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OZET

Gergek yasam problemlerinde karsilasilan belirsizliklerin analizi i¢in bulanik mantiga dayali
yontemlerin  kullanimi1  hizla artmaktadir. Belirsizlikler igeren karmasik sistemlerin
modellenmesinde, klasik regresyon analizinin alternatifi olarak bulanik regresyon analizi
kullanilmaktadir. Ote yandan, sezgisel bulanik regresyon analizi ile bir sistemin girdi ve ¢ikt1
degiskenleri arasindaki belirsizlikler daha detayli bir sekilde incelenebilmektedir. Bu tez
calismasinda, en kii¢lik karelere dayanan sezgisel bulanik regresyon analizi, teorik yapisi ve
uygulamalari ele alinmistir. Sezgisel bulanik kiimelere dayali regresyon analizi yontemi ile
daha iyi tahmin ediciler elde edilmesi amaglanmustir. Literatiirde bulunan g¢esitli veri setleri
icin klasik, bulanik ve sezgisel bulanik regresyon modelleri tahmin edilmistir. Ayrica
sezgisel bulanik regresyonun gergek yasamda uygulanabilirliginin gésterilmesi amaci ile bir
isletmenin tedarik¢i secim problemi ele alinmistir. Klasik, bulanik ve sezgisel bulanik
regresyon modellerine iliskin tahmin ediciler, iyi bilinen performans oOlgiitlerinden artik
kareler ortalamasinin karekokii kriterine gore degerlendirilmistir. Yapilan degerlendirmeler,
sezgisel bulanik regresyon modellerinin daha i1yi sonuglar verdigini gostermistir. Ayrica,
sezgisel bulanik regresyon modellerinin gecgerlilikleri, capraz dogrulama yontemi
kullanilarak incelenmistir.
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1. GIRIS

Gergek yasamda karsilagilan olaylar ve/veya sistem yapilarina yonelik sonug ¢ikarimda
modelleme ¢alismalar1 6nemli bir yere sahiptir. Bir sistemin bilesenleri olarak ¢ikt1 ve bazi
girdi degiskenler arasindaki fonksiyonel bagimntiyr olusturma ve ilgili tahminleri yapmada
regresyon analizi siklikla kullamlmaktadir. Ote yandan, bir sistemin girdi ve c¢ikti
degiskenlerine iliskin veri yapisi, veri toplama araglar1 ve karar verici algis1 kaynakli
belirsizlikler bulunmaktadir. Zadeh (1965) bu belirsizliklerin analizinde etkili olan bulanik
mantik ve iiyelik derecelerini Onermistir. Karar almada, bulanik mantiga dayali ¢esitli
yontemler gelistirilmigtir. Miihendislik, saglik, ekonomi, egitim gibi bir¢cok alanda
karsilasilan belirsizliklerin analizinde bu yontemlerden yararlanilmaktadir. Bulanik
ortamdaki sistem yapisin1t modelleme ¢aligmalar1 icerisinde klasik regresyon analizinin bir
alternatifi olarak bulanik regresyon analizi Tanaka (1980) tarafindan literatiire mal
edilmigtir. Bulanik regresyon analizi ile sonu¢ ¢ikarim caligmalarina duyulan ihtiyacin

temelini:

e Bulanik ortamda toplanan verinin modellenmesi,
e Insan yargisini igeren bir sistemin modellenmesi,

o Kilasik regresyon analizi varsayimlarinin saglanmamasi,

olusturmaktadir. Bu baglamda, bir sistem bilesenlerine (girdi ve ¢ikti1 degiskenlere) ait veri
yapisinin ve/veya ilgili bilesenler arasindaki iliskinin tanimlanmasinda kesin olmayan
(bulanik) durumlar ile karsilagilmaktadir. Insan yargisi temellerine dayanan karar alma
stireclerinde alg1 farkliliklar: kaynakli belirsizlikler meydana gelmektedir. Ortam kosullarina
veya insan yargisina dayanan bulanik verinin, Klasik regresyon analizinin alternatifi olan
bulanik regresyon analizi ile modellenmesi gerekmektedir. Bulanik veri ve belirsizlikleri
kaynakli klasik regresyon analizi varsayimlarinin saglanmamasi durumunda bulanik
regresyon analizi ile ilgilenilmektedir. Bu ii¢ temel durumda, bulanik regresyon analizi ile

sistem yapisi, igerdigi belirsizlik giderilerek modellenmektedir.

Klasik regresyon analizi uygulamalarinda kesin veri yapisi ile ¢alisilirken, bulanik regresyon
uygulamalarinda sistem bilesenlerinin en az birinin bulanik veri yapisi i¢erdigi modelleme
calismalar1 yapilmaktadir. Bulanik regresyon analizi yontemleri genel olarak iki baglik

altinda incelenmektedir:



1) dogrusal/dogrusal olmayan programlama yontemi (olabilirlik modeli)
i1) en kiigtik kareler (EKK) yontemi (EKK modeli).

[1k olarak, Tanaka, Uejima ve Asia (1982), dogrusal programlama ydntemi ile bir regresyon
modelinde bulanik katsayilarin tahmini tizerine ¢alismislardir. Dogrusal programlamaya
dayali bulanik regresyon modelinin temelinde, model parametrelerinin bulaniklastirilmasi
ile hatalar tiim modele yayilmaktadir. Ayrica, dogrusal programlama modeli kisitlart
aracilig ile tahmin edilen ¢ikt1 gozlenen ¢iktiy1 kapsayacak sekilde bulanik regresyon analizi
gergeklestirilmektedir. En kiiciik kareler (EKK) teknigine dayanan bulanik regresyon
analizi, Diamond (1988) tarafindan Onerilmistir (Wang ve Tsaur, 2000b). EKK-bulanik
regresyon analizinde, bulanik model parametrelerinin tahmini merkez, sol ve sag
yayilimlardan olusan iki bulanik say1 i¢in Diomand (1988)’in 6nerdigi uzaklik olgiisii
kullanilarak gerceklestirilmektedir. Celmins (1987), uyum o6lgiisiine dayanan alternatif bir
EKK yaklagimi 6nermistir. Bulanik regresyon analizi ¢alismalarinda, sistem bilesenlerine

iliskin veri yapilar1 iki durumda ele alinmaktadir:

i) Sistem girdileri kesin, ¢ikt1 bulanitk

ii) Sistem ¢ikt1 ve girdilerinin her ikisininde bulanik veri yapisinda oldugu durumlardir.

Bahsedilen kesin ve/veya bulanik (kesin olmayan) veri yapilarina gore sistem bilesenleri
aras1 fonksiyonel bagint1 ve tahmin belirlenmektedir. Ote yandan, bulanik kiimelerde ait
olma (iiyelik) dereceleri, yapisi kaynakli belirsizlikler icermektedir. Bulanik kiime teorisi ve
uygulamalarinda belirsizligi daha detayli ve gercekei bir yaklagimla ele alan sezgisel bulanik
teori Atanassov (1986) tarafindan literatiire sunulmustur. Bulanik kiimelerin genellestirilmis
hali olan sezgisel bulanik kiimelerde ait olma ve ait olmama dereceleri birlikte
incelenmektedir. Sezgisel bulanik ortamda regresyon analizi ile ilgili az sayida ¢alisma
bulunmaktadir (Bkz. Poleshchuk ve Komarov (2012), Parvathi, Malathi, Akram ve
Atanassov (2013), Arefi ve Taheri (2015)). Bunlar igerisinde dikkat ¢ekici olan Arefi ve
Taheri (2015) galismalarinda, sistemi olusturan girdi-¢ikt1 ve sistem yapisini ortaya koyan
regresyon modeli parametrelerinin biitiiniinde sezgisel bulanik sayilar1 igeren en kiigiik

kareler teknigine dayali tam-sezgisel bulanik regresyon modeli 6nermislerdir.

Bu tez calismasinda, Atanassov’un sezgisel bulanik kiime teorisinin entegre edildigi en

kiigiik kareler teknigine dayanan regresyon analizi yontemi incelenmektedir. Bahsedilen



tam-sezgisel bulanik modelin teorik yapist ve uygulamadaki etkisi, literatiirde kullanilan
cesitli veri setlerinin yani sira bir igletmenin tedarik¢i se¢cimi problemine uygulanmaktadir.
Boylece, sezgisel bulanik regresyon analizi yonteminin karar almada uygulanabilirligi ve
yenilik¢i etkisi ortaya konulmaktadir. Ayrica, sezgisel bulanik regresyon modeli
hesaplamalari, Matlab R2019a programinda olusturulan kod penceresi ile
gerceklestirilmektedir. Sezgisel bulanik kiimelere dayanan regresyon analizinde, gozlenen
ve tahmin edilen sezgisel bulanik c¢iktilar durulagtirilarak kesin  degerlere
dontstiiriilmektedir. Boylece, sezgisel bulanik regresyon analizinden elde edilen sonuglar

ile klasik ve bulanik regresyon analizleri sonuglari karsilastirilmaktadir.

Literatiirde yer alan bulanik ve sezgisel bulanik regresyon analizi ile ilgili ¢alismalarin

bazilar1 agagida verilmektedir:

Tanaka ve digerleri (1982), bulanik dogrusal regresyon analizi ile ilgili ilk uygulamay1
gergeklestirmislerdir. Bulanik regresyon analizinde gozlenen ¢ikt1 ile tahmin edilen ¢ikti
degerleri arasindaki sapmalarin belirsizlikten kaynaklandigi belirtilmistir. Parametre
tahminleri dogrusal programlama problemi yardimi ile elde edilmistir. Bulanik dogrusal

regresyon modeli ile prefabrik evlerin fiyat mekanizmasi incelenmistir.

Celmins (1987), bulanik veriler ve model arasindaki uyum Kriterine dayanan yeni bir

yaklagim onermistir. Bulanik en kiiciik kareler regresyonu i¢in uyum kriterini kullanmistir.

Diamond (1988), en kiigiik kareler yonteminin genellestirilmis hali olan bulanik-EKK
regresyon modeli Onermistir. Tahmin edilen ile gdzlenen degerler arasindaki bulanik

mesafeyi minimum yaparak parametre tahminlerini elde etmistir.

Sakawa ve Yano (1992), bulanik girdi ve ¢iktilarin ele alindig1 bulanik dogrusal regresyon
modeli i¢in ¢ok-amagli programlama problemleri belirlemislerdir. Bu c¢ok-amaclh
problemlerde iki bulanik say1 arasindaki esitlikler icin ii¢ indeks kullanilmistir. Bu

yaklagimin belirsizlik ¢oziimlemesindeki katkisi sayisal drneklerle gosterilmistir.

Yang ve Ko (1997), klasik regresyon analizi i¢in agirliklandirilmis-bulanik-EKK yontemini
onermislerdir. Optimizasyon problemi olarak agirliklandirilmis en kiigiik kareler yontemini

incelenmistir.



