiim degerleri alabildigini gormekteyiz [3|].

¢ GO 9131 1.1 0O 02 04 06 08 1

Sekil 2.1 Klasik ve bulanik mantik sematik gosterimi



2.2 Bulanik Kiime Teorisi

Zadeh, bulaniklifin temelde bir derecelendirme meselesi oldugunu One siirmiis
ve bu yaklagimi bulanik kiimeler araciligiyla temellendirmeye calismistir. Klasik
(kesin) kiime teorisinde, bir nesnenin bir kiimeye ait olup olmamasi net bi¢cimde
belirlenir; yani iiyelik ya tamdir (1) ya da hi¢ yoktur (0). Bu yap1 ikili (binary) bir
mantia dayanir [25, [26]]. Ancak bulanik kiime kavrami, bu ikili tiyelik anlayisini
genigleterek ¢ok degerli (multi-valued) bir tiyelik sistemine doniistiiriir. Boylece
bir elemanin bir kiimeye aitligi, O ile 1 arasinda de8isen bir iiyelik derecesiyle
ifade edilir. Lotfi A. Zadeh tarafindan 1965 yilinda gelistirilen bulanik kiime teorisi
(fuzzy set theory), klasik tiyelik kavramini kismi iiyelik dereceleri ile genellestirerek

daha esnek bir yapr sunmustur.

Bulanik kiimeler, her 6genin bir kiimeye aitligini [0,1] aralifinda tamimlayan bir
tiyelik fonksiyonu (membership function) araciligiyla ifade edilir. Burada “0”
degeri 6genin kiimeye hi¢ ait olmadigini, “1” degeri ise tam olarak ait oldugunu

belirtirken; aradaki degerler, 6genin kiimeye kismen ait oldugunu gosterir (Zadeh,
1965).

Bu kavrami daha iyi anlamak ic¢in giinlik yasamdan bazi Ornekler verilebilir.
Ornegin, cesitli elmalardan olusan bir “elmalar” kiimesi diisiinelim. Bu elmalarin
tamami bu kiimeye tam iiyedir. Ancak bir elmanin bir parcasi yendiginde, artik bu
elma hala bir elma midir sorusu ortaya ¢ikar. Her 1sirikla birlikte elma olma 6zelligi
biraz daha kaybolur. Bu durumda elma, artik klasik anlamda “tam iiye” ya da “iiye

degil” olarak tanimlanamayabilir; ama “kismen elma” olarak ifade edilebilir [26].

Benzer sekilde, bir cetveli alip ikiye boldiigiimiizde, ortaya ¢ikan parca hala bir
cetvel olabilir. Ancak bu bdlme islemini siirdiirdiikge, nesnenin “cetvel” olma
niteligi giderek azalir. Nihayetinde nesne, cetvel olmaktan tamamen ¢ikabilir. Bu
tiir stnirlart belirsiz kavramlar icin bulanik kiimeler, daha gercekci bir modelleme
sunmaktadir [|1, [25] 26]].

Herhangi bir bulanik kiime, elemanlarinin kiimeye aitlik derecelerini belirten bir

karakteristik fonksiyon ya da iiyelik fonksiyonu aracilifiyla ifade edilebilir [25].

Tanim 2.1. Bulanik Kiime
Bir bulanik kiime olan A, U iizerinde tanimlanir ve her bir elemana [0,1] araliginda
bir deger atayan bir iiyelik fonksiyonu ““ p4(z)” ile ifade edilir. Bu nedenle A

kiimesi asagidaki gibi tanimlanabilir:

A= {z,pa(x)/z € U}

2.1)
a: X —[0,1]
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Bulanik kiime tanimi sayesinde, klasik kiimelerden farkli olarak bir elemanin

kiimeye aitligi mutlak degil, dereceli olarak degerlendirilir.

Bulanik olarak tanimlanan problemlerin ¢oziim siirecinde, iiyelik fonksiyonlar
Oonemli bir rol oynar. Bir elemanin ilgili kiimeye ne Olciide dahil oldugunu
belirleyen bu fonksiyonlarin ciktisina iiyelik derecesi adi verilir. Uyelik derecesi,
ta , & 6esinin bulanik kiimeye ne diizeyde ait oldugunu gosterir. A kiimesine ait
tiyelik dereceleri asagida verilmistir.

1, r € X,
palz) =< (0,1) x kismen A kiimesinin elamandir, 2.2)
0, r ¢ X.

Bu denklemlerde; U, kesin kiime olan uzay kiimesini, = ise U kiimesinin
elamanlarim temsil etmektedir ve kesin sayidir. pa(z) ise z in A bulamk
kiimesindeki iiyelik degeridir. z in, A kiimesine ne derecede iiye oldugunu temsil
etmektedir [25, 27].

Ornek:

Sekil 2.2]de yer alan sicaklik grafigi, klasik mantik cercevesinde olusturulmustur.
Bu grafikte sicaklik degerleri, 0°C ile 25°C araliginda soguk, 25°C ile 50°C
araliginda ise sicak olarak tanitmlanmistir. Klasik kiime anlayisina gore gecisler ani
ve keskindir. Bu nedenle 24°C ve 26°C sicaklik degerleri i¢in iiyelik fonksiyonlar
asagidaki gibi hesaplanir :

#soguk(24) = 17 ,Uvsu:ak(24) = 07 Msoguk(26) = 07 M51cak(26) =1

Bu durumdan hareketle, 24°C yalnizca “soguk” ve 26°C yalnizca “sicak” olarak
degerlendirilir. Klasik mantigin kat1 sinirlar1 geregi, 24.99°C icin iiyelik degeri hala
0, 26.01°C i¢in ise 1 kabul edilmektedir. Sadece 0.01°C’lik bir fark bile sicakligin

tamamen farkli bir kiimeye dahil edilmesine neden olmaktadir [28]].

Bunun aksine, Sekil 2.3[te gosterilen bulanik mantik temelli sicaklik grafiginde
soguk ve sicak kiimeleri arasinda yumusak gecisler yer alir. Bu grafikte aym

sicaklik degerleri i¢cin hesaplanan iiyelik fonksiyonlari su sekildedir:
Msoguk(24) = 0527 ,Uswak<24) = 0.48, Msoguk(26) = 0487 ,uswak(26) =0.52

Bu hesaplamalar, 24°C’nin hem soguk hem de sicak kiimelerine kismen ait
olabilecegini ortaya koyar. Ayni sekilde, klasik mantikta yalnizca “1” olan iiyelik

degeri bulanik mantikta 6rnegin 0.48 gibi ara degerler de alabilir.
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Sekil 2.2 Klasik mantikta ornek sicaklik grafigi
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Sekil 2.3 Bulanik mantikta 6rnek sicaklik grafigi



Bu ornek, klasik mantigin sadece 0 ve 1 degerleriyle sinirli oldugunu; buna karsin
bulanik mantigin [0, 1] arah@indaki tiim degerleri kapsayabildigini gostermektedir.
Bu sayede sistemler daha esnek ve gercek diinya kosullarina daha uygun sekilde

modellenebilir [3]].

Bulanik mantiga dayali bir sistemin ilk adimi, verilerin bulaniklagtirilmasidir. Bu
asamada sayisal veriler, uygun iiyelik fonksiyonlar1 yardimiyla [0, 1] araliginda
degerlere doniistiiriiliir[27]].

2.3 Uyelik Fonksiyonlar1 ve Bulanik Sayilar

Bulanik kiimeler, ayn1 zamanda iiyelik fonksiyonlar1 araciligiyla tanimlanabilir. Bu
fonksiyonlar, cogunlukla normal ve digbiikey 0zelliklere sahiptir ve bu ozellikler
dogrultusunda matematiksel olarak ifade edilebilirler. En yaygin kullanilan
tiyelik fonksiyonu tiirleri iicgensel, yamuksal ve Gauss egrisi seklinde olanlardir.
Bununla birlikte, baz1 6zel gegis bolgelerinde daha karmagik bigimlere sahip iiyelik

fonksiyonlart da gelistirilmistir [29].

2.3.1 Ucgen Uyelik Fonksiyonu

Uyelik fonksiyonlar1 arasinda en basit ve yaygin kullamlan tiirlerinden biri olan
ticgensel liyelik fonksiyonu tantmlamak i¢in alt sinir, iist sinir ve tepe noktasi olmak
tizere Ui¢ karakteristik deger kullanilir (Sekil [2.4)) [29].

J(x)

A

1.0

00 L | | 1 /1 1 1\

V-

Sekil 2.4 Uggen (Triangular) Uyelik Fonksiyonu

Ucgen bulanik sayilar, A = («, 3, ) biciminde ifade edilen dzel bir bulanik kiime

tiiriidiir. Bu gosterimde:

* «: Kiimenin olasi en kiiciik degeri (baslangi¢ noktast),
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* (: Elemanin kiimeye tam olarak ait oldugu deger (en yiiksek iiyelik derecesi),

* ~: Kiimenin olasi en biiyiik degeri (bitis noktasi) olarak tanimlanir. [30]

Bu kiime i¢in iiyelik fonksiyonu p4(z) asagidaki gibi tanimlanir: [29]

;

0, T <«
=, a<r<p
pa@) =4 07" 2.3)
5 PB<z<ny
\0, T >y
veya daha kisa bir ifade ile,
pp———- lmin<x_o‘,1,‘7—x>,o] (2.4)
p—a o—vy

olur.