Bardossy (1990) calismasinda, bulanik regresyon modelini dogrusal programlama problemi
olarak ele almistir. Farkli belirsizlik dl¢iilerini kullanarak en iyi tahmin edicileri elde etmeye

calismustir.

Savic ve Pedrycz (1991) c¢alismalarinda, bulanik dogrusal regresyon probleminin
¢oziimlenmesinde minimum bulanklik kriterini kullanmuslardir. Onerilen yontem iki
asamada gerceklesmektedir. Regresyon modeli dogrusal programlama problemi olarak ele

alinmis ve toplam yayilim minimum yapilmak istenmistir.

Chang ve Lee (1996) calismalarinda, bulanik regresyon analizinde agirliklandirilmis en
kiiclik kareler yontemini kullanmiglardir. Agirliklandirma islemini iiyelik dereceleri yardimi
ile gerceklestirmislerdir. Onerilen yontemin etkili bir hesaplama araci oldugu sayisal

ornekler ile gosterilmistir.

Wang ve Tsaur (2000), bagimli (¢ikt1) ve bagimsiz (girdi) degiskenlerinin kesin sayilardan

olusmadigi durumlarda EKK yontemine dayali bulanik regresyon modeli 6nermislerdir.

Ozelkan ve Duckstein (2000), yagis ve akis modeli ¢alismalarinda ¢ok amagli regresyon
modelini 6nermislerdir. Cok amagl regresyon modeli ile daha iyi sonuclar elde edildigi

orneklerle gosterilmistir.

Lee ve Chen (2001), bagimli ve bagimsiz degisenlerin bulanik oldugu durumlarda dogrusal

olmayan programlama yontemine dayanan bulanik regresyon modeli 6nermislerdir.

Chang (2001), simetrik ve simetrik olmayan tliggensel bulanik sayilar1 kullanarak melez
bulanik-EKK yo6ntemine dayali modeller elde etmistir. Bu modeller ile diger bulanik ve

klasik modeller karsilastirilarak incelenmistir.

Chang ve Ayyub (2001), bulanik regresyon analizinde ti¢ farkli yaklasim incelemislerdir.
Bu yaklasimlar; bulaniklig1 en kiigiiklemeye dayanan bulanik regresyon analizi, en kiiciik
hata karelere dayanan bulanik regresyon analizi ve belirli aralik degerleri ile ifade edilen
bulanik regresyon analizidir. Bu yaklagimlarin tahmin edicileri ile en kiigiik kareler

yontemine dayanan klasik regresyon tahmin edicileri karsilastirilarak incelenmistir.



Yang ve Lin (2002), girdi-(bagimsiz) ve ¢ikti-(bagimli) degiskenlerinin bulanik sayilar
oldugu durumlarda bulanik dogrusal en kiiciik kareler regresyonuna dayali iki yontem
onermislerdir. Kiimeleme analizini kullanarak aykir1 degerleri ve heterojen veri kiimesini
belirlemislerdir. Onerdikleri yontemlerin parametre tahmininde etkili olduklarmi

belirtmislerdir.

Kao ve Chyu (2002), bulanik regresyon modelini olusturmak i¢in iki adimdan olusan yeni
bir yontem 6nermislerdir. Birinci adimda gézlem degerleri bulaniklastirilarak EKK yontemi

uygulanmustir. Ikincide, hata terimi bulaniklastirilmis ve elde edilen sonuglar incelenmistir.

Mohammadi ve Taheri (2004), en kiiciik kareler yontemini kullanarak topragin karakteristik
ozellikleri arasindaki iliskiyi modelleyen yeni bir yaklasim Onermislerdir. Bu yaklasim
bulanik ¢iktilar ve gozlenen bulanik girdiler arasindaki mesafenin en kiigliklenmesine

dayanmaktadir. Elde edilen bulanik modellere giivenilirlik analizi uygulanmistir.

Sanli ve Apaydin (2004), girdi-¢ikt1 degiskenleri liggensel bulanik sayilar ve veri setinde
aykirt degerler olmasi durumunda regresyon modeli tahmini i¢in yeni bir yaklagim
onermislerdir. Onerilen yaklasimin tahmin edicileri, klasik ve saglam (robust) yéntemden

elde edilen tahmin ediciler ile karsilastirilmistir.

Pehlivan ve Apaydin (2005), yapay sinir aglar1 ve simpleks yontemlerini kullanarak bulanik
dogrusal programlama problemini ele almislardir. Elde edilen bulgular, yapay sinir aglar

yOnteminin avantajlarini ortaya koymustur.

Hong ve Hwang (2006), model girdi ve ¢ikt1 degiskenlerinin bulanik say1 oldugu durumda
bulanik ¢ok degiskenli dogrusal olmayan regresyon modeli 6nermislerdir. En kii¢iik kareler
destek vektor makinalar1 kullanilarak optimizasyon problemi ¢oziimlenmis, elde edilen

sonugclar ile onerilen modelin avantajlar1 belirlenmistir.

Nasibov (2007) calismasinda, bulanik sayilar arasinda NDI1 ile belirtilen yeni bir uzaklik
tanimlamistir. ND1 mesafesine bagli olarak bulanik en kiigiik kareler regresyon modelini

onermistir. Elde edilen sonuglar ile 6nerilen modelin avantajlari tespit edilmistir.

Baser (2007) calismasinda, klasik EKK yontemine dayanan Londan Chain-Ladder

yontemine alternatif olarak melez bulanik-EKK yodntemi regresyon ¢oziimlemesini



incelenmistir. Yapilan uygulama ile melez regresyon ve klasik yontemler kullanilarak elde
edilen sonuglar karsilastirilmistir. Melez bulanik-EKK regresyonun diger yontemlere gore

avantajli oldugu belirlenmistir.

Arabpour ve Tata (2008), EKK yontemine dayali bulanik regresyon modelleri 6nermislerdir.
Yapilan simiilasyon ¢aligmasi ile gozlem degerleri {iggensel veya yamuksal bulanik say1
oldugu durumlarda daha iyi tahminler elde edilmis ve toplam hata oraninda disis

gozlenmistir.

Tiirksen (2008) calismasinda, bulanik sistem modellerinin gelistirilmesi i¢in en kiiciik
kareler yontemine dayali bulanik fonksiyonlar énermistir. Onerilen yaklasim ile klasik en
kiigiik kareler tahmin yontemi karsilastirilmistir. Sonug olarak, en kiigiik kareler yontemine

dayal1 bulanik fonksiyonlar ile daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Yanartag (2009), bulanik regresyon analizinde kullanilan bulanik-EKK ve dogrusal
programlamaya dayali yontemleri incelemistir. Girdisi kesin-giktis1 bulanik ve girdisi
bulanik-¢iktis1 bulanik say1 olan regresyon modellerinden elde edilen sonuglari

karsilastirmali olarak incelemistir.

Yu ve Lee (2010), ikinci dereceden programlama (Quadratic Programming) yaklagimi ile
bulanik girdi ve ¢ikt1 degiskenlerindeki belirsizligi incelemek i¢in parcali regresyon modeli
onermislerdir. Kuadratik programlama yaklagimi ile dogrusal programlamaya gore daha

cesitli yayilma katsayilari tespit edilmistir.

Bagkir (2011), 6nemli bir kalite yonetim araci olarak gelistirilmis bulanik kalite fonksiyon
yayilim yaklastmi  onermistir. Onerilen yaklagimda, karar verici kanaat uzay
degerlendirmeleri i¢in o —kesite dayali bulanik Obekleme algoritmasi gelistirilmigtir.
Ayrica, sistem model yapist i¢in bulanik fonksiyon-EKK degerlendirmeleri ile iiyelik-
agirlikli model ele alimmistir. Onerilen yaklasim ile bir isletmenin tedarik¢i secim problemi

incelenmistir.

Poleshchuk ve Komarov (2012), aralikli tip-2 bulanik kiimeler i¢in en kiigiik kareler
yontemine dayali regresyon modeli onermislerdir. Model uygunlugunu test etmek ig¢in

standart sapma, hibrit korelasyon sayisi, tahminlerin hibrit standart hatasini kullanmislardir.



Parvathi, Malathi, Akram ve Atanassov (2013), sezgisel simetrik iicgensel bulanik sayilar
kullanarak sezgisel bulanik regresyon modeli Onermislerdir. Dogrusal programlama
problemi (DPP) c¢oziimlenerek modelin katsayilar1 elde edilmistir. Sezgisel bulanik
regresyon analizinin bulanik dogrusal regresyon analizine gore avantajli oldugu tespit

edilmisgtir.

Arefi ve Taheri (2015), model bilesenleri ve katsayilarinin sezgisel bulanik sayilar oldugu
durumlarda tam sezgisel bulanik regresyon modelini 6nermislerdir. Model parametrelerinin
tahmininde en kiiciik kareler yontemi kullanilmistir. Uygulama g¢alismasinda, topragin
fiziksel ve kimyasal Ozellikleri arasindaki iliski sezgisel bulanik regresyon modeli ile
incelenmistir. Elde edilen modeller karsilastirilirken uyum iyiligi testleri ve ¢apraz

dogrulama yontemi kullanilmistir.

Bu tez calismasimin ikinci boliimiinde, bulanik ve sezgisel kiime teorisi temel tanimlari,
ozellikleri, aritmetiksel islemleri, uzaklik dl¢iisii yer almaktadir. Ugiincii boliimde, bulanik
regresyon analizi genel yapisi, bilesenleri, model tahmininde kullanilan yaklagimlar
verilmektedir. Dordiincii bolimde, EKK teknigine dayanan sezgisel bulanik regresyon
analizi yontemi ayrintili olarak anlatilmaktadir. Besinci boliimde, EKK teknigine dayanan
sezgisel bulanik regresyon analizi uygulamalari, durulastirma islemi, AKOK 6lgiitii, capraz

gegerlilik ve Matlab R2019a kod pencereleri tanitimi ile birlikte aktariimaktadir.






2. MATERYAL VE METOT

2.1. Bulanik Kiime Teorisi

Aristoteles mantig1 olarak da kabul edilen klasik mantik iki degerli karar verme yapisina
sahiptir. Klasik mantikta Onermeler yalnizca “dogru” ya da “yanlis” olarak ifade
edilmektedir. Buna karsin gercek yasamda Kkarsilagilan problemler tam kesinlik
icermemektedir. 20. yilizyilin baslarindan itibaren anlasilmasi giic, yoruma dayali ve
belirsizlik igeren karmasik sistemlerin ¢6ziimlenmesinde klasik mantik kuramina alternatif
olarak cok degerli mantik sistemleri kullanilmaya baslanmistir. 1920’de Alman fizikgi
Heisenberg’in “dogru” ve “yanlis” olgulari arasina “orta” olgusunu eklemesi ile ti¢ degerli
mantiga gecis yapilmistir. Polonyalt mantik bilim insan1 Lukasiewicz’in “dogru” ve “yanlis”
olgular1 arasinda sonsuz farkli deger oldugundan bahsetmesi ile ¢ok degerli mantiga

gecilmistir (Baskir, 2011; igen, 2010).

Belirsizlik kavramini ele alan bulanik mantik Zadeh (1965)’in “Bulanik Kiimeler” makalesi
ile literatiire kazandirilmistir. Bulanik mantik, Aristo mantiginin iki degerli karar verme
yapisina karsin dogrulugun ve yanlishigin derecesini de kapsayan ¢oklu karar verme yapisina
sahiptir. Bulanik mantiktaki 6nermelerde “dogru” ya da “yanlis” olma durumu disinda

sonsuz durum gergeklesebilmektedir. Matematiksel olarak bulanik mantikta 6nermeler [0,1]

araligindaki gercel sayilardan sonsuz deger alabilir. Bulanik kiime teorisine dayanan bulanik
mantik insan diisiince ve davranislarindaki belirsiz kavramlarin 6zgiin bir sekilde
incelenerek, matematiksel olarak ifade edilmesine olanak saglayan mantik sistemdir (Baykal
ve Beyan, 2004: 39,40; Baskir, 2011).

Klasik kiime kuraminda bir elemanin bir kiimeye ait olma veya ait olmama durumu s6z

konusudur. X evrensel kiime ve Ac X olsun. Vx e X i¢in karakteristik fonksiyon

1, xeA

¢A(X):{O X A

olarak gosterilir.
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Burada, x,A’nin elemani ise ¢, fonksiyonu 1 degerini alirken, eleman: degilse ¢,

fonksiyonu 0 degerini almaktadir. ¢,(x) fonksiyonu,
o, X >{0,1}

seklinde tanimlanir.

Bulanik mantiga dayanan bulanik kiime teorisinde elemanin kiimeye ait olma (iiyelik)

derecesi ile ilgilenilmektedir. Bir eleman bir kiimeye belirli aitlik dereceleri ile iiye
olmaktadir. X evrensel kiimesinde Vxe X i¢in X ’deki  bulanik A kiimesi

A= {(X,,LlA(X)), X € X} bigiminde gosterilir. Burada,
;- X —[0,1]

bulanik kiimeler igin iyelik derecesini gosterir (Hanss, 2005). Bulanik kiimelerde bir
elemann iiyelik derecesi 1’e yaklastik¢a kiimeye aitligi artmaktadir. Uyelik derecesi 0

oldugunda ise kiimeye ait olmamaktadir (Dubois ve Prade, 1980; Klir ve Yuan, 1993).

X evrensel kiime olsun. A= {(X, 4;(X)), X € X} bulanik kiimesinin gdsterimi

i”ﬂ(’% X -Kesikli

A _ i=1

| ”A()% X -Stirekli

xeX

gibidir. Burada, Z ve j ifadeleri toplam ve integral anlaminda kullanilmamaktadir. Bu

ifadeler evrensel kiimenin kesikli ve siirekli oldugu durumlarda {iyelik fonksiyonlariin bir

araya gelmesini ifade etmektedir (Zimmermann, 2001; Baskir, 2011).
2.1.1. Bulanik kiime 6zellikleri

Bu béliimde, bulanik kiimelere ait bazi 6zellikler tanitilmaktadir. Bulanik kiime 6zellikleri

Zadeh (1965, 1996, 2002), Ozkan (2003), (Baykal ve Beyan, 2004), Hanss (2005), Tiirksen
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(2006, 2008), Igen (2010), Baskir (2011)’m yaptig1 c¢alismalardan yararlanilarak

anlatilmisgtir.

Tanim 2.1. (& -kesit kiimesi) Bulanik A kiimesinde elemanlarin iiyelik degerleri « ’ya esit

veya « ’dan biiyiik olanlarin olusturdugu kiimedir. Bu kiime,
A" ={vxe X |u,(X) 2, a[0,1]}
ile gosterilir.

A bulamk kiimesinde, [0,1] araliginda segilen « - kesit i¢in olusturulan aralik gosterimi

Sekil 2.1°de verilmistir.

,“;,(x)
3
1
(24
0 x5 Xz x
G5 a a
Aa=[x1 X :I

Sekil 2.1. A bulanik kiimesi icin 0rnek « - kesit gosterimi

Burada, A igin « -kesitin alt sinir1 X7, st stur1 X ile gdsterilmistir.
Gliglii  « -kesit kiimesi matematiksel gosterimi ise

A" ={vxe X|u,(x)>a, ae[01]}

dir.

Tanim 2.2. (Kernel kiimesi) Bulanik A kiimesinde iiyelik degeri 1’e esit olan elemanlarin

olusturdugu kiimedir. Kernel kiimesi,



12

Kernel (A) ={vx e X |1, (x) =1}
dir.

Tanim 2.3. (Destek kiimesi) Bulanik A kiimesinde iiyelik degeri 0’dan biiyiik elemanlardan

olusan kiimedir ve matematiksel gdsterimi,

Destek(A) ={vx & X |11, (x) > 0}

bigimindedir.

Tanim 2.4. (Sinir kiimesi) Bulanik A’nin sinir kiimesi gosterimi,
Siir(A) = {Vx € X |0< 1,(x) <1}

bi¢imindedir.

Tanim 2.5. (Yiikseklik) Bulanik A kiimesinde yiikseklik liyelik degerinin en biiyiik oldugu

degerdir. VX € X i¢in yiiksekligin matematiksel gdsterimi,
Yiikseklik(A) = sup(; (X))
dir.

Tanim 2.6. (Normallik) Bulanik A kiimesi i¢in yiikseklik 1’e esit ise bulanik normal kiime

olarak adlandirilir. Normallik i¢in matematiksel gosterim,
Normal (A) =1, 3x € X
bigimindedir.

Tanim 2.7. (Normal alt1 bulanik kiime) Bulanik A kiimesinde Yiikseklik(A) <1 ise normal

alt1 bulanik kiimedir.
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Normal hale getirmek i¢in,

,UA(X)

Normal(A) = — A~
Yukseklik(A)

e X

islemi uygulanir.

Tanim 2.8. (Merkez (A)) A bulanik kiime olmak iizere, tiyelik degerleri en biiyiik

elemanlardan olusan bir kiime ele alinsin. A *nin merkezi,

1-vxe Xigin sup{u;(X)} sonlu sayida oldugunda en biiyiikk iiyelik degerlerinin

ortalamasidir.

2-Vx e X igin sup{x;(X)} sonsuz sayida oldugunda iiyelik degeri en biiyiik olan noktalarin

en biiyligli ya da en kiigligiidiir.

Tanim 2.9. (Digbiikeylik) x,,X, € X ve 4 €[0,1] olmak iizere,

(A% + (L= 2)%,) > min(u, (%), (4;(%,))  ise A bulanik  kiimesi  disbiikeydir.

a - kesitlerin her biri digbiikey ise A ’nin kendisi de digbiikeydir (Zadeh, 1965).

Bulanik kiimelerde tanimli De Morgan tgliisii,

1. Kesisim: g; < (X)=min(x;(X), 15(X))
2. Birlesim: g, . (X) = maks(u;(X), 115 (X))

3. Timleme: /,zi\(x) =1-p;(X)

bi¢iminde ifade edilmistir (Zadeh, 1965).

Tanimm 2.10. (Monotonluk) Uyelik derecesi bire esit olan elemana yakin sag ve soldaki

elemanlarin liyelik derecesi bire yakinsa ilgili iyelik fonksiyonu monotondur (Sen,2001).



14

A bulanik kiime olmak iizere, yukarida tanimlanan bazi kiime o6zelliklerinin grafiksel

gosterimi Sekil 2.2°de verilmektedir.

Hy(x)
Kernel (A)
P A
Merkez (A)
“
Stair () K
0 x* X" Y
Y
Destek(A)

Sekil 2.2. Bulanik kiime 6zelliklerinin 6rnek gosterimi

2.1.2. Bulanik kiimeler icin cebirsel islemler

X evrensel kiime olsun. A B < X bulanik kiimeleri icin iiyelik fonksiyonlart sirasiyla,
My Ve pg dir. Uyelik fonksiyonlar1 kullanimi ile bulanik kiimeler igin cebirsel islemler

Cizelge 2.1 ile verilmektedir (Zadeh,1965; Ozkan, 2003).

Cizelge 2.1. Bulanik kiimelerde cebirsel islemler

Esitlik A=B o 1, (X) = u5(x), ¥xe X

Kapsama ACé@ﬂA(X)SuB(X) , VX e X

Kesisim ;5 (X)=min(e; (X), 15 (X)) = 1;(X) A 1 (X) , VX e X
Birlesim 1y 5 (X) =maks(s; (X), 15 (X)) = 1;(X) v g5 (X) , Vxe X
Tiimleme A Abulanik kiimenin timleyeni ,VXx e X igin ,u/i(x) =1-u;(X)

Cebirsel Toplam | 1, - (X) = 2, (X) + g5 (X) = 11, (X) 5 (X) , VX € X

Cebirsel Fark My (X) = o (X) =min(u,(X), 15(X)) . VXxe X

Cebirsel garpim Mg (X) = 5 (X).p15(X) , VX € X

Cebirsel kuvvet k>0, Vxe X icin 7 (x) = (/UA(X))k
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2.1.3. Bulanik say1

A bulanik kiimesi,

Normal bulanik kiime

Disbiikey bulanik kiime

Destek kiimesi sinirlt

A’nin her bir « - kesiti, gergel say1 dogrusunun kapali araliginda

ise bir bulanik say1 olarak tanimlanmaktadir. Bulanik sayilar bulanik kiimelerin 6zel hali

olarak ifade edilmektedir (Pedrycz, 1989; Baskir, 2011).
2.1.4. LR tipi bulanik say1 ve « - kesit gosterimi

Literatiirde en sik kullanilan bulanik sayilardan biri Dubois ve Prade (1980)’nin 6nerdigi LR

tipi bulanik sayilardir. LR tipi bulanik sayilarda L(x) ve R(X) ise bulanik sayinin, sirasiyla,

sol ve sag kisimlarin1 gosteren karakteristik fonksiyonlardir (Dubois ve Prade, 1980). A ile

gosterilen bir LR tipi bulanik sayis1 i¢in iiyelik fonksiyonu,

L(X;a, a<x<h

b-a
1 b<x<c

1;(X) = d—x
R(—, c<x<d

d-c
0, dd

dir.