Bu tanimda [ noktasinda tiyelik degeri 1’e ulasirken, « ve v noktalarinda bu deger
0 olmaktadir. Uyelik fonksiyonunun grafigi iicgen seklini aldig1 igin bu tiir kiimeler
“licgen bulanik say1” olarak adlandirilmaktadir.

Burada o ve v parametreleri dayanagin degisim araligini, (3 ise tiyelik derecesi 1

olan kismi, yani bulanik kiimenin cekirdek (6z) bolgesini temsil eder [29} 31].

2.3.2 Yamuk Uyelik Fonksiyonu

Yamuk iiyelik fonksiyonun dayanak ve 6z kisimlarimi belirleyen dort temel degere
sahiptir. Bu degerler sirastyla «, 3, v ve 6 olup sekil2.5de gosterilmistir. Bu iiyelik
fonksiyonunun matematiksel ifadesi asagidaki denklemle verilmistir [29].

(0, z < «,
o a<z<ao
w(r, o, B,7,0) = 1, B <x<4, (2.5)
= 1<z<yg
L 0, T > 0.
veya daha kisaca,
(2) [rz—a 00—z 0 2.6)
) = max | min .
/’l’ /B—O(’(S—’y )
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Sekil 2.5 Yamuk (Trapezoidal) Uyelik Fonksiyonu

seklinde yazilabilir [29, 31]].

Parametrelerin Anlami

+ a: Uyelik derecesi bu noktadan itibaren 0°’dan artmaya baglar.
« 3: Uyelik derecesinin 1’e ulastig1 alt esik.

» ~: Uyeligin 1 oldugu son noktadir. Uyelik derecesi bu noktadan itibaren

azalmaya baglar.

« §: Uyeligin tekrar 0’a diistiigii bitis noktasidir.

Fonksiyonun Davranisi

s [a, 8] araliginda: Uyelik derecesi dogrusal olarak 0’dan 1’e yiikselir.

* [3,7] araliginda: Uyelik derecesi sabit kalir ve 1 olur. Bu aralik 67 (¢cekirdek)

kismi temsil eder.

e [y, 0] araliginda: Uyelik derecesi dogrusal olarak 1°den 0’a diiger.

Ozel Durumlar

* Eger 8 = 7 ise, fonksiyon ii¢cgensel iiyelik fonksiyonu haline gelir.

* Eger « = § = v = ¢ ise, bu durum yalnizca tek bir noktada 1 degerini alan
tekil (kesin) iiyeligi ifade eder [29].
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2.3.3 Gauss Uyelik Fonksiyonu

Gauss lyelik fonksiyonu, degiskenin bir kiimeye olan aitlik derecesini simetrik ve
yumusak gecisli bir yapi ile tanimlayan bir iiyelik fonksiyonu tiiriidiir. Matematiksel

olarak asagidaki sekilde ifade edilir:

p(x;c,o) =e 202 2.7

Parametrelerin Anlami

e ¢ : Egrinin tepe noktasidir. Bu noktada iiyelik derecesi maksimumdur, yani
p(x) = 1. Bu deger, degiskenin kiimeye tam olarak ait oldugu noktay1 temsil
eder.

* o : Egrinin yayilim genisligini belirleyen parametredir. Istatistikteki standart
sapma kavramina kargilik gelir. o arttikga e8ri yatayda genisler; o azaldikca

egri daralir.

Fonksiyonun Ozellikleri

* u(z), r = c noktasinda maksimum degere (1) ulagir.

* Fonksiyon simetrik yapidadir [29].

Sekil 2.6 Gauss Uyelik Fonksiyonu
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2.4 Bulanik Kiime Islemleri

Bulanik kiime iglemlerinin gosterimi [2.1]de 6zetlenmistir [3].

Tablo 2.1 Bulanik kiime islemlerinin gosterimi.

H Kiime Gosterimi \ Kiime Islemi

\ Kiime Aciklamasi

Esitlik (A=B)

pa(z) = pp(z), Vo € X

A ve B kiimeleri aym
iyelik fonksiyonuna
sahipse, esittir.

Kesisim (ANB) | pa(z) = min(pa(z), up(x)),Ye € X | Her bir eleman igin A ve
B kiimelerindeki iiyelik
degerlerinin en kiiciigii
alinir.

Birlesim (A UB) | pua(z) = maz(pa(z), pp(z)), Vo € X | Her bir eleman icin A ve

B kiimelerindeki {iyelik
degerlerinin en biyugi
alinir.

Kapsama (BC A)

pe(x) < pa(z), Ve € X

A kapsar B’yi yani B
kiimesi, A kiimesinin alt
kiimesidir; her eleman i¢in
B’nin tiyeligi A’dan biiyiik
veya esittir.

Tiimleyen Alma
(A)

pa(r) =1 —pp(z)

A kiimesinin
tamamlayani, her
elemanin iiyelik degerinin
I’den cikarilmasiyla elde
edilir.

2.5 «-Kesimleri Kavram

Bulanik bir kiimenin a-kesimi, iiyelik fonksiyon degeri o veya daha yiiksek olan

elemanlardan olusan klasik (bulanik olmayan) bir kiimedir. Segilen her o € (0, 1]

degeri, farkli bir a-kesim kiimesi olusturur. Her « diizeyi, iiyelik fonksiyonunun

belirli bir kesitini ifade eder.

Eger a; < s ise, bu durumda A,, C A,, kapsama iliskisi gecerli olur. Baska bir

deyisle, o degeri arttikca, a-kesimi ile elde edilen klasik kiimede yer alan eleman

sayis1 azalir.

Matematiksel olarak a-kesimi su sekilde ifade edilir:

Aa={z €U | p;i(z) 2 a},

14
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Ozellikle:

* a = 0icin Ay = U (evrensel kiime),
* a = ligin A; = kernel(A) [32]

Bulanik sayilarda a-kesimleri, bu sayilarla cebirsel islemler yapilabilmesi igin

gereklidir.

* a = 1 oldugunda bulanik say1, bir gercek sayiya,
* a = 0 oldugunda ise tam bulanik, yani aralik sayiya doniisiir,

* 0 < a < 1 araliginda ise, ayn1 bulanik saymin « seviyesinde kesilmesi ile

ortaya kesik bulanik kiime ¢ikacaktir.

Bir bulanik kiimenin a-kesimindeki alt ve iist sinirlar sirasiyla o~ ve o ile

gosterilir. Bu durumda:

Ay =[a7,a] (2.9)

seklinde ifade edilir [33].
Ornek:

Evrensel kiime olarak [0,12] araliginda tanimli olan yediye yakin sayilar, sekil
izerinde belirtilen iiyelik fonksiyonu yardimiyla tanimlanmigtir. Bu dogrultuda,
a = 0,25 ve a = 0,75 diizeyleri i¢in elde edilen a-kesim kiimeleri klasik kiime

gosterimiyle su sekilde ifade edilebilir:
a=025 |, Ajs={reU|4<z<10} (2.10)

a=075 , Apss={xeU|6<az<8} (2.11)

Bulanik kiimenin o = 0,25 ve o = 0,75 diizeyleri a-kesimindeki alt ve iist sinirlar

sirastyla 4, 6 ve 10, 8 oldugundan
Agas = [4, 10] (2.12)

Agzs =16, §] (2.13)

seklinde ifade edilir [33]].
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1a(X)

0.75

0.25

Yediye Yakin Sayilar ve a-Kesimleri

Sekil 2.7 Yediye Yakin Sayilar
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3

KLASIK REGRESYON ANALIZI

Regresyon analizinin temel amaci, degiskenler arasindaki iligkiyi fonksiyonel bir
yapi icerisinde inceleyerek bu iliskiyi anlamli bir model aracilifiyla agiklamaktir
[34]. Miihendislik, biyoloji, ekonomi, igletme vb. pek cok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir [35]].

Regresyon analizi, degiskenlerden birinin ya da bir degiskenin belirli bir
kategorisinin sabit tutulmas: durumunda, diger degiskenin bu sabit diizeye gore
nasil degistigini incelemeye dayanan istatistiksel bir yontemdir. Modern istatistikte
regresyon, bilinen degerlerden yola ¢ikarak bilinmeyen degerleri tahmin etme araci

olarak da tanimlanabilir.

Ornegin, bir 6gretmen 6grencilerin derse devam durumlari ile akademik basarilari
arasindaki iligkiyi analiz etmek amaciyla regresyon analizinden faydalanabilir. Bu

analiz sonucunda elde edilen model, genellikle regresyon egrisi olarak adlandirilir.

Regresyon, ayn1 zamanda yordama (tahmin) amaciyla da kullanilmaktadir. Bilinen
veriler yardimiyla bilinmeyen durumlar hakkinda gelecege yonelik ¢ikarimlarda
bulunmalk, istatistiksel yordama siirecini olusturur. Yordama isleminin dogrulugu

ise degiskenler arasindaki korelasyon katsayisina baglidir.

Eger iki degisken arasindaki korelasyon degeri O (sifir) ise, bu durum aralarinda
istatistiksel olarak anlamli bir iliski bulunmadigini gosterir. Ancak korelasyon
katsayisinin sifirdan farkli olmasi, degiskenler arasinda belli bir iligkinin varligina
isaret eder ve yapilan tahminlerin daha az hatali olmasini saglar. Korelasyonun
+1.00 veya —1.00 gibi u¢ degerlere yakin olmasi, giiclii ve basarili bir yordama
yapilabilecegini gosterir. Buna karsin korelasyon degeri +1.00’den uzaklastik¢a
tahminlerdeki hata pay1 artar [34].