Burada, L,R:[0,1]—[0,1];L(0)=R(0)=0ve L(1)=R(1)=1dir. LR tipi bulanik

sayilarda A= (a,b,c,d) ile gosterilen yamuksal bulanik say1 ile b=c igin A= (a,b,c)ile

gosterilen iicgensel bulanik say1 kullanimlari yaygindir.
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2.1.5. Ucgensel bulanik say1

Uggensel bulanik sayilar genellikle A=(a,b,c) seklinde ifade edilir. En sik kullanilan

bulanik sayilardan biri olan tliggensel bulanik sayilara ait 6rnek gosterim Sekil 2.3.’teki

gibidir.

b
A

sol vayilim sag yayihm

Sekil 2.3. Uggensel bulanik sayinin rnek gosterimi

Burada, b ii¢gensel bulanik saymin tepe degeri (merkezi), a ve c, sirasiyla, alt ve iist sinir

degerleri olarak tanimlanmaktadir. Uggensel bulanik sayinin simetrik olabilmesi igin sol ve

sag yayilimlar esit biiytikliikte, yani a ve ¢ degerleri merkez degere esit uzaklikta olmalidir.

Ucgensel bulanik sayinin iiyelik fonksiyonu Es. 2.1 ile verilmistir.

H;(X) =

_ as<x<b
b—a
e=x b<x<c 2.0)
c-b
0, X>Cveya x<a
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2.1.6. Yamuksal bulanik say1

A=(a,b,c,d) seklinde dortlii say1 ile tanimlanan yamuksal bulanik sayida, b ve ¢ degerleri

tiyelik degerinin bire esit oldugu noktalari, a ve d, sirasiyla, alt ve st limitleri

gostermektedir. A yamuksal bulanik sayisinin 6rnek gosterimi Sekil 2.4° ile verilmektedir.

=4
-
(w]
o

Sekil 2.4. Yamuksal bulanik sayinin 6rnek gdsterimi

Yamuksal bulanik saymin iiyelik fonksiyonu Es. 2.2 ile verilmektedir.

_ as<x<h

b-a
1 b<x<c

1, () = (22)

—X

_, c<x<d

d-c
0, X <aveyax>d

2.1.7. Bulanik sayilarda aritmetik islemler

Bulanik sayilarla aritmetiksel (cebirsel) islemler igin « —Kkesitlerin kullanimi yaygindir. « -

kesitlerle yapilan cebirsel islemler ile daha duyarli sonuglar elde edilmektedir (Kaufmann ve

Gupta 1985).
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Sekil 2.5. Uggensel bulanik say1 igin drnek o - Kesitlerin gdsterimi
A=(a,b,c) tiggensel bulanik saymnin « -kesitleri, Va €[0,1] igin [x *, X;”] olmak iizere,

X “=a+a(b-a)
X;“ =Cc—a(c—Dh)

ile tanimlanir.

Burada x, * ve X swrasiyla, « - Kesit araliginin alt sinir ve tst sinir degerleridir. Benzer
sekilde, A= (a,b,c,d)  yamuksal bulamik sayis1  igin o -kesit  araligi

[x, xa]=[a+a(b—c),d —a(d —c)] bi¢ciminde elde edilir (Kaufmann ve Gupta 1985).

A ve B iki ticgensel bulanik sayilari ele alinsin. « - Kesitleri, sirasiyla, A% = [XL“,XR“] ve

B* = [yL“, yR“] olmak tizere, cebirsel islemler:
Toplama
A” +B* = [XLD’,XR“]—F[yLa, yR“] = [XLa YT yRa]

Cikarma



AT =B =X =YX YR ]
Carpma

AT x B =X XY X X Y]
Bolme

AT IB = XY X YR
k>0 igin kA =] ke “ kx|

bigimindedir (Kaufmann ve Gupta 1985).

Klir, Clair ve Yuan (1997), ¢carpma ve bolme islemlerini asagidaki gibi tanimlamaktadir.

Carpma

[XLa,XRa}X[yLa,yRa]{

min (XLOZ yLDZ ' XLa yRD!’XRa yLd’XRayRD{)’ ]

maks ( X,_a yL‘" ) XLa yRa ) XRa yLa 1 XRa yRa )
Bolme

min(XLa Py ox DY X" Ty X yRa)'
0!, a / 0!, a —
[XL Xgr :I I:yL Yr :I [makS(XLa / yL"‘,XL“ / yRa,XRa / yLa,XRa / yR“ )]

Skalarla Carpim

[kx,“ kg | k=0
[kxe“ kx,“ ] k<0

=~
>
2
]
>
Py
]
[
Il

x|
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2.1.8. Genisleme prensibi

VX € A (i1=12,...,n) i¢in u A (x), A. bulanik kiimenin iiyelik fonksiyonu olsun. Buna

gore, ,&1, Az el A bulanik kiimelerin kartezyan garpimi;
Hjh, b, (X X5y-e 0y X)) =min[yﬁl(x1),...,y;\1(xn)] dir.

y=f(x), x degiskeninin f altindaki goriintiisii olmak iizere, X bulanik bir say1 veya
bulanik bir kiime olursa veya hem x hem de f ’nin kendisi ayni1 anda bulanik olursa Yy deki

bulaniklik Zadeh’in genisleme prensibi ile bulunur.

X=X, xX,,..xX; A,A,...A sirasiyla, X, X,,..., X, tizerinde tanimli bulamk
kiimeler ve x, € A, X, € A,,...x, € A olsun. f(X,X,,...x,): X =Y olsun. Y *de B bulanik

kiimesi f ve Al, Az yoes A ’den genisleme prensibine gore,

e (y) = {maks(min(,uA1 (())(1),...,;1& (X)), f‘l(dyzj;t %)

olur. f  tek degiskenli ve 1-1  fonksiyon ise genisleme prensibi

ﬂg(y) :,UA(X) :,UA(f_l(y» ; f_l(Y) # & olur.

f bulanik ise; yB(y):{maks(min(yA(x),yR(x, ¥), Xe f‘l(y)} olur. . (x,y) =X ile

y ’yi baglayan fonksiyonun iiyelik derecesidir (Hanss, 2005).

2.2. Sezgisel Bulanik Kiimeler
2.2.1. Sezgisel bulanik kiimelerin tanitilmasi

Bulanik kiime teorisi gercek hayattaki belirsizlikleri ele almakta etkin bir yontem olmasina
ragmen bazi1 durumlarda yetersiz kalmaktadir. Sezgisel bulanik kiime teorisi, bulanik kiime

teorisindeki belirsizliklerin daha detayli ve gergekg¢i bir yaklasimla ele alinabilmesi igin
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Atanassov tarafindan literatiire kazandirilmistir. Bulanik kiimelerin genellestirilmis hali
olarak tanimlanan sezgisel bulanik kiimelerde ait olma ve ait olmama dereceleri birlikte
incelenmektedir. Bu durum, bulanik kiime teorisine gore belirsizliklerin daha gergekgi bir
yaklasimla ele alinarak, hassas sonu¢ ¢ikarimina olanak saglamaktadir. Sezgisel bulanik
kiimelerde ait olma, ait olmama ve belirsizlik derecelerinin toplami birdir
(Atanassov, 1999; Arefi ve Taheri, 2015). Burada, belirsizlik derecesi bir elemanin bir
kiimeye ait olup olmamasindaki belirsizlik durumudur. Belirsizlik derecesinin sifir oldugu

durumda sezgisel bulanik kiimelerin, bulanik kiimelere esit oldugu sdylenebilir.

Tanim 2.11. X bos olmayan evrensel kiime olmak tiizere, A sezgisel bulanik kiimesinin ait

olma - ait olmama derecelerinin matematiksel gosterimleri, sirasiyla,
;- X —>[0,1] ve v; : X —»[0,1]

bi¢imindedir (Atanassov ve Gargov, 1989).

A= {< X, Mz, V; >1xe X} sezgisel bulanik kiimesinde Vx e X i¢gin 0< z; (X)+V;(Xx)<1

dir (Atanassov, 1999).

Tanim 2.12. Atanassov’un sezgisel bulanik kiimelerinde, x elemaninin A kiimesine ait olup
olmama durumuna iligkin tereddiitliik, belirsizlik veya hassasiyet derecesi tanimlanmakta ve

75 (X) ile gosterilmektedir. Belirsizlik derecesi (7;(X), X € X i¢in) matematiksel ifadesi Es.

2.3’te verilmektedir.
7, () =1= 11, () =V, (%) (2.3)

Tanmim 2.13. £ = (x;(X),V;(X), 7;(X)) sezgisel bulamk say1 ve x;(x),v;(x)<[0,1] olmak

lzere;
0< p; (X)+V; (x)<1 ve ;(X) =1— p;(X) =V, (X)

dir (Atanassov ve Gargov, 1989; Arefi ve Taheri, 2015).
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X evrensel kiime ve A= {< X, fz, V3 >1X € X} sezgisel bulanik kiime olmak iizere ait

olma ve ait olmama dereceleri, sirasiyla, u;:X —[0,1] ve v;:X —[0,1] olarak

tanimlanmaktadir. Sezgisel bulanik kiimelere ait baz1 geometrik gdsterimler Sekil 2.6’da
verilmektedir. Sezgisel bulanik kiimenin olanaksiz gosterimi ise Sekil 2.7 ile

gosterilmektedir (Atanassov,1999).

Sekil 2.7. Sezgisel bulanik kiimelerin olanaksiz gosterimi

2.2.2. Sezgisel bulanik kiime o6zellikleri

X evrensel kiime olmak iizere A ve B sezgisel bulanik kiimelerdir. p;, 15 sirasiyla, A ve

B bulanik sayilari igin iiyelik fonksiyonlaridir. Sezgisel bulanik kiimelerde islemler tiyelik
fonksiyonlart yardimi ile yapilmaktadir. VX e X i¢in bazi sezgisel bulanik kiime iglemleri

Cizelge 2.2’ de verilmektedir (Atanassov,1999).
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Cizelge 2.2. Sezgisel bulanik kiime islemleri

Esitlik A=B o u; =y ve vy (X) =V, (X)

Kapsama

I

cBeu, <pusvev,(X)2vs(x) AoBoBcA

Kesisim AN B ={< x,min(; (X), 5 (X)), maks(v; (x),v5 (x)) > |x € X}
Birlesim AU B ={< x, maks(u; (x), 15 (X)), min(v; (x),v5 (x)) > |x € X}
Tiimleme A: A -sezgisel bulanik kiimenin tiimleyeni, VX € X i¢in

A={< XV, (X), 22 (X) >|x € X}

Cebirsel toplam | A+ B ={< x, 1, (x) + 15 (%) ~ £,(6).425 (x).V, (X) ¥ (9) > x & X}

Cebirsel carpim | AB ={< X, 1; (X) 5 (X), V5 (X) + V5 (X) =V (X).v5 () > |[x € X}

Diger islemler

,UA(X) + U (X) VA(X) +V; (X) S |X

A@B ={<x, ; , ; e X}
ASB ={X, \[11; (X) 125 (X), |V (X)V5 (%) >|x € X}
A*§:{<X /JA(X)"',UE;(X) VA(X)"‘VE(X) >|XEX}

200 () + 15 (X) +1) T 2(v(X) +V4(X) +1)
15 (X) + 15 (X) 5 Vi (X) +Vv5(X)
Hz () + p15(X) V(%) +V5(X)
,UA(X)-,Ug(X) _
130+ 115 (%)

Vi()vs(X)
V5 (X) + Vg (X) -

A(X)B ={<x,2. >|xe X}>|xe X}

ﬂA(X):ﬂg(X):O ise
Vi (X) =v4(x) =0 ise

AcBveBcABve Bc Aise A=B dir.