Regresyon analizinin uygulanabilecegi durumlardan biri, otomatik satig
makinelerine iiriin teslimi ve bakim siireglerinin degerlendirilmesidir. Ornegin,

bir icecek firmasinda yeni ise baslayan bir endiistri miithendisi, otomatik satis

17



makinelerine yapilan iirlin teslimatlarinin ve bu makinelerin servis islemlerinin
siiresini analiz etmek istemektedir. Miihendis, teslimat siiresi ile teslim edilen

irtintin hacmi (kutu sayis1) arasinda bir iliski olabilecegini diisiinmektedir.

Bu diisiincesini test etmek maksadiyla, otomatik satis makinelerine sahip perakende
satis noktalar1 arasindan rastgele secilen 25 magaza ziyaret edilmigtir. Her bir
noktada, teslimat siiresi (dakika cinsinden) ile teslim hacmini gézlemlenmistir. Elde
edilen bu 25 veriden olusturulan grafik, sekil (3.1))’de bir sagilim diyagram: olarak

gosterilmigtir.
Teslim Hacmi ve Siiresi Arasindaki iliski

80 - *
L

70 - b

= 1] @D
o o (=]
T T T

*
L
L g

Teslimat Siiresi, y

[O+]
o

T

L

20 l'

10 L

5 10 15 20 25 30 35 40
Teslim Hacmi, x

Sekil 3.1 Teslim hacmi i¢in sacilim grafigi

Grafik incelendiginde, teslimat siiresi ile teslim hacmi arasinda anlamli bir
iligki oldugu gozlemlenmektedir. Veri noktalar1 miikemmel bir dogrusal cizgi
olusturmamakla birlikte, genel bir dogrusal egilim sergiledigi dikkat ¢cekmektedir.

Bu iligki, sekil (3.2))’de dogrusal regresyon dogrusu ile temsil edilmistir.
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9?}'f—_zslim Hacmi ve Siiresi Arasindaki Regresyon

#  Veri Noktalar
Regresyon Dogrusu

Teslimat Suresi, y
(48] i o [a}]
(e} (e ] (o] (o]

(o]
o
T

[
[w=]
T

0 | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35

Teslim Hacmi, X

Sekil 3.2 Teslim siiresi ve teslim hacmi arasindaki dogrusal iligki

y teslim siiresini ve x de teslim hacmini temsil etsin. Bu durumda bu iki degigkeni

iligkilendiren dogrunun denklemi asagidaki gibi olacaktir:
y=a+ b (3.1)

Burada, o kesim noktasi, S e@imdir. Veri noktalar1 tam olarak diiz bir ¢izgi
iizerine digmemektedir. Dolayisiyla (3.1I) denklemi bunu agilayacak sekilde
degistirilmelidir.

y’nin gozlenen degerleriyle, (o + Sz) dogrusu arasindaki fark € hatasi olsun. ¢’u
istatistiksel bir hata olarak degerlendirmek uygundur; diger bir deyisle modelin
verilere tam olarak uymasinda basarisiz olmasini agiklayan rastgele bir degisk-
endir. Hatanin kaynag teslim siiresi iizerinde etkili olan diger etkenlerle, dl¢iim
hatalariyla ve diger bazi1 etmenlerle agiklanabilir. Dolayisiyla, teslim siiresi verileri

icin daha mantikli bir model agagidaki gibidir:
y=a+ pr+e¢ (3.2)

Denklem (3.2)) dogrusal regresyon modeli olarak adlandirilmaktadir.
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Denklem (3.2)), yalmizca bir bagimsiz degiskeni icerdiginden basit dogrusal re-
gresyon modeli olarak adlandirilmaktadir [36].

Birden ¢ok bagimsiz degisken igeren bir model kullanildiginda, modelin genel
durumu
y=a+ B1x1 + Boxo + ... + Brxr + € 3.3)

ve 1’ninci gozlem igin iligki
yi = a+ Bz + BaTio + .. + Brig + & (3.4)
bicimini alir.

Bundan sonra kullanilacak matriks notasyonunda uyum saglamasi amaciyla,
parametreler 3 lar cinsinden gosterilirse ve biitiin degerleri 1 olan X, degiskeni

de eklenirse, model;

Yi = BoTio + frzin + Paxiz + ... + Bray + & (3.5)
olarak genel seklini alir [37].

Bir bagiml ve k bagimsiz degisken arasindaki fonksiyonel yap1
p
= wiB+e i=1,2,.,n j=12 .k (3.6)
j=1

olarak tanimlanir [35].

Bu denklem coklu dogrusal regresyon modeli olarak adlandirilir. Ciinkii birden
fazla bagimsiz degisken vardir [36]. Bagimsiz degisken sayisi bir oldugunda model
basit dogrusal regresyon, iki veya daha fazla bagimsiz degisken icerdiginde ise
coklu dogrusal regresyon olarak adlandirilir[34]]. Dogrusal terimi, y’nin x’in
dogrusal bir fonksiyon olmasindan degil, Sy, 51, ..., B; parametrelerinde dogrusal

oldugunu gostermek i¢in kullanilmistir [36]].

Burada

yi, 1'ninci deger i¢in bagimli degisken degeri,
Xi1,Li2,.--, ik, K bagimsiz degisken degeri,

e;, rassal (raslantisal) hata miktari,

B1,52,-..,0k, regresyon katsayilaridir.
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Esitlik(3.5))’te tanimlanan regresyon modeli matris gosterimi ise

Y = XfB+e 3.7)
ya da
(0 Iz o 0 oz Bo €1
Y2 1 @1 . . w9 B €2
=1. . .o . . + . (3.8)
Yn 1 Tpl - - Tnk 5k En

seklindedir. Burada

Y: nx1 boyutlu bagimli degisken i¢in gézlemlerin vektoril,
X: [nx(m+1)] boyutlu bagimsiz degiskenlere iligkin matris,
B: [(m+1)x1] boyutlu regresyon katsayilarinin vektort,

e: (nx1) boyutlu hata vektoriidiir [35].

3.0.1 Hata Terimi

Iki degisken arasindaki dogrusal iliskiyi veren matematiksel islev
y=a-+fx (3.9
olarak gosterilir. X’e bir deger verildiginde Y i¢in bir tek deger bulunur.

3.9 nolu modelde Y, X i¢in verilen bir degere gére y = a + [z olarak elde edilir.
Bulunan bu Y degeri Y veya E(Y) ile gosterilir. Yani bulunan deger Y’nin beklenen

degeridir ve model dogrusaldir.

Mevcut verilerin gozlenen degerlerinin yardimiyla bilinmeyen parametreler bazi
varsayimlar altinda tahmin edilir ve uygun denklem elde edilir. Bu tiir bir siire¢
icin en basit ornek; (X3,Y)), (Xo,Ys), ....(X,,Y,) gozlem ciftlerinin bulundugu

noktalara uyan bir dogru ¢izgisinin bulunusudur.

Ayni nesne iizerinde yapilan iki ayr1 ol¢timiin gozlenen degerleri X ve Y arasindaki
dogrusal iligkiyi bulmak icin kullanilan dogru denklemlerinde her X degeri icin
bulunan Y degerleri ile her X degerine karsilik gozlenen Y degeri ayn1 degildir. Bu
yiizden iki degisken arasindaki gercek iligki

olarak kabul edilir.
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. Nokta Dagilimi ve En Uygun Dogru

@ Veri Noktalari
y=057x+1.64

Y Degeri

0 5 10 15
X Degeri

Sekil 3.3 Noktalar uygun dogru ¢izimi

g; olarak gosterilen rastlantisal hata terimi; degiskenler arasindaki aciklanamayan
kismi, modelde icerilmeyen (dislanmis) degiskenleri, islevsel bicime benzetmeden

dogan hatalar1 gosterir.

Bilinmeyen « ve 3 parametrelerin tahminleri olan a ve b yardimiyla gézlenen X

degerleriyle elde edilen Y degerleri, Y lerin tahmin ve beklenen degerleridir. Yani,

Y; = E(Y;) = a + bX; (3.11)
Y ve Y, arasindaki fark
ei =Y, — B(Y;) =Y; —a—bX, (3.12)
buradan
Yi=a+0X;+¢ (3.13)

seklini alir.

Buradaki e; degerleri, gozlem sirasindaki gozlem sirasindaki 6lgme hatalari ile
modeldeki eksik ve bosluklar1 da kapsar. Bdylece e; fark terimleri, gercek
modeldeki rastlantisal hata terimi, € n1 kapsayan rastlantisal bir degiskendir ve ¢

nun Ozelliklerine sahiptir [37].
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3.0.2 Parametrelerin En Kiiciik Kareler Tahmini

Bilinmeyen parametreler o ve (3’in tahmin icin ¢esitli yontemler vardir. Bunlardan
en ¢ok ve en sik kullanilan1 en kiiciik kareler (EKK) yontemidir [37]. Bu tahmin
yonteminde, gozlenmis Y; degerleri ile regresyon dogrusu arasindaki farklarinin

karelerinin toplamini en az (minimum) eden yol aranir [36, 37].

(3.12) nolu denlemdeki farklarin kareleri toplami alinarak
N N
S=) Vi— EY)P =) (Yi—a—bX;)> (3.14)

i=1 i=1

elde edilir. (3.14) nolu denklemi en az eden a ve b degerlerini en kiiciik kareler

tahmin edicisi olarak elde etmek i¢in S’nin a ve b ye gore kismu tiirevlerini alinarak

ZYiznaquZXi (3.15)
Y XiYi=a) Xi+b> (X) (3.16)

elde edilir. Bu denklemelre normal denklemler adi verilir. Buradan a ve b icin

(0’a esitlensin.

normal denklemeler ¢oziildiiglinde

XYY,
D

)2
Z(Xi)Z _ (ZX[Q)

(3.17)

elde edilir. Ayn1 tahmin ediciyi ortalamadan farklar cinsinden elde etmek amaciyla

X S Y o
PRI GNP OLIS o
N ’ N

olmak iizere ;= (X;—X) ve y;=(Y;—Y) olarak
X -X)Yi-Y) =)z (3.18)

X=X =) () (3.19)
olarak (3.18) ve (3.19), (3.17) nolu denklemde yerine konarak

(3.20)
> (@i)?
elde edilir. (3.15)) nolu denklem a’ya gore ¢oziildiigiinde
a=Y —bX (3.21)

elde edilir [37]].
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Ornek:

Tablo 3.1 Ornek icin veriler - 1987 yili fiyatlariyla, milyar TL.

Yil GSMH | Toplam Tiiketim
@ X; Y;
1987 75,019 58,728
1988 76,108 57,793
1989 77,347 57,453
1990 84,592 64,719
1991 84,887 65,956
1992 90,323 68,209
1993 97,677 73,599
1994 91,733 67,451
1995 99,028 70,352
1996 106,080 77,014
1997 114,874 84,554
1998 119,303 86,011
1999 112,044 83,290
2000 119,145 89,404
2001 107,783 80,089
2002 116,338 82,216
2003 123,165 86,344
2004 135,308 94,077
2005 145,651 103,372
2006 154,343 108,344
2007 120,916 83,462
Toplam | 2251,662 1642,438

Yi=a+0X,+e (3.22)

modelinde 1987 ve 2007 yillar1 arasinda
Y; = Toplam tiiketim, 1987 fiyatlaryla,

X; = Gayri safi milli hasila, 1987 fiyatlariyla olmak iizere tablo(3.1|’deki verilerden

yararlanarak,
D> X;=2251,662 , > Y;=1642438 (3.23)
_ 2251,662 _1642,438
X =22 07222 , V= — 0 = 78211 (3.24)
21 21
D XY =3698216,044 , ) X7 = 5069983,988 (3.25)
elde edilir.
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Regresyon katsayilart:

XY — X)X Yi) 3698216,044 — (2251,662) (1642,438)

b N = 21 = 0,729433476
X;)? i 2 )
ox2 - X2 5069983,988 — (220106217
(3.26)

a=Y —b-X =78211—0,729433476 - 107,222 = —78,2113 (3.27)

Regresyon dogrusu:
V; = —78,2113 4 0,729433476 - X, (3.28)

olmak iizre a ve b parametreleri en kiigiik kareler yontemiyle hesaplanir [37].
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4

BULANIK REGRESYON

Regresyon analizi, tiim bilim dallarinda degiskenler arasindaki iligkiyi modellemek
ve gelecege yonelik tahminlerde bulunmak amaciyla yaygin olarak kullanilan
istatistiksel bir yontemdir. Klasik regresyon analizinin temelinde rastlantisallik
yer almakta olup, bu yontemden saglikli sonuglar elde edilebilmesi i¢in kullanilan
verinin kesin ve belirli olmasi beklenmektedir. =~ Ancak, gercek yasamda
belirsizlikler ve kesin olmayan bilgiler siklikla karsilagilan durumlardir. Bilimsel
ve teknolojik alanlardaki gelismeler, klasik regresyon yaklagiminin bu tiir
belirsizlikleri aciklamakta yetersiz kaldigini ortaya koymus; bu dogrultuda daha
esnek ve gerceklige daha yakin modellerin gelistirilmesi ihtiyacint dogurmustur
[38]. Bu cercevede, Zadeh tarafindan gelistirilen bulanik kiime teorisine dayanan
ve klasik dogrusal regresyon analizinin genisletilmis bir versiyonu olan Bulanik
Regresyon Analizi (BRA) oOnerilmigtir 1, 38]. Bu yontem, belirsizlik iceren

verilerin analizinde daha gercekgi ve esnek ¢coziimler sunmaktadir [38]].

Bir sistemin bulanik yapisinin modellenmesi gerektiginde, bu durum bulanik
dogrusal bir fonksiyonla temsil edilebilir ve buna baglh olarak Bulanik Dogrusal
Regresyon Analizi (BDRA) gelistirilir. Klasik regresyon analizinin yetersiz kaldig:
baz1 durumlar, bulanik regresyon analizleriyle daha etkin bicimde ¢oziilebilir. Bu

durumlar su sekilde 6zetlenebilir:

* Gozlem verilerinin sayica yetersiz olmasi,

* Regresyon varsayimlarinin dogrulugunun test edilmesinde zorluk yasanmasi,
* Bagiml ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin belirsiz olmasi,

e Gozlemlenen olaylarin frekanslarinin net olmayist,

e Verilerin normal dagilmamast veya degiskenler arasi iliskinin dogrusal

olmamasi.
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Regresyon analizlerinde, bagimsiz degisken(ler)in bagimlh degisken iizerindeki
etkisi katsayilar yardimiyla analiz edilir. Dogrusal regresyon modeli genellikle
y = o'z biciminde tanimlanir. Ancak uygulamada, gézlemlenen degerlerle tahmin
edilen degerler arasinda sapmalar olusur. Bu sapmalar y; — y; = ¢; seklinde ifade
edilerek minimuma indirgenmeye ¢aligilir. Bu amaca yonelik olarak ¢esitli bulamk

regresyon yontemleri gelistirilmistir [39].

Bulanik regresyon analizi, klasik regresyon analizinin belirsizlik iceren durumlara
uyarlanmig bir genellemesi olarak kabul edilir ve farkli alanlarda yaygin olarak

kullanilmaktadir. Bu analiz tiirii iki temel yaklasima dayanir: [35]]

1. Tanaka vd. (1982) tarafindan gelistirilen dogrusal programlama temelli

yaklagim,

2. Diamond (1988) tarafindan onerilen, klasik regresyonun genisletilmis bigimi
olan Bulanik En Kiiciik Kareler (BEKK) yaklagimi.

IIk bulamk dogrusal regresyon modeli, Tanaka, Uejima ve Asai (1982)
tarafindan gelistirilmistir. Bu modele gore, gozlemlerle tahmin edilen de8erler
arasindaki farkliliklar yalnizca 6l¢iim hatalarindan degil, aym1 zamanda sistem
parametrelerinin ya da regresyon katsayilarinin bulanikligindan da kaynaklanabilir.
Bu nedenle, modelde regresyon katsayilari bulanik sayilar olarak tanimlanmakta; bu

da bagimli degiskenin bulanik bir say1 biciminde ifade edilmesine neden olmaktadir.

Yontemin dikkat ¢eken yonlerinden biri, her bir gézlemin sahip oldugu iiyelik
derecesiyle katsay1 tahmin siirecine katki saglamasidir. Bu ¢ergcevede, tahmin edilen
bulanik deger simetrik ticgensel iiyelik fonksiyonu kullanilarak asagidaki bicimde

ifade edilir:

Y, = (?/i»ei) 4.1)

Genel olarak bulanik regresyon modelleri iki sekilde yapilandirilabilir:

* Degiskenler arasi iligkilerin bulanik oldugu modeller,

* Degiskenlerin kendisinin bulanik tanimlandig1 modeller.

Modelin uyumunun saglanmasi i¢in iki yontem 6n plana cikar:

e Bulanik katsayilarin toplam yayilimini minimize eden ve modelin

belirsizligini azaltmay1 amacglayan olasiliksal modeller,
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* Model ¢iktisiyla gozlemlenen ¢ikti arasindaki uzakligi, merkez ve yayilimlar
dikkate alarak minimize eden BEKK yaklagimi [39].

4.1 Regresyon Modelleri Ve Bulamik Veriler

Regresyon modellerinde bulanikligin dikkate alinmasi durumunda birka¢ durum

miimkiin olabilir:

(a) Parametreler ve bagimsiz degiskenler x;’nin klasik gercek degerli oldugu

varsayilir, ancak bagimli degisken bulaniktir, yani ¢; bulanik sayilardir.

(b) Bagimsiz degiskenler x; ve bagimli degiskenler y; nin degerleri klasik gercek
sayilardir ancak parametreler bulanik sayilardir yani A4, .

(c) Giris degiskenleri x; nin degerleri bulanik sayilar z;’dir ve diger tiim nicelikler
klasik gercek sayilardir.

(d) Cikis degiskenleri gibi girdi degiskenleri de bulaniktir ve parametreler klasik
gercek degerlidir:

ve veri seti ( Z;1, ..., Tig; y; ) dir.
(e) Dikkate alinan tiim biiyiikliikler bulaniktir:

Yukarida agiklanan olasiliklar genel dogrusal modeller i¢cin de gecerlidir.