2.2.3. Sezgisel bulanik kiimelerin geometrik gosterimi

X evrensel kiime ve A ve B sezgisel bulanik kiimeler olmak tizere, geometrik gosterim ve
sezgisel bulanik kiimelerle yapilan kesisim, birlesim, toplama, islemlerine ait gosterimler

asagida anlatilmaktadir (Atanassov,1999).
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V_](x)
f; II__.,-'
. "
0.0 (1,0)
()

Sekil 2.8. Sezgisel bulanik kiimelerin genel geometrik gosterimi

a) Sezgisel bulanmk kiimeler igin birlesim islemi: f; . eF igin koordinatlar:
< maks(z; (X), 15 (X)),min(v;(x),v5(x)) > ile tammlamr (Atanassov,1999). Sezgisel bulanik

kiime birlesim islemi i¢in geometrik gosterim Sekil 2.9 ile verilmektedir.

f:;_,g(x)=f3(x) £

A

(0 = f3(x)

fj(-"f)

Sekil 2.9. Sezgisel bulanik kiimelerde birlesim islemi i¢in geometrik gosterim

b) Sezgisel bulanik kiimeler igin kesisim islemi: f, . eFicin koordinatlar:
<min(z; (X), 15 (X)), maks(v; (x), V5 (X)) > ile tanimlanir (Atanassov,1999). Sezgisel bulanik

kiime kesisim islemi i¢in geometrik gosterim Sekil 2.10°daki gibidir.

S0 =1f3(x)

Ji.5(0) = fp(x)

Sekil 2.10. Sezgisel bulanik kiimelerde kesisim islemi i¢in geometrik gosterim
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c) Sezgisel bulanik kiimeler igin cebirsel toplam “+”: A ve B sezgisel bulamk kiimeler
olmak iizere f; ;(X)eF icin koordinatlar: < z; (X)+ p5(X) — 25 (X) 415 (X), V5 (X) V5 (X) >

olarak tanmimlanmaktadir (Atanassov,1999). Sezgisel bulanik kiimelerde cebirsel toplam

islemi i¢in geometrik gosterim Sekil 2.11°de verilmektedir.

%) e pReye ‘ (090
vj(x) V()
/Juj (x) Hy (x)+ My (x)- P25 (x)ﬁg(x) ()
i e V(%
15(x) \ v— J %/_)

Vi (x)-vg(x)

[
[

Sekil 2.11. “+” Cebirsel toplam i¢in geometrik gosterim

d) Sezgisel bulamk kiimeler igin “.” Operatérii: f;;(X) e Ficin koordinatlar:

< 5 (X). 25 (X), V5 (X) + V5 (X) =V (X).V5(X) > olarak tamimlanmaktadir (Atanassov,1999).

(13

Sezgisel bulanik kiimelerde operatorii igin gergeklestirilen islemlerin geometrik

gosterimi Sekil 2.12” deki gibidir.

f15(2)

vy (20 + vg(x) — v () v () e .
va(x) ........ | ....... .'

vy (20

Vs 30T~ o)

L5 (2) 1, ()

Sekil 2.12. “.” operatdrii i¢in geometrik gosterim

Sezgisel bulanik kiimelerin 2D ve 3D gosterimleri, sirasiyla, Sekil 2.13 ve Sekil 2.14°te

verilmistir.
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‘l—‘_-‘(x)

F

0.0 5(x)
(L0)

Sekil 2.13. 2D — gdsterimi

R(0,0,1)

v

T(1,00) i

5(0,1,0)

| e
A

Sekil 2.14. 3D — gosterimi

2.2.4. Sezgisel bulamk sayilarin tanitilmasi

Tamm 2.14. A={<x, 1;(X),V;(X) > x e X} ile tanimli sezgisel bulamk kiimesi asagidaki

aksiyomlar1 sagliyorsa sezgisel bulanik say1 olarak ifade edilir (Atanassov, 1999).

1. A normal sezgisel bulanik say1 olmak iizere z; (X)=1 ve v;(x) =0

2. p;(X) (iiyelik fonksiyonu) konveks ise;
1(X).(AX + (L= 2).%) = mindue; (%), 41, ()}, Y%, %, € X, 2€[0,1]
3. Ait olmama fonksiyonu v;(x) konkav ise;

Vi (X).(A.x + (1= 4).x,) <maks{v; (x,),V; (%)}, VX, X%, € X, 1€[0,1]
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Tanim 2.15. A iiggensel sezgisel bulanik say1 olsun. A ’nin ait olma ve ait olmama dereceleri
icin « - kesitler Sekil 2.15’te gosterilmektedir (Arefi ve Taheri, 2015).

v

Sekil 2.15. A iicgensel sezgisel bulanik sayisinin ait olma ve ait olmama dereceleri igin
ornek o - kesit gdsterimi

Burada, ait olma ve ait olmama derecelerinin « - kesitleri sirasiyla, Es. 2.4 ve Es. 2.5’teki
gibidir (Arefi ve Taheri, 2015; Guha ve Chakraborty, 2010).

Aﬂ[a] ={x: 1;(x) > a} (2.4)
A le]={x:1-v;(x) = o} (2.5)
Tamm 2.16. A= {(X, ,uA(X),VA(X)>| Xe R} sezgisel bulanik kiimesi

1. m, A sezgisel bulanik sayisinin merkezi olmak iizere me R, u;(m)=1ve v;(m)=0"dir

2. A sezgisel bulanik kiimesinin « - kesitleri (0 < & <1) R *nin kompakt araliklaridir (Guha
ve Chakraborty, 2010).

Tamm 2.17. A sezgisel bulanik sayis1 pozitif (A>0) ise, x<0icin 1;(X)=0ve

v;(x) =1"dir. A sezgisel bulanik sayisi negatif (A< 0)ise, x>0igin z;(x) =0, v;(x) =1

dir (Arefi ve Taheri, 2015).
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Tanim 2.18. LR tipindeki A sezgisel bulanik sayisinin ait olma ve ait olmama fonksiyonlar1

sirastyla, Es. 2.6 ve Es. 2.7°de verilmistir (Arefi ve Taheri, 2015).

(2.6)

(2.7)

Burada, L(.) ve R(.):R" —[0,1] azalan fonksiyonlar ve L(0)=R(0)=1"dir. L-R tipindeki
sezgisel bulanik sayilarin genel gosterimi A=(m;s,s,;s,,s,),x seklindedir. Burada,
5,5, € R" U0 (s, >5,) ve s,,5,eR U0 (s, >S,) sirastyla, sezgisel bulanik sayilarin ait

olma, ait olmama dereceleri igin sol ve sag yayilimlarini gostermektedir (Guha ve

Chakraborty, 2010; Arefi ve Taheri, 2015).

Tanim 2.19. A=(m;s,,s,;s,,5,),x L-R tipindeki sezgisel bulanik sayisimn ait olma ve ait

olmama dereceleri igin « - kesitleri:
Ala]= [A; (cx), AR (a)] =[m-s (@), m-s,R (@) |=[m-s,1-a),m-s,(1-a)]
Alel=[ AL (@), A (@) ]=[m-s L (@).m-s,R (@) |=[m-s/1-a).m-s,(1-a) |

olarak tanimlanmaktadir (Arefi ve Taheri, 2015).

Tanim 2.20. M =(m;s,,s,;s,,S,).x » N =(n;r,r,;r,15) . LR tipindeki sezgisel bulanik

sayilar ve A € R—{0} dir. Sezgisel bulanik sayilar arasindaki bazi iglemler,
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M®N =(m;s;,s,;5,,5,) i @ (M1, 101, 1) .

=(M+N;S,+1,S,+,;S, +1,S, + 1)« (2.8)
. AM:As,, 1S, S, 1S.), -, 1>0
i@M — ( 1 2 1 2')LR ' (29)
(Am;—=As,,~A8;;-48,,48,)s, A <0

bigimindedir (Dubois ve Prade, 1980).

Sezgisel bulanik sayilarda carpma islemi igin M ve N *nin pozitif ve negatif olma durumuna

gore ayr1 ayri inceleme yapilmigtir. Bu durumlar agagida verilmektedir.
1- M >0ve N >0 ise,

M ®N =(m;s,,5,;5,,5,) r ® (ML, 1, F 1)
= (Mn; W, W,; W,, W, ), (2.10)

Sol ve sag yayilim degerleri asagidaki esitlikler yardimu ile elde edilir.

W, =Mr+Ns, W, =mMmr, +ns,

W, =Mr,+ns, W, =mr, +ns,
2- M <0veN >0ise,
M®&®N = (m;sl’ S35 SZ)RL ®(n; 1, r1"‘2)|_R
= _(_m;SZ’sl;SIZ’Si)LR ®(n;rl,r2;r1',r2')LR
:_(_mn;wszl;w‘z’wi)m
:(mn;WﬂWZ;Wi’W'Z)RL (2.11)

Sol ve sag yayilim degerleri asagidaki esitlikler yardimu ile elde edilir.

W, =Nns, —mr, W, =ns,—mr,

W, =Nns,—mr, W, =ns,—mr,

3-M <0veN <0ise,
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M®N = (M;s;,8,;8,8,)p ® (M1, 1050, 1) 5
=—M ®-N
= (-M;S, 8,38, S)p. ® (N, 50, )
:(mn,leW21Wi'W'2)RL (2'12)

Yayilim degerleri asagidaki esitlikler yardimi ile elde edilir.

W, =Nns,—mr, W, =ns,—mr,

W, =ns,—mr, W, =ns,—mr,
2.2.5. Sezgisel bulanik sayilar arasindaki uzakhk

Tamm 2.21. M ve N sezgisel bulanik sayilar olsun. f(a) agirlik fonksiyonuna dayah

olarak iki sezgisel bulanik say1 arasindaki uzaklik Es 2.13 ile hesaplanmaktadir (Atanassov,
1999; Grzegorzewski, 2004; Guha ve Chakraborty, 2010; Arefi ve Taheri, 2015).

1
L 2

d(M,N)= f%f(a)(d2(|\7lﬂ[a],N~#[a])+d2|\7ll_v[a],l\]l_v[a]))da

d*(M, [a], N, [a])=[ M} (a) - N' (@) | +[MY(@)-NY(@) |
d? (M, [a], N, [a]) =[ ML, (@) - NE, (@) +[ MY, (@)~ NY, (@) ] (2.13)
f(a) =[0,1] araliginda tanimli artan fonksiyon olmak iizere;
f(0)=0 ve j.f(a)daz1
0 2

dir.
Tanim 2.22. (IFN(R),d) asagidaki kosullar1 sagladigi i¢in

1)d(M,N)>0
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2)d(M,N)=0< M =N
3)d(M,N)=d(N,M)

4)d(M,N)<d(M,A)+d(A N)
metrik uzay olarak adlandirilir (Arefi ve Taheri, 2015).