Yukaridaki durumlarin tiimii uyarlanabilir.

Bulanik veriler durumunda tahmin prosediirlerinin genellestirilmesi i¢in farkli

yaklagimlar vardir. En dogrudan yaklasim uzatma ilkesine dayanmaktadir. [40]

4.2 Klasik Ve Bulanik Regresyon Arasindaki Farkhihiklar

Bulanik ve klasik regresyon analizi arasindaki temel farklar . 1fde 6zetlenmistir
[41].
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Tablo 4.1 Klasik ve bulanik regresyon arasindaki farkliliklar.

H

| Klasik Regresyon Analizi

Bulanik Regresyon Analizi

Veriler Sadece kesin(net) sayilar Bulanik ve kesin sayilar1 bir arada
kullanilir.
Model y = a + Pz (kesin katsayilar) Y = AX + B (bulanik katsayilar)

Hata Terimi

Rastlantisal hata ( ¢ )

(Regresyon modeli ile elde edilen
tahminler ile gozlemlenen veriler
arasindaki uyumsuzluklar, gozlem
hatasi olarak degerlendirilir.)

Bulanikliktan 6tiirii hata yok.

(Aym1  tiirden  uyumsuzluklar,
model yapisindaki  bulanikli§in
bir yansimasi1 olarak  kabul

edildiginden, bu durum bir sorun
olarak degerlendirilmez.)

Kullanim Yeri

Net iligkilerde kullanilir.

Belirsiz  ve  sozel  verilerde

kullanilir.

4.3 Bulanik Regresyon Analizinin Avantajlari&Dezavantajlar

Bulanik regresyon analizinin avantajlar1 oldugu gibi bir kistm dezavantajlar1 da
bulunmaktadir. B.2]de 6zetlenmistir [41]].

Tablo 4.2 Bulanik regresyonun avantajlar1 ve dezavantajlari

Bulanik Regresyonun

Avantajlari

| Dezavantajlar

* Belirsizlikleri modelleyebilir.

* Yorumlanmasi zor olabilir.

(Elde edilen regresyon katsayilari genellikle
bulanik sayilar oldugundan, yorumlamak klasik
regresyon kadar sezgisel degildir.)

* Dilsel verilerle uyumludur.
("Yiiksek gelir", "orta yas", "diisiik
risk" gibi nitel ifadelerle yapilan
analizlere olanak tanir.)

* Hesaplama karmagiktir.

(Bazi bulanik regresyon yontemleri karmagsik
matematiksel islemler ve optimizasyon
gerektirir, bu da hesaplama siiresini uzatabilir.)

. Veri giiriiltiisiine karg1 | ¢ Standartlastirma eksikligi vardir.

dayanikhdir. (Farkli  bulanik  regresyon tiirleri  ve
(Verilerdeki kiiciik degisimlerin | algoritmalari vardir; hangisinin kullanilacagina
veya hatalarin etkisi, bulanik yapr | karar vermek, uygulama alanina gore
sayesinde yumusatilabilir.) degisebilir ve standart bir  yaklagim

olmayabilir.)

* Insan yargisimi dahil edebilir. * Dogruluk 6l¢timii karmagiktir.

(Uzman  goriglerinin  ya  da | (Bulanik sonuclarin performansini
tahminlerin modele katilmasimi | degerlendirmek i¢in  kullanilan  Olciitler,
saglar. Bu, ozellikle miihendislik | klasik metriklere gore daha az yaygindir ve

ve sosyal bilimlerde faydalidir.)

yoruma agik olabilir.)
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4.4 Bulamk Regresyon Yontemlerinin Simiflandirilmasi

Bulanik regresyon yontemleri temel olarak bulanik degiskenlerin modelde nasil

kullanildigina gore simiflandirilir [S) 9, |41, 142].

Tablo 4.3 Bulanik regresyon yontemleri karsilagtirmali siniflandirma

H Yontem Tiirii ‘ Ozellikleri ‘ Ornek Calisma H
Girdisi Kesin - Ciktis1 | Bagimsiz degiskenler: kesin Tanaka, Uejima
Bulanik Olan BRY Bagimli degisken: bulanik ve Asai (1982),
Ozelkan (2000),
Hojati-Bector-Smimou
(2005)

Girdisi Bulanik-Ciktis1 | Bagimsiz degiskenler: bulanik Sakawa ve

Bulanik  Sayr Olan | Bagiml de8isken: bulanik Yano (1992),

BRA Hojati-Bector-Smimou
(2005), Yang-Lin
(2002), Diamond
(1988)

Hibrit Bulanik | Bagimsiz de8iskenler: kesin veya bulanik | Chen (2004), Lin, Lee

Regresyon (HFR) Bagimh degisken: kesin veya bulanik (2008)

Katsayilar: kesin veya bulanik

Aciklama: Farkl tiirdeki veri yapilart ayni
modelde esnek bi¢cimde birlestirilir.

Yapay Zeka Tabanli | Bulanik Sinir Aglari (FNN) Jang (1993), Nauck ,
Bulanik Regresyon | Uyarlanabilir ~ Noro-Bulanik  Cikarim | Kruse (1999)
Yontemleri Sistemi (ANFIS)

Bulanik Genetik Regresyon (FGR)

Aciklama: Makine 6grenmesi, yapay sinir
aglar1 ve genetik algoritmalar gibi yapay
zeka teknikleri ile bulanik regresyonun
entegrasyonudur.

Yapay zeka ile bulanik regresyon birlesimi
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4.5 Bulamk Regresyon Yontemleri

4.5.1 Dogrusal Programlama Temeline Dayanan Bulanik Regresyon Analizi
4.5.1.1 Olasiliksal Model (Tanaka Modeli)

Tanaka ve arkadaglarinin gelistirdikleri modelde, girdi degiskenleri kesin (kesin
sayilarla ifade edilen) olup, c¢ikti degiskenleri bulanik olarak tanimlanmustir.
Bu modelin asil amaci, regresyon denklemini olustururken bulanmik katsayilarin
yayitlimint (belirsizlik araligini) miimkiin oldugunca azaltmaktir. Boylece, elde
edilen modelin toplam bulaniklig1 en aza indirilerek daha giivenilir ve dar kapsamli

tahminler yapilmas1 hedeflenmistir [43]].

Tanaka yaklasimi, bir tiir olasiliksal model olup modeldeki bulanik elemanlarin

simetrik iicgensel bulanmik sayilar oldugu varsayilmaktadir. Bu baglamda:

* y,: licgensel bulanik sayinin merkezi (bulanik ortalama),

* ¢;: yayilim (belirsizlik) miktaridir.

Modelde kullanilan A faktorii, alt ve iist regresyon dogrulari arasindaki konumu
ifade eder. Eger simetrik iicgensel bulanik sayilar s6z konusuysa, h = 1 alinarak
tahmin degeri tam ortalanir. Ancak goézlemlenen degerlerin model tarafindan
yapilan tahmin araliginda kalabilmesi icin h degerinin 1’e ¢ok yakin olmamasi

onerilir.

h degeri azaldikca giiven seviyesi azalir ve iiyelik dereceleri diiser. h, a-diizey
kiimesinin tersidir: h arttikca destek bolgesi genislerken, « diizeyi azaldikca
bu bolge daralir. Bu nedenle i, modelin giiven diizeyini denetlemede onemli
bir parametredir. Genellikle h = 0,5 degeri Onerilse de, duruma bagli olarak

degisebilir. Uygun h degeri, farkli noktalarda analizler yapilarak belirlenmelidir.

Onemli bir 6zellik olarak, & farkli degerler alsa bile bulanik ortalama degismez. h
degerinin belirlenmesi analiste birakilmistir ve sabit bir 6l¢iit bulunmamaktadir |39,
44, 45]).
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Uyelik Fonksiyonu

Simetrik ticgensel iiyelik fonksiyonuna sahip bir bulanik sayinin iiyelik fonksiyonu

asagidaki sekilde tanimlanir:

1— , x#0
||
py (y) = 1, r=0,y=0 (4.5)
0, r=0,y#0

Burada:

e «: bulanik sayinin merkezi,

e c: yayilim vektori,

* ol = (e, s fan])"

Eger ¢!|z| < |y — z'a] ise, py (y) = 0 olur [38,39].

Modelleme Adimlar:

1. Model Tanima: Veriler, bulanik dogrusal regresyon modeli ile ifade edilir:
V= Aiwi + -+ Agwi = Ax; (4.0)

Burada A = (v, ¢), yani bulanik regresyon katsayilaridir.

2. Uyum Derecesinin Olciilmesi: Tahmin edilen degerlerin, gozlenen verileri

kapsayip kapsamadig1 h diizeyinde test edilir:

Vi ={ym(y) > h}, Y ={ylpy(y) >h} (4.7)
Modelin genel uyumu min;(h;) ile degerlendirilir.

3. Kesinsizlik Olgiitii: Bulanik modelin toplam belirsizligi su sekilde ifade
edilir:
J=c+c+- -+, 4.8)

Amag, J degerini minimize edecek A parametrelerini elde etmektir. Bu islem,
h; > H olacak sekilde ¢oziiliir.
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4. h Degerinin Hesaplanmasi: Her bir veri noktasi icin h; degeri asagidaki gibi

hesaplanir:
7 lyi — 7ial

h;, =1-—
l Zj cjlei] — e

4.9)

Bu siire¢, Tanaka yaklasimina dayali bulanik regresyon analizinin temelini
olusturmakta ve model parametrelerinin belirsizlik altinda optimize edilmesine
olanak tamimaktadir [|39, 44].