Tanim 2.23. M =(m;s,,s,;8,,5,) . V& N =(n;1,1,;1,,1,) , iki sezgisel bulanik say1 olmak

lzere;

(¥, R) = (m=n)* + [ (=" + (¢ —sﬂi f@(L* @) das[(r, -5+ (- 5)*
f f(@(R*(@)’da+(m-n)[ (r-s,) + (1, —s;)]f f(a)L"(a)da

1
—(m-n)[(r,-s,)+(r,—s,)’ |[ f ()R *(a)da (2.14)
0
bulunur. Es. 2.14°te f(a)=a olarak yerine yazilirsa

d(M,N) = [(m—n)z +%[(r1 —5,)" + (6, —5,)" +( =) +(r, —5,)° |

2 M=) (5-3)+ (-5 + (-5~ (-] | (2.15)

sonucu elde edilir (Arefi ve Taheri, 2015).
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3. BULANIK REGRESYON ANALIZi

3.1. Bulanik Regresyon Modelleri

Bir sistem bilesenleri (girdi-¢ikt1 degiskenler) arasindaki iliskilere iliskin sonug¢ ¢ikarimda
klasik regresyon analizi 6nemli bir aragtir. Sistemi olusturan ¢ikt1 (bagimli) ve bazi girdi
(bagimsiz) degiskenler arasindaki fonksiyonel baginti ve ilgili tahminler regresyon analizi
ile gergeklestirilmektedir. Klasik regresyon analizinde kullanilacak verinin kesin olmasi
gerckmektedir. Glnliik hayatta karsilasilan problemlerde belirsizlik igeren durumlar oldugu
goriilmektedir. Bu nedenle sistemlerin modellenmesinde bulanik yani kesin olmayan
durumlarla karsilasilmaktadir. Bulanik ortamda toplanan veri ile yapilan modelleme

caligmalarinda bulanik regresyon analizi (BRA) kullanilmaktadir.

Bir bulanik regresyon modeli,

e Sistem bilesenleri arasindaki iliskinin,

e Sistem bilesenlerinin kendilerinin,

bulanik oldugu durumlar i¢in gergeklestirilmektedir. Bulanik Regresyon Analizinin bazi
durumlarda klasik regresyon analizinden daha avantajli oldugu goriilmektedir. Bu durumlar
kisaca Ozetlenecek olursa; Ornek hacmi kiiciik oldugunda, istatistiksel varsayimlar
saglanmadiginda, degiskenler arasi veya veri yapisi kaynakli belirsizlikler oldugunda
arastirmacilar tarafindan uygun bir alternatif olarak kullanilmaktadir (Shapiro, 2005; Wang
ve Tsaur, 2000).

Bulanik regresyon (BR) modeli temelde iki baglik altinda incelenmektedir:

1. Olabilirlik Modeli (Tanaka Modeli)
2. En Ki¢iik Kareler (EKK) modeli.

Olabilirlik modelinde bulanik model katsayilarinin toplam yayilimi minimize edilerek
modelin belirsizligi (bulaniklig1) en kiigiiklenmektedir. Burada, belirli bir veri aralig1 iginde

her bir 6rnegin veri noktalarini icermesi kosulu yer almaktadir.
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EKK modelinde, mod ve yayilima bagl olarak model-tahmin ¢iktis1 ve gozlenen-gikti
arasindaki fark en kiiciiklenmektedir. Bulanik dogrusal regresyon modeli matris gosterimi

ile,

1<)
Il
>

)

3.0

olarak ifade edilmektedir. Burada, Y, . : bulanik ¢ikt: degisken i¢in gézlemler vektorii; X

nxl*

: girdi degiskenler matrisi; S ,:

bulanik model katsayilar1 vektoriidiir. Es. 3.1°in agik

gosterimi Es. 3.2°deki gibidir.
Y= Byt BXy et X, i=12,...,n (3.2)
3.1.1. Olabilirlik modeli (tanaka modeli)

Kesin girdi ve bulanik ¢ikt1 degiskenlerinin yer aldig1 dogrusal bulanik regresyon modeli ilk
defa Tanaka ve digerleri (1982) tarafindan literatiire mal edilmistir. Olabilirlik modeli olarak

da adlandirilmaktadir.

X ve Y iki kiime olmak tizere f(x,a) fonksiyonunun X kiimesinden Y kiimesine tanimli

oldugu diisiiniilsiin. Parametreler A bulanik kiimesinden ifade edilirse f(x, A) bulanik

fonksiyon olarak adlandirilir. Es. 3.3 ile gosterilir.
f:X >F(y); Y=f(xA) (3.3)
Y bulanik kiimesi igin iiyelik fonksiyonu Es. 3.4’ deki gibidir.

maks 1, (a), {aly=f(x,a)=J}
1 (y) =1 (=10 (3.4)
0, d.d

Bulanik dogrusal regresyon modeli Es. 3.5 ile ifade edilmektedir.

Y=A+AX+...+AX (3.5)
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Es. 3.5’te bulanik cikti Y ; girdi (agiklayici, bagimsiz) degiskene iliskin vektor
X =[X,X,,.--,X,]; bulanik Kkatsayilara iligkin vektor ise A=['8b"8&'---"8h] ile

gosterilmektedir. Es. 3.5 ile verilen bulanik model bilesenleri liggensel bulanik sayilar ile

tanimlanmaktadir.

Bulanik regresyon modelinde bulanik kiimelerle tanimli bulanik parametrelerin {i¢ boyutlu

ve iki boyutlu gdsterimleri, sirastyla, Sekil 3.1 ve Sekil 3.2 ile verilmektedir.

c; o
Sol }'a}'ﬂu:nl— Sag yvayilim
(8z'mod)

-+ Lt

Destek

Sekil 3.2. Bulanik parametrenin iki boyutlu gosterimi

Sekil 3.2°de simetrik tiggensel bulanik sayilar ile gosterilen Aj = (a;,¢;) bulanik katsayisi

icin tiyelik fonksiyonu,

#5(@) =min {1, (a))]
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—m, O(J-—CjSajSOCJ-+Cj
w@)=1 ¢ (36)

]
0, d.d
ile tanimlanir. Es. 3.6’ nin pargalanmis hali Es. 3.7’ deki gibidir.

(@, -a;)
1—%, a, €(a;-c;,a))
m; (@)= : (3.7)

(aj_ai)
1—7, a; (a;,a;+¢;)

Burada, o merkez, c; yayilim degerini ifade etmektedir. Bulamk katsayilara bagh olarak

bulanik regresyon modeli Es. 3.8’de verilmistir.

V= (0,C0) + D6 )x,

= (,,C,) + (e, ¢)% +...+ (e, C, )X, (3.8)

Es. 3.8 ile verilen model bulaniklig: (belirsizligi), bulanik katsayilara ait toplam yayilimin
minimize edilmesi ile en kii¢liklenmektedir. Burada, verinin yeterli kapalilikta olmasi, yani
veri noktalarin kapsanmasi kisiti bulunmaktadir. Bulanik regresyon modelinde bulanik

katsayilarin toplam yayiliminin minimize edilmesi j=1,2,...n igin ¢; > 0 olmak iizere,

min{cofzn:cj ‘xij@ (3.9

ile gosterilmektedir. Es. 3.9 ile verilen, klasik regresyonda (Bkz. Es. 3.2) artiklarin kareleri

n
toplaminin minimize edilmesi (Mmin Zeiz)ile benzerdir. Bulanik regresyon modelinde
i=1

sapma, sistem yapisi belirsizligi ile iliskilendirilmektedir. Klasik regresyonda ¢ikt1 degiskeni
kaynakli hatalar tek bir degiskende toplanmaktadir. Bu sifir ortalamali rasgele degisken (&;)

gozlenen (Y;) ile bilinmeyen gercek ¢ikti degeri E(Y,) arasindaki sapmayi ifade etmektedir
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ve ¢ =Y, —E(Y,) olarak verilir. Bulanik regresyonda hatalar, katsayilar ve yayilimlar

vasitasi ile tiim modele dagilmaktadir.

Zadeh’in genisletme prensibi yardimi ile ¢; >0 olmak lizere, YAI bulanik sayisinin iiyelik

fonksiyonu Es. 3.10 ile ifade edilmektedir (Tanaka, 1982).

—X'
1—‘y'T—‘, x=0
¢ ||
ty (Y;) = 1, x=0,y=0 vV.=12,...M (3.10)
0, x=0,y=#0

Bu esitlikte ¢” =[c,,c,,...,C,] Ve o =[ay,a,,...,@,] olarak ifade edilmektedir. Bulanik say1

olarak tahmin edilen YAI ¢iktisinin sinirlar1 genisletme prensibinden yararlanarak asagidaki

esitlikler yardimu ile bulunur (Wang ve Tsaur, 2000).
A N

Alt Sinir: Y, = Z:(aj —C;)X;
j=0

A N
Merkez: Y, =) a;x;
=0

N N
Ust Smur: Y, =" (a; +¢,)x;
=0

Bulanik dogrusal regresyon modelinde amag, bulanik parametrelerin toplam yayilimlarini

minimum yaparak model bulanikligini en kii¢iiklemektir. Amac fonksiyonu,
N M

minc‘|X|=minZ(CjZ‘xij‘) (3.11)
j=0 =t

veya
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minJ =c, +¢, +...C, (3.12)

ile tamimlanir. Kisitlar bulanik ¢ikt1 degiskenin (YAi ), bagimli degiskenin gézlem degerlerini

YAi belirli bir h diizeyinde kapsayacak sekilde belirlenir. Bu durum matematiksel olarak

e

1
c'|]

>h,  V.=12,...M (3.13)

bi¢iminde ifade edilir.

Bulanik regresyon analizinde bir diger 6nemli nokta h-diizeyidir. BR analizinde, model
(tahmin) ile veriler arasindaki uyum o6l¢iisii h-diizeyi ile tanimlanmaktadir. h-diizeyi ile
miimkiin veri araliginin boyutu kontrol edilmektedir. Ayrica, iiyelik fonksiyonunun destek
kiimesi genisletilmektedir. h-diizeyi bulanik sayilardaki « - kesit taniminin tersidir.
Sekil 3.3’te h diizeyi ile olusturulan dogrunun alt ve {ist regresyon dogrular1 arasinda oldugu

gosterilmektedir.

o

Sekil 3.3. Bulanik regresyon araligi (Shapiro, 2005)

Simetrik ticgensel bulanik sayr icin h=1 dir. h-diizeyinin sec¢imi i¢in farkli noktalarda
analizler yaparak karar verilmesi gerekmektedir. Arastirmaci h-diizeyini, veri kiimesini

eksik, yarim ya da tam olma durumunu goz dniine alarak [0,1] araliginda belirler. Sekil 3.4°te

h diizeyi kullanilarak bulanik Aj katsayilarinin tahmin edilmesi gosterilmektedir.
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Uygun aralik

a;,—(1-h)? a;+ (1-h)ct

Sekil 3.4. h-diizeyi ile model bulanik katsayisi gosterimi

a; simetrik t¢gensel bulanik say1 olmak tizere sol ve sag yayilimlar sirasi ile a; —CjL ,

R . .. . . .o, . - .
a;+c; ile gosterilmektedir. Alman h kesiti [a, —(1—h)C;‘ Xy +(1—h)CjR] araligi ile

tanimlanir ve en uygun veri aralifi olarak adlandirilir. h-diizeyi arttikca bulanik
parametrelerin sag ve sol yayilimlarinin arttigi goriillmektedir. h arttikga yayilim tahmini
biiyliyecektir. Burada, h-diizeyi, tahmin degerlerinde elde edilmek istenen giivenlik

derecesini gostermektedir.

h diizeyi ile tahminler ve gozlemlenen degerler arasindaki sapmalar sistem yapisindaki
bulanikliktan kaynaklanmaktadir. Klasik regresyon analizinde hatalar tek terime (g)
toplanirken bulanik regresyon analizinde tek bir hata terimi yoktur. Burada hata tiim model
katsayilarina yayilir ve tiim parametreler belirli bir bulaniklik derecesi ile tahmin edilir
(Moskowitz ve Kim, 1993). Kisaca tahmin edilen ¢ikti degeri, en az h-diizeyi ile
gozlemlenen bulanik veriyi igermek zorundadir. Bu nedenle, h-diizeyi 1’e ¢ok yakin

olmamalidir. Ote yandan h diizeyi 0’a yaklastika giiven diizeyi iiyelik degeri azalmaktadir.

Cogu kez h=0,5 olarak tercih edilmektedir. h-diizeyi ile diizeltilmis gzlenen (Y ) ve tahmin

edilen bulanik ¢ikt1 (YC) gosterimi Sekil 3.5teki gibidir.



40

% =(y.e) Y= 4, + A,

m—e, V- T v; i, m, +c;

L—» v, —(1-h)e, m, +(1-h)c,

m, —(1-h)e,

Sekil 3.5. YAi'nin YAI ile uyum 6l¢iisti (Shapiro, 2005)

h-diizeyi ile gosterilen model igin veri aralig1 Es. 3.14 ile tanimlanmaktadir

[m —(@—h)c,,m +@-h)c ] (3.14)
Burada,
m =a, +Zn;ajxIJ
=
ve

G =Cp+ D ;||
j=1
dir. h diizeyi ile diizeltilmis model i¢in veri aralig1 agik gdsterimi
a,+ Y. a,X; J_r(l—h)[cojthj‘xijq (3.15)
j=1 j=1

bi¢imindedir.
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Tanaka ve digerleri (1982) tarafindan dogrusal programlama problemi olarak ifade edilen

bulanik regresyon modeli asagidaki gibidir.
Amag Fonksiyonu

minJ =c¢,+C,+---+C, (3.16)

Kisitlar ¢>0

m.+@—-h)c, >y, +(1—-h)e
-m, +(1-h)c, 2 -y, + (1-h)e, (3.17)

Burada J=c,+cC,+---+C, bulamik regresyon modelinin belirsizligi olarak ifade
edilmektedir. Es. 3.16 ile verilen dogrusal programlama probleminin dualinin ¢6ziimii

sonucu A = (a,,c,) bulanik parametreleri tahmin edilmektedir.

3.1.2. Bulanik en Kkii¢iik kareler modeli

Tanaka ve digerlerinin (1982) dnerdigi olabilirlik regresyon modeli, bulanik ortamda sistem
yapisini tanimlamada énemli bir aragtir. Ote yandan, bu model yapisal ve yorumsal yonleri
ile cesitli aragtirmacilar tarafindan degerlendirilmistir. Diamond (1988) calismasinda,
Tanaka ve digerlerinin (1982) olabilirlik modelinin en kii¢iik kareler teknigi ile iliskisinin
acik olmamasi durumunu vurgulamistir. Ayrica, Tanaka modelinde artiklar kaynakli en 1y1
model uyumunun bir Olcilisii verilmemektedir. Bu nedenlerle, dogrusal programlama
teknikleri ile gelistirilen bir modelin dogrusal regresyona benzer bir model olarak

algilandigini belirtmistir.

Savic ve Pedrycz (1991), Tanaka modelinde tahmin sonucunun belirlenmis olmasi
gerektigini ifade etmislerdir. Peters (1994), Tanaka modelinin aykir1 degerlere duyarh
oldugunu; Kim, Moskowitz ve Koksalan (1996), modelde bagimsiz degisken sayisi arttikca
coklu baglant1 sorunu olusabilecegini; Wang ve Tsaur (2000), Tanaka modelinde bulanik
regresyon araligi ile ilgili uygun bir yorumun bulunmadigini belirtmislerdir. Bardossy ve

digerleri (1990), Hojati (2005), bagimsiz degiskenlerin ortalamasi ¢ikartilirken X; yerine
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(X; — %) kullanildiginda tahmin fonksiyonunun farklilik gdsterecegini ifade etmislerdir. Bu

durumda, ilgili ¢oziimiin X; referans noktasina bagimli olacagini belirtmislerdir.

Tanaka modelinden farkli olarak, bulanik EKK modeli ayn1 dogrular boyunca modelleme
yaklasimu ile klasik regresyon ¢6ziimlemesine benzemektedir. Buna gore, EKK ile klasik
regresyonda artiklarin karelerinin toplamint minimize eden ¢éziimleme yaklasimi bulanik

EKK-regresyon ¢alismalarina uyarlanmaktadir.

Basit dogrusal regresyon modeli (Y; =/, + g% +¢,i=12,...n) i¢cin bulanik kiimelerle

olusturulan form Es. 3.18’deki gibidir.
Yi=BtBx e, (3.18)

Gozlenen ile tahmin bulanik ¢iktilari arasindaki farki (€;) minimize etmek i¢in Es. 3.19°dan

yararlanilmaktadir.

min Y (Y,-Y, )

min> (Y, - 4, - AX)° (3.19)

EKK teknigine dayal1 bulanik regresyon modelleri

e Uzaklik 6lctisti
e Uyum 06l¢iisii

kullanilarak gelistirilmistir.

Uzaklik 6lgiisii kullanarak bulanik EKK-regresyon modeli olusturma ¢alismasi ilk olarak

Diamond (1988) tarafindan gergeklestirilmistir. A= (ml, I, r1> ile verilen iiggensel bulanik
say1 icin m, :modu (merkezi), |, :sol yayilimi, I, :sag yayilimi gostersin. Benzer olarak
B= <m2, l,, r2> ticgensel bulanik sayis1 ele alinsin. Bu iki iiggensel bulanik say1 arasindaki

uzaklik dl¢iisii ( L* - metrigi)
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d((my, 15, (my. 1)) = (my —m,)? +[(m, —1,) = (m, — 1)) +[(m, +£) —(m, +,)]* (3.20)
olarak tanimlansin (Diamond, 1988).

Es. 3.20 ile verilen (L*- metrigi) YAI ve Y = A+ I§xi farki i¢in uygulansin. YAI gozlenen

bulanik ¢ikt1 ve YAI tahmin edilen (model) bulanik ¢ikt1 tiggensel bulanik say1 tanimlamalari,

sirastyla Es. 3.21 ve Es. 3.22°deki gibi olsun.

=(yi.c; (3.21)

» sag yayilm
sol yayilim

» mod (merkez)

+ Bx, (3.22)
I_.

> <b,0é,c§>

Burada, x kesin girdi degiskenidir. Buna gore, Y = A+ Bx bulanik regresyon modeli i¢in

parametrelerin tahminleri, Es. 3.23 ile verilen EKK optimizasyon probleminin ¢éziimleridir.
Mins(A B) =Y d(A+Bx,Y,)’ (3.23)

Burada, Es. 3.23 ile verilen optimizasyon problemi Es. 3.21 ve Es 3.22°deki tiggensel bulanik

say1 tanimlamalarina gore yeniden diizenlenirse,

Mins(A, B) = d ((a,ck,c§>+<b,cg,c§> X (¥ Cyi.C y,>)2 (3.24)

halini alir. Es. 3.24, Es. 3.20°de verilen esitlik 6l¢iisiine gore,
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Mins(A, B) =[a+bx —y, ]’ +[ (a+bxi—ck —cix) (v, —¢5) |

+[ (a+bx, +cfj+c§xi)—(yi—cm2 (3.25)

olur. Es.3.25te A,Bve Y simetrik iicgensel bulamk say1 olarak ele alimirsa, yani

L

5 ds ds ..
Cr=Cr=C,, Cs =C§ =c, Ve C, = C; =c,; oldugundan @ =0ve ™ =0igin,

a

elde edilir. Benzer sekilde, s =0 ve as =0igin
dc, Cq

>
>
Il
<
|
»
w
|

- D" xc, —nc,X
® T > % -nx?

bulunur ( Diamond, 1988; Xu ve Li, 2001).

Es. 3.23’de verilen EKK optimizasyon probleminde girdi ve ¢ikti degiskenler, sirasiyla

X, =(x.cr.cl) ve Y, =(y,.cy.cf) liggensel bulanik say1, parametreler (a ve b) kesin

say1lar oldugunda,

Mins(a,b) =Y d(a+bX;,Y;)’
=[a+bx -y,] Jr[aerxi —y, —bc; —c; ]2 +[a+bxi — Y, +hcf —cf ]2 (3.26)

olarak tanimlanir (Bkz. Diamond, 1988; Kula ve Apaydin, 2009).

Sanli ve Apaydin (2004), ¢oklu regresyon modeli i¢in Es.3.26’nin genellestirilmis halini

vermislerdir. Buna gore, Es. 3.26 ile verilen problemin genellestirilmis hali i¢in
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X :<x,c:,cf> ve Y, :<yi,c;,c;> iiggensel bulanik sayilari, a,b,.....,b, parametreleri

kesin sayilar olmak iizere,

Mins(a,b,,....b,) =Zd(a+_Zp]b,-in,Yi)2

2
p
:{aJerjxji —yi}

p

12
p
+ a+Z;,ij,-i -y, —LZ;bch —c;}
j= j=

Xji i

p

p
+ a+Z;‘ijji —Yi +[z;‘bjCL C;j (3.27)
L i= i=

Xji i

olur. Es. 3.27°de ¢oklu regresyon modeli i¢in girdi ve ¢ikt1 degiskenler licgensel bulanik say1

oldugunda, katsayilarin tahmininde gerekli matris gdsterimleri,

1 Xll Xpl
X = :
1 Xy Xpn
1 (xy—C;) - (Xpl_c>l(_p1) 1 o(xg+ci) - (xp1+cfp1)
Xt=|: : : : XR=]: : : :
1 (Xln—Cme) (Xpn_Cprn) 1 (x1n+czn) (xpn+cfpn)
A Y1_C>|/_1 yl‘i'c)?1
Y = Yt = YR = :
L R
yn yn_CYn yn+cy“

dir. Buna gore, X X +(X") X"+ (X") X® tersinir matris olmak iizere;
B=(X'X +(XY) (XY + (X)) (XFNEx (XY +(XH)YE+(XF)YF) (3.28)

ile parametreler tahmin edilir.
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Diger bir alternatif EKK yaklasimi Es. 3.29 ile verilen uyum 6l¢iisii tanim1 Celmins (1987)

tarafindan 6nerilmistir.