Olasiliksal Modelin Eksiklikleri

Tanaka, Uejima ve Asai (1982) tarafindan gelistirilen bulanik dogrusal regresyon
modeli, klasik dogrusal regresyonun varsayimlarin1 karsilayamayan belirsiz
sistemler i¢cin Onemli bir alternatif sunmaktadir. Ancak bu modelin bazi sinirliliklar

ve elestiriye acik yonleri de bulunmaktadir:

1. En Kiiciik Kareler Yontemi ile Baglantisizhik: Tanaka modeli, dogrusal
regresyon benzeri bir yapr sunsa da, ¢oziimde dogrusal programlama
teknikleri kullamlmistir. Ancak, klasik regresyon analizinde kullanilan en
kiiciik kareler yontemine iligkin herhangi bir aciklama yapilmamus; artiklar
yardimiyla modelin veriyle ne oOlciide uyum sagladigina dair bir olgiit

verilmemistir.

2. Aykir1 Gozlemlere Kars1 Hassasiyet: Model, u¢ degerlerin etkisine olduk¢a
aciktir. Aykir1 degerler, tahmin edilen bulanik araliklarin asir1 geniglemesine

neden olarak modelin giivenilirligini azaltabilir.

3. Bulamk Araliklarin Yorumlanabilirligi: Modelin ¢iktis1 olan bulanik
tahmin araliklarinin ne sekilde yorumlanacagi net olarak ortaya konmamustir.
Bu da modelin uygulamalarda yorumlama giiclii§ii yaratmasina neden

olmaktadir.

4. Onceden Belirlenen Tahmin Degerleri: Tanaka yaklasiminda,
modelin ¢iktist olan tahmin degeri genellikle analist tarafindan Snceden
belirlenmektedir. Bu durum, modelin ongorii yetene8ini kisitlayarak, daha

cok aciklayici degil tanimlayict bir yapi ortaya koymaktadir.

5. Coklu Baglantihilik Egilimi: Bagimsiz degisken sayisi arttikca model, ¢oklu
baglantililik (multicollinearity) sorununa acik hale gelmektedir. Bu durum,

katsayilarin dogrulugunu ve modelin kararliligin1 zayiflatabilir.

6. Referans Noktasina Bagimhhk: Bagimsiz degiskenlerin merkezi yerine

ortalamadan sapma degerleri kullanildiginda, modelin ¢iktis1 belirgin sekilde
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degismektedir. Bu da modelin, bagimli oldugu referans noktasina gore farkli

sonugclar iiretebilecegini gostermektedir [39]].

Tablo 4.4 Klasik ve Tanaka regresyon modellerinin kargilastiriimasi

H Ozellik ‘ Klasik Regresyon ‘ Tanaka (1982) H

Hata Tanimu Artik (residual) Katsay1 belirsizligi
(yayilim)

Uyum Olgiitii En Kiigiik Kareler (EKK) Toplam yayilim
minimizasyonu

Tahmin Sonucu Nokta tahmini Ucgensel bulanik aralik

Varsayimlar Normal dagilim, sabit varyans Gerekli degil

Aykirt  Gozlemlere | Orta diizey Yiiksek

Duyarhilik

Veri Tipi Kesin Bulanik

4.5.2 Bulamk En Kiiciik Kareler Yontemine Dayanan Bulanmik Regresyon

Analizi

Bulanik en kiiciik kareler yontemi, klasik en kiiciik kareler yaklasiminin bulanik
kiime teorisi ¢ercevesinde genisletilmis bir tiirevidir. Bu yaklasim, ilk kez Diamond
tarafindan Onerilmis ve bulanik parametrelerin tahmini amaciyla kullanilmistir.
Yontemin temel hedefi, tahmin edilen bulanik bagimli degisken degerleri ile

gozlemlenen bulanik veriler arasindaki uzaklig1 en aza indirmektir [38].

Bulanik regresyon modelini, klasik istatistiksel regresyonla uyumlu hale getirmek
icin izlenebilecek yontemlerden biri, her iki modeli ayn1 dogrusal yap iizerine inga
etmektir. Geleneksel dogrusal regresyon modeli, tek bir bagimsiz degisken i¢in su
sekilde ifade edilir:

vi=PBo+ biri +e&, i=1,...,n (4.10)

Bulanik regresyon yaklasiminda ise, degiskenlerden biri veya her ikisi bulanik

sayilarla gosterilerek model su sekilde yazilir:
Y, =B+ BiXi+&, i=1,....n (4.11)
Bu yap1 klasik modele benzemekle beraber, belirsizligi de modelleme imkéni saglar.

Modelin hata terimi su sekilde tanimlanabilir:

& =Y — B — B X (4.12)
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Bu temel alinarak, klasik en kiiciik kareler yontemine benzer sekilde, toplam hata

karelerinin minimize edilmesini amaclayan hedef fonksiyon olusturulur:
L S\ 2
min > (¥ — o - 41.%;) (4.13)
i=1

Bu ¢ercevede bulanik regresyon, klasik regresyonla uyumlu sekilde analiz edilebilir.
Bu yaklagimin bir 6rnegi olarak, liggensel bulanik sayilar arasinda mesafe dl¢timii
esasli Diamond (1988) BEKK modeli gosterilebilir [[39, 46].

Y
A

/

Cikt1
verisi

Girdi
verisi

Sekil 4.1 Bulanik dogrusal regresyonda degiskenler arasi iligki

4.5.2.1 Diamond Modeli

Bulamik en kiiciik kareler regresyonunun uygulanmasinda kullanilan
yaklagimlardan biri, uzaklik Olgiitlerine dayali yontemlerdir. ~ Bu alandaki
onciilerden olan Diamond (1988), uzaklik kavramini kullanarak bulanik en kiigiik
kareler regresyonunu ilk kez uygulayan arastirmacilardan biridir.  Gelistirdigi
yontem, literatiirde en yaygin kullanilan yaklagimlardan biri olmugtur. Temelinde,

iki licgensel bulanik say1 arasindaki L? metrigi asagidaki sekilde tanimlanir.

d(< maq, ll,Tl >, < m2,l2,7’2 >)2 = (m1 — m2)2 -+ ((m1 — ll) — (m2 — lg))Q

+((my +7ry) — (Mo + 7’2))2 (4.14)

Verilen iiggensel bulanik sayilarin sol ve sag yayilimlari, merkez degerleriyle
birlikte ele alindiginda, iki bulanik say1 arasindaki uzakligin hesaplanmasinda bir

oOlciit olarak kullanilir.
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Model, Y; = fy + fid; + & i = 1,..,n formunu alr ve S(Bo, f1) =
oo (i Bo + (1) asagidaki sekilde optimize edilir:

n

> Wim = Bom = Bumim)* + (Wit — Bor = Buaan)* + (Yir — Bor — Brrir)® (4.15)

i=1

Burada, 51 ve 50 bulanik parametrelerinin tahminlerini bulmak i¢in

Bots Bom Bor, Bit, Bim, Bi,"ye gore tiirevler alinirsa;

B = (Bu,ﬁlma@h«) , Bo= (Boz,Bom,ﬂAoT) (4.16)

5 = Zi:l Lil  E, = Zi:l Lim  E = Zi:l Lir (4.17)
n n n

go= s b e gy
n n n

olmak {iizere,

n -
Zizl TiYir — NT1Y

3 = U1 — PuT 4.19
22;1 IL’?z i njlg ) 6 l Yi 61l$l ( )

Bll =

2 Z?: TimYim — ni’m@m 5 - A B,
Blm — in ) xgm F 3 ) Bom = UYm — Blmxm (420)

o Z?: LTirYir — nfr@r 5 _ A
/Blr = 21711 {L‘Zr ) ) ﬁor =Yr — Blrxr (4.21)

olarak tamimlanir [39].

4.6 Zadeh’in Genisleme Prensibi ile Simirlarin Belirlenmesi

Bulanik regresyon analizinde, alt ve ist smnirlar ile yayilim degerlerinin
belirlenmesinde Zadeh’in genisleme prensibinden yararlanilir. Herhangi bir veri
¢ifti (X;,Y;) icin, sekil (4.2) ve sekil (4.3) de gosterildigi gibi Y'Y (iist sinir) ve Y-

(alt sinir) regresyon dogrulari olusturulmaktadir. Bu kapsamda:
e Alt simir (Y'1): Veri kiimesindeki bazi noktalarin altindan gegecek sekilde
cizilen dogrusal regresyon hattidir.
» Ust siur (YV): Aym sekilde, bazi noktalarin iizerinden gecen dogrusal

regresyon hattidir.

Smirlar sezgisel olarak belirlenmekte ve bu dogrular, secilen veri noktalari
iizerinden gecirilerek elde edilmektedir.  Boylece YV ve Y% dogrularmn

denklemleri belirlenir.
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S

ORNEKLER

5.1 Bulamk ve Klasik Dogrusal Regresyon Analizlerinin
Karsilastirilmasi

5.1.1 Bulamk Dogrusal Regresyon Analizi
Veri Seti:

Tablo 5.1 Bulanik veri

H Z; ‘ Ui =< my, L, ri > ‘
6.15 | <2.5,0.17,0.40 >
9.00 | <2.0,0.17,0.45 >
12.00 | < 3.0,0.30,0.50 >
12.15 | < 2.5,0.25,0.53 >
15.00 | < 3.0,0.13,0.46 >
15.19 | < 3.5,0.35,0.63 >
17.55 | < 3.5,0.27,0.72 >
20.48 | <4.0,0.32,0.61 >

a =< 1.3079,0.9208, 1.0510 >

b =< 0.1259,0.0707, 0.0820 >

Tanaka’nin dogrusal bulanik regresyon modeli i¢in verilmis olan bu 6rnekte
x; : Girdi verisi (bagimsiz degisken)

y; : Bulanik ¢ikt1 ( < m;, [;, 7; > bi¢iminde, liggensel bulanik say1 )

m; : Merkez deger

l; : sol yayilma (bulaniklik)

r; . sag yayilma (bulaniklik)
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Genellestirilmis Bulanik Regresyonu Formiilii: F(Y) = a + b

x i¢in merkez, sol ve sag genismeli dogrusal bir fonksiyon olan f () bulanik

dogrusunu elde ederiz.

f(x) =< 1.3079,0.9208,1.0510 > + < 0.1259,0.0707,0.0820 > = 5.1

[40]

0 :|| L LN LR R RNy LN LR L R L R L R R R RN RN R RN RRRRE RN L X
0 5 10 15 20

Sekil 5.1 BDR Veri Seti Grafigi

Sekil [5.Ifde bulamk veriler gyi,...,yys ve bulanik regresyon ¢izgisi

gosterilmektedir.

Kesintisiz ¢izgi f(z)’in seviye egrisidir. Kesikli cizgiler f(z) ’in desteklerinin alt

ve iist uclarinin baglantilaridir [40].
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5.1.2 Klasik Dogrusal Regresyon Analizi

Tablo de verilen g; degerleri, (m;, [;, ;) biciminde ifade edilen iicgensel bulanik

sayilardir. Burada [; ve r; sirasiyla sol ve sag yayilim degerlerini temsil etmektedir.

Eger [; ve r; yayihm degerleri dikkate alinmaksizin yalnizca merkez deger (m;)

esas alinirsa, elde edilen y; c¢iktilart kesin (bulanik olmayan) degerlerden olusur ve

bu degerler tablo[5.2]de sunulmustur.

Veri Seti:

Tablo 5.2 Klasik veri

R

6.15 | 2.5
9.00 | 2.0
12.00 | 3.0
12.15 | 2.5
15.00 | 3.0
15.19 | 3.5
17.55 | 3.5
20.48 | 4.0

(x;,y;) veri ciftleri icin MATLAB ortaminda regresyon dogrusunu ¢izen kod,

Ekler boliimiinde verilmis olup, sekil da gosterilmistir.

Kod, hem

regresyon dogrusunu (%95 giiven araliklar1 ile) hem de gozlem verilerini ¢izecek

sekilde hazirlanmis ayrica dogrusal regresyon denklemini hesaplayarak grafige

eklemektedir (sekil [5.2).

Kod calistirildiginda:

* Mavi noktalar, (z;,y;) veri ciftlerini temsil etmektedir.

degerleridir.

* Kirmiz1 kesik cizgiler, %95 giiven araliklarini temsil etmektedir.

Gergek gozlem

Bu

araliklar, secilen x degerinde modelin tahmin ettigi ortalama y degerinin %95

olasilikla bulunabilecegi sinirlar1 gosterir.

* Kirmuz ¢izgi, en kiigiik kareler yontemi ile elde edilen regresyon dogrusunu

gostermektedir.

Istatistiksel olarak, hem egim hem de sabit terim %35 anlamlilik diizeyinde anlamli

bulunmustur (p < 0.05). Kesikli ¢izgilerin arasindaki mesafe u¢ noktalara dogru

genisler; bu, tahmin belirsizliginin u¢ degerlerde arttigin1 gosterir.
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Veri Ciftleri ve Regresyon Dogrusu (%95 Guven Araliklari ile)

451 o Veri Moktalar
— y =0.1259x + 1.3081
---- %95 Guven Araligi (Alt)
4.0} ---- %95 Giiven Aralign (Ust) .
3.5
@
D 3.0
[m]
5
2.5}
20}
1.5}
b 8 10 12 14 16 18 20

X Degeri

Sekil 5.2 KDR Veri Seti Grafigi

Bu veri seti icin regresyon dogrusu denklemi:

y = 1.3081 + 0.1259 (5.2)

seklindedir.

Burada, regresyon katsayilari sirasiyla sabit terim (a) = 1.3081 ve egim (b) =

0.1259 olarak bulunmustur.
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5.1.3 BDRA & KDRA Karsilastirmasi

Calismanin bu kisminda ayni veri seti kullanilarak hem klasik dogrusal regresyon
analizi hem de bulanik dogrusal regresyon analizi uygulanmistir. Elde edilen
sonuglar, her iki yontemin tahmin performanslarinin ve model yapilarinin
kargilagtirllmasina imkan tanimaktadir. Her iki yonteme ait regresyon dogrulari
ve veri noktalarinin yer aldigi grafikler, ilgili sekillerde sunulmus ve gorsel olarak

kargilagtirma yapilmasina olanak saglanmustir (sekil [5.3).

Tanaka Bulanik Regresyon Dogrusu

Bulanik bolge
— gg‘asfr"ff(‘“}'“’ Veri Ciftleri ve Regresyon Dogrusu (%95 Giiven Araliklari ile)
455 — — —Sag sinrr (1) 451 @ Veri Noktalan

datal —y = 0.1259x + 1.3081
data2 ---= %95 Giiven Araligi (Alt)
data3
datad
data5 £5

dalab -

data? 35
data8 = }

- 4.0 %95 Giiven Araligi (Ust) = e .

=lslclelel=T=Tc ]

3.0

Y Degeri

25

2.0

15

6 8 10 12 14 16 18 20
1 L L L i i L X Degeri

Sekil 5.3 KDRA & BDRA Karsilagtirmali Grafik
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SONUC

Bulanik regresyon yontemleri, belirsizlik iceren verilerle calismak ve sonuglarim
tahmin etmek icin kullanilan bir tekniktir. Bu yontemler, geleneksel regresyon

tekniklerinin eksik kaldig1 veya yetersiz oldugu durumlarda tercih edilebilir.

Belirsizlik iceren verilerle caligmak, esneklik gerektiren karmagik iligkileri
modellemek veya uzman bilgisi ve sezgiyi entegre etmek gerektiginde bulanik
regresyon yoOntemleri tercih edilebilir.  Bu yoOntemler, geleneksel regresyon

tekniklerinin sinirlarini agabilir ve daha saglam tahminler yapabilir.

Klasik (basit) dogrusal regresyon nokta ciftleri iizerinde kurulur. Her gozlem
(z;,y;) bir noktadir. Basit dogrusal regresyon bu noktalara en uygun dogrusal
fonksiyonu bulmay1 amaglar (y = a + bz). Genelde hata terimi tizerinde optimize

edilir ve verilerin kesin oldugu varsayilir.

Bulanmik dogrusal regresyonda nokta ¢ifleri yerine bagnti (iliski) kullanilir. Yani
noktalar degil, bulanik kiimeler arasinda bir iligki tanimlanir. Ornek vermek
gerekirse, girdi x degeri bir aralik olabilir (bulanik say1), ¢iktis1 y degeri de ayni
sekilde bir bulanik aralikla tanimlanir. Bu yiizden fonksiyon yerine iligki (relation)
yaklasimi daha uygundur. Kartezyen diizlemde noktalar yerine bulanik kiimelerin
kapsadigi alanlar ¢alisilir.

Ozellikle ¢ok degiskenli durumda ve gozlemler coksa, klasik regresyon sabit
parametreler iizerinden gidip belirsizlikleri géz ardi eder. Bulanik dogrusal
regresyon, belirsizlikleri modele dahil ederek daha gercek¢i ve esnek bir modelleme

saglar. Parametreler (6rnegin egim ve sabit terim) artik birer bulanik say1 olabilir.

Kisaca, kesin ve tekil eslemeler (x—y) fonksiyon, belirsiz ve birden cok degere
kargilik gelen eslemeler (x — bir aralik — y) bagint1 belirtir.

Bu calismada bulanik mantik kavrami detayl sekilde agiklanmis, basit dogrusal

regresyon ve bulanik regresyon yontemleri ayrintili bicimde incelenmis, drnekler
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boliimiinde caligmalardan alinan veriler kullanilmigtir. Bu ¢alisma sonucunda, ¢ok
sayida gozlemi olan ikiden ¢ok bagimsiz degisken varsa bulanik dogrusal regresyon

yontemlerini kullanmanin daha saglikli oldugunu soyleyebiliriz.
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EK BOLUMU

A.1 Matlab Cizimi

Tanaka’nin bulanik dogrusal regresyon modeli ile elde edilen bulanik dogrusal
fonksiyonu i¢cin MATLAB kodu hem regresyon ¢izgisini hem de gozlem verilerini
(bulanik araliklariyla birlikte) cizecek sekilde hazirlanmistir.