7(A, B) = maks min(z, (x), 45 (X)) (3.29)

Burada, p,: A nin iiyelik degerini, g - B nin iiyelik degerini gostermektedir. Es. 3.29 ile

verilen uyum Olgiisiiniin farkli gosterimleri Sekil 3.6’ daki gibidir.

Sekil 3.6. Celmins’in uyum ol¢iisii gosterimi

Celmins uyum modelinde gozlenen ile tahmin edilen ¢ikti1 arasindaki uyum maksimize

edilmektedir (Shapiro, 2005).

Amag fonksiyonu

m

D A=-7) (3.30)

i=1

olarak tanimlanmaktadir. Literatiirde yer alan bazi bulanik regresyon ¢aligmalari i¢in bir

smiflandirma Cizelge 3.1°de verilmektedir.
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Cizelge 3.1. Literatilirde yer alan bazi bulanik regresyon calismalari i¢in bir siniflandirma

Bulanik regresyon analizi ¢calismalarini yapan yazarlar Yontem
Tanaka ve digerleri 1982
Bardassy 1990
Savic ve Pedrycz 1991
Sakawa ve Yano 1992 Bulanik Dogrusal

Peters 1994
Ozelkan ve Duckstein 2000
Pehlivan ve Apaydin 2005

Programlama

Celmins 1987

Diamond 1988

Chang ve Ayyub 1997

Chang ve Lee 1996

Wang ve Tsaur 2000

Yang ve Lin 2002

Sanl1 2005

Nasibov 2007

Poleshchuk ve Komarov 2012
Chen ve digerleri 2012

Bulanik En Kiiciik Kareler
Y ontemi
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4. SEZGISEL BULANIK REGRESYON ANALIZi

4.1. Sezgisel Bulanik Regresyon Modeli

Girdi-gikt1 degiskenleri arasindaki belirsiz iliski yapisini ait olma ve ait olmama dereceleri
yardimu ile hassas bir sekilde inceleyen sezgisel bulanik regresyon analizi, bulanik regresyon
analizinin genellestirilmis hali olarak literatiire sunulmustur. Sezgisel bulanik regresyon
analizinde girdi-¢iktt ve model parametreleri sezgisel bulanik sayilar oldugundan bu model
tam sezgisel bulanik regresyon modeli olarak adlandirilmaktadir. Sezgisel bulanik kiime
teorisini esas alan sezgisel bulanik regresyon modeli Es. 4.1 ile verilmistir (Arefi ve Taheri,
2015).

Y=A®A®X)..0A ®X,)
:&@i(,&j@(]) (4.1)

Burada, (xil,iiz,...,iim) i=12,...,n i¢in gbzlenen veriyi; A

; simetrik tiggensel

sezgisel bulanik sayilart; Y tahmin edilen ¢ikti degiskenini ifade etmektedir. Tam sezgisel

bulanik regresyon modelinin agik gosterimi Es. 4.2°deki gibidir.
A =(a;w;w);, j=012...,m

)(j :(xij;aij;o'ij)T i=12,...,n

Y~i :(yi;si;si*)T

=[Zajxij;Z(ajo-ij+WJ.xij)Z(ajo-i’;+w’;xij ] , i=12..,n (4.2)
=0

j=0 j=0 T

Burada, X,=1, 0,,=0,,=0, i=1...,n olarak tanimlanmaktadir. Girdi, ¢ikti, model

katsayilar1 ve yayilimlarinin matris gosterimleri asagidaki gibidir.
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)Zj = (X075 ;of;)T i=12,...,n igin girdi degiskeni ve yayilimlari:

1 Xll cee le 0 Oy -+ Oy 0 Gn o Oy
¥ = Xpg ooe Ko z_ 0 o, ... Oy, z*_ 0 o, ... O
1 X oo Xim 0 Opp -+ Opy 0 o A O

AJ. = (aj;wj;w’;)T 1=0,12,.....,m ile tanimli model parametreler ve yayilimlart:

% W, W,
W LW
a= a1 W= _1 W = 1
m _Imx1 Wm mx1 Wm mx1
Y~i =(y;;8;;S, ), ile tanimli gikt1 degiskeni ve yayilim degerleri:

Y1 St S,
y S . IS
y = 2 S = .2 S = .2
yn nx1 Sn nx1 Sf‘l nx1

4.2. Sezgisel Bulanik Regresyon Model Parametrelerinin EKK Tahminleri

Sezgisel bulanik regresyon modelinde en kiigiik kareler (EKK) yontemine dayali parametre
tahminleri bulunurken goézlenen bulanik ¢ikt1 degiskeni (Y~|) ile tahmin edilen bulanik ¢ikti

degiskeni (\?,) arasindaki farklarin karelerinin toplami (artik kareler toplami) minimum

yapilmak istenmektedir.

Girdi-gikt1 degiskenlerinin sezgisel bulanik sayilar oldugu durum igin gelistirilen modelin

EKK yontemine dayali parametre tahmin etme adimlar1 asagidaki gibidir. Bulanik bagimh

degisken (Y,) ile tahmin edilen bulamk bagimli degisken (YZI) arasindaki mesafe Es. 4.3 ile
verilmektedir (Arefi ve Taheri, 2015).
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SSA=Y"d2(Y,,Y))

i=1

_Z“[yI a,—ax, —...—a X, |’

ZEZ[Si_WO_ ao, +WX,)—...— (@0, +W x)I
i=1
l n * * * *
+EZ[Si -W, — (o, +W X)) —...— (&, 1+ Wm Xim )] (4.3)
i=1

Es. 4.3’te a;’e gore birinci tiirev alinip sifira esitlendiginde model katsayilariin merkez

degeri, W;ve w,’a gore tiirev almip sifira esitlendiginde, sirasiyla, sol ve sag yayilim

degerleri i¢in tahmin ediciler bulunur.

j=0,12,...n icin,

GSSA . 13
P _ZZ[y. — Xy~ amXim] Xij _EZ[Si —W, — (aiail + W1Xi1) -
i=1

(am |m + Wm le )]O-ij z [S aio-ll +W Xll) (am |m + Wm le )]O-:;
A :__Z(S (a10-|1+WX|1) (am Oim +WmX|m)Xij
J
O0SSA .
8\N - __Z(S _(aio-il +W1 Xil)_ (am Oim +me|m)xij
i =1

OSSA =0, OSSA =0, OSSA =0, j=0,1,2,...,n i¢in lineer denklem sistemleri
oa, oW, oW,

i i i
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13 . . . 18 1& . -
Zylxlj+ ZSI |j+E;Sio-ij quo |j+a1|:ZI:XilXij+E;O-i16ij+igo-ilo-iji|+

W, "
|:ZX|m ij Z |m uzzo-lm |]j|+l;ZX|O 122X|10'”+ +_lem IJ

i=1

n

W, & W,
+ﬁgxi0 ZX|10“+ +szlm ij

n n
DS =Wo D XioX; + W, Zx,lxu+ 4w Zx,m Ij+a120,1xIJ +...+a Z T
i=1 i=1
ve
ZS. X =W ZX|0X|1+W lelxu+ 4W Zx,m .,+312C7.1X.,+ +a Z OimX;

2 2
TR0, PR v

i i

olarak hesaplanir. Ikinci tiirevler bakimindan incelendiginde

2
O 0

]

XX tekil olmayan matris olmak tizere hesaplanan lineer denklem sistemleri yardimi ile
Es. 4.4 elde edilmektedir (Arefi ve Taheri, 2015).

w=(XX)"'X'(s-> a)
W =(XX)*X'(s"=> "a)
B=Ca (4.4)

Burada,

B=xy+é s+—z*’s*——z X(XX)™ XS— Z*'X(XX)-lx's*
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C=XX +iz'Z+iz*'z*—iZ'X(XX)’1X'Z —iz*’X(xxyle*
12 12 12 12

dir (Arefi ve Taheri, 2015).

Parametre tahmin edicilerini elde etmek i¢in kullanilan algoritma adimlarina iligkin akis

semasi Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

BASLA
Tasanm BveC
matrizlerini " matrislerini
i hezapla
a=C"'B
hesapla
H w0 )
W ove w
_ veya +——
. hesapla
w <0
L
DUR

E
L X hesapla B veC
—
hesapla

l

-
“’1_1'5.’1." ve “’1_1'5.’1."

hesapla

l

DUR G=C"'B
hesapla

Sekil 4.1. EKK tahmin yontemi algoritma adimlari akis semasi
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Sekil 4.1°de gosterilen algoritmanin adimlar1 detayli olarak asagida aktarilmaktadir (Bkz.

Arefi ve Taheri, 2015).

Adim 1: nxm boyutlu X, > ve > " matrisleri,nx1boyutlu y,s,s matrisleri, mx1

boyutlu a,w, w matrisleri olusturulur.
Adim 2: B ve C matrisleri hesaplanir.

1o 1gow 1o 1 o -
B=Xy+—=)> s+— S ——) 'X(XX)'Xs—— X(XX)™*X's 4.5
y 12 122 122 (X%) 122 (X%) (45)

C=XX +—Z >+ 122*’2 Z'X(XX)‘lx’z —éZ”X(XX)‘lx’Z* (4.6)
Adim 3: Model katsayilarini1 tahmin edilir.

a=C'B

Adim 4: Model katsayilarinin sol ve sag yayilim degerlerini gésteren matrisler hesaplanir.
w=(X'X)*X'(s-> a)

W =(X'X)'X'(s"=) "a)

Adim 5: Eger, W, <0 veya W, <O ise,

A

e Negatif w, veyaw degerlerinin bulundugu siitun X matrisinden ¢ikartilir ve yeni X
tasarim matrisi hesaplanir.
e BwveC yeniden hesaplanir.

Boxyr LY s LT Loy R LR TR0 RS @)
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C=XX+ 3 T+ T TS FIRER) K E -2 Y TRER) K (@)

Modelin yeni katsayilart tahmin edilir

(4.9)
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5. UYGULAMA

Tez calismasimin bu boliimiinde klasik, bulanik ve sezgisel bulanik regresyon analiz
yontemlerine iliskin uygulamalara yer verilmistir. Literatiirde bulunan ti¢