Matlab Kodu:

% Veriler

x=[6.15,9.00, 12.00, 12.15, 15.00, 15.19, 17.55,20.48 |;
m=[25,20,3.0,25,3.0,35,35,40]; % Merkez
1=[0.17,0.17,0.30,0.25,0.13,0.35,0.27,032]; % Sol
r=[0.40,045,0.50,0.53,046,0.63,0.72,0.61 ]; % Sag
% Katsayilar (a, b) icin iiclii degerler (L, M, R)

a_L.=0.9208; a M=1.0510; a R=1.3079;

b_L =0.0707; b_M=0.0820; b_R =0.1259;

% x ekseni

x_fit = linspace(6, 21, 100);

9% Regresyon dogrulari

y_L=a L +b_L *x_fit;

y M=a_M+b_M *x_fit;

y_R=a_R+b_R * x_fit;

% Grafik

figure;
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hold on;
% Bulanik bolge (fuzzy region)

fill([x_fit, fliplr(x_fit)], [y_L, fliplr(y_R)], [0.8 0.8 0.8], ’EdgeColor’, ’none’,
’DisplayName’, *Bulanik bolge’);

% Orta ¢izgi

plot(x_fit, y_M, ’k-’, ’LineWidth’, 2, *DisplayName’, *Orta cizgi (m)’);
% Sol ve sag siirlar

plot(x_fit, y_L, ’b—’, *DisplayName’, ’Sol sinir (1)’);

plot(x_fit, y_R, 'r—’, ’DisplayName’, ’Sag sinir (r)’);

% Gercek gozlem verileri (error bar ile)

for i = 1:length(x)

errorbar(x(i), m(i), 1(i), r(i), "’ko’, *CapSize’, 6, 'LineWidth’, 1.2);
end

% Eksenler ve aciklamalar

xlabel(’x’);

ylabel(y*(x)");

title(" Tanaka Bulanik Regresyon Dogrusu’);

legend(’Location’, *northwest’);

grid on;

hold off;
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»» & Veriler

¥ = [6.15, 9.88, 12.88, 12,15, 15.88, 15.19, 17.55, 28.48];
m=[2.5, 2.6, 3.8, 1.5, 3.8, 3.5, 3.5, 4.8]; % Merkez
1 = [8.17, 8.17, @.30, 8.25, €.13, .35, @.27, 8.32]; % 50l
r = [8.48, .45, 8.50, 8.53, 0.4, 8.63, ©.72, 8.61]; % Sag

% Katsayalar (a, b) igin Gcld degerler (L, M, R)
3L = 9.9208; 3 M = 1.8518; 3R = 1.387%;
b L = 8.8787; b M = 8.8828; bR = 8,1259;

¥ x ekseni
¥_fit = linspace(s, 21, 188);

% Regresyon dogrularl

yL=al+bl®xfit
yM=aM+bM* oy fit
YyR=aR+bR*uxfit;

¥ trafik
figure;
hold on;

¥ Bulanik bdlge (fuzzy region)
fill{[x_fit, fliplr{x_fit}], [v_L, fliplr(y_R}], [.% @.8 8.8], 'EdgeColor’, 'none', 'DisplayMame', 'Bulamik bilge');

¥ orta ¢izgl
plot{x_fit, y M, "k-', 'Linewidth', 2, 'DisplayMame', 'Orta ¢izgi (m)');

% 5ol ve sag sinirlar
plot(x_fit, v L, "b--', 'DisplayMame’, 'sol simir (1)');
plot(x_fit, y R, 'r--', 'DisplayName', 'sag sinir (r)");

¥ Ger¢ek gozlem verileri (error bar ile)
for 1 = 1:length{x)

errorbar{x(i), m(i), I{i), r{i}, 'ko', 'Capsize', &, 'LineWidth', 1.2);
end

% Eksenler ve agiklamalar

xlabel{"x"};

ylabel ("y*(x)');

title('Tanaka Bulanik Regresyon Dogrusu');
legend('Location', 'northwest');

grid an;

held off;

Sekil A.1 Bulanik Veri Seti Grafigi Matlab Kodu

50



45

3.5

Tanaka Bulanik Regresyon Dogrusu

Bulanik bolge

s (@ Gizgi (M)
— — = 5ol sinir (1)
— — — Sag sinir (r)

pEEBEBEa

datat
data2
data3
datad
datab
data6
data7
data8

10

12

* Siyah cizgi: Merkez regresyon dogrusu

* Mavi ve kirmuz cizgiler: Alt ve iist sinirlar (bulanik kapsama aralig1)

14
X

* Gri bolge: Tahminin bulanik belirsizlik alani
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Sekil A.2 Bulanik Veri Seti Grafigi Matlab Cizimi
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Tablo [5.2]deki veri ciftleri icin MATLAB kodu hem regresyon dogrusunu (%95
giiven araliklar1 ile) hem de gbzlem verilerini ¢izecek sekilde hazirlanmigtr.

Matlab Kodu:

% Veri

x =[6.15,9, 12, 12.15, 15, 15.19, 17.55, 20.48];
y=1[25,2,3,25,3,3.5,3.5,4];

9% Regresyon katsayilari (b0 = sabit, bl = egim)
X = [ones(length(x), 1) x(:)];

b =X y(:); % En kiiciik kareler ¢oziimii
y_fit=X *b;

% %95 giiven araliklari i¢cin hesaplama

n = length(x);

y_hat =X * b;

resid = y(:) - y_hat;

s_err = sqrt(sum(resid.” 2) / (n - 2));

x_pred = linspace(min(x), max(x), 100)’;
X_pred = [ones(length(x_pred), 1) x_pred];
y_pred = X_pred * b;

% t-degeri (iki kuyruklu, %95 giiven arali8)
alpha = 0.05;

t_val = tinv(1 - alpha/2, n - 2);

% Standart hata

SE_y = s_err * sqrt(1/n + (x_pred - mean(x)).” 2 / sum((x - mean(x)).” 2));
% Giiven araliklari

y_upper =y_pred + t_val * SE_y;

y_lower = y_pred - t_val * SE_y;

% Grafik
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figure;

plot(x, y, ’o’, ’MarkerSize’, 8, ’MarkerFaceColor’, ’b’, ’DisplayName’, ’Veri
Noktalarr’);

hold on;

plot(x_pred, y_pred, ’r-’, ’LineWidth’, 2, ’DisplayName’, sprintfCy = %.4fx +
%.41°, b(2), b(1)));

plot(x_pred, y_upper, t—°, '’LineWidth’, 1, ’DisplayName’, *%95 Giiven Araligi
(Ust));

plot(x_pred, y_lower, 'r-’, ’LineWidth’, 1, ’DisplayName’, %95 Giiven Araligi
(AlD));

grid on;

xlabel("X Degeri’);

ylabel("’Y Degeri’);

titleC'Veri Ciftleri ve Regresyon Dogrusu (%95 Giiven Araliklan ile)’);

legend(’Location’, "northwest’);

Veri Ciftleri ve Regresyon Dogrusu (%95 Guven Araliklari ile)

4.5 o Veri Noktalar
— y =0.1259x + 1.3081
---=- %95 Glven Aralig (Alt) >
4,0} ---- %95 Given Aralig: (Ust) o *
3.5+
©
= 3.0
]
),_
2.51
2.0
1.5}
b 8 10 12 14 16 18 20
X Degeri

Sekil A.3 Klasik Veri Seti Grafigi Matlab Cizimi
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»» % Verdi
» = [6.15, 9, 12, 12.15, 15, 15.19, 17.55, 28.48];
y = [2.5, 2, 3, 2.5, 3, 3.5, 3.5, 4];

% Regresyon katsayilari (b@ = sabit, bl = egim)
X = [ones{length(x), 1) =x({:)];

b=X%y(:); % En kicik kareler coziml

y_fit = X * b;

% ¥os pluven araliklari igin hesaplama

n = length(x);

y_hat = X * b;

resid = y(:) - y_hat;

sgrit(sum{resid.~2) / (n - 2));

s_err

x»_pred = linspace(min(x), max(x), 1@8)';
X _pred = [ones(length(x_pred), 1) x_pred];
y_pred = X _pred * b;

% t-degeri (iki kuyruklu, %95 glven araligi)
alpha = @.85;
t_wval = tinv(1l - alpha/2, n - 2);

% Standart hata
SE y = s_err ¥ sgrt{l/n + (x_pred - mean{x)})."2 J sum{(x - mean(x)}."2));

% Goven araliklara
y upper = y pred + t val * SE_y;
y_lower = y_pred - t_wval * SE_y;

% grafik

figure;

plot{x, y, ‘o', 'MarkerSize®, 8, 'MarkerFaceColor®, 'b', 'DisplayMame', *Veri Moktalari'); hold on;
plot{x_pred, y_pred, 'r-', "LineWidth', 2, "DisplayMame', sprintf('y = &.4fx + .4, b(2), b(1)));
plot{x_pred, y_upper, 'r--", 'LinsWidth', 1, 'DisplayMame’, '¥95 Given Aralifr (Ust}');
plot{x_pred, y_lower, 'r--', ‘LineWidth', 1, 'DisplayMame’, '#95 Given Araligy (Alt)');

grid on;

xlabel('X Degeri');

ylabel('Y Degeri');

title( 'Veri Ciftleri ve Regresyon Dogrusu (%95 Given Araliklari ile)');

legend('Location', “northwest');

Sekil A.4 Klasik Veri Seti Grafigi Matlab Kodu
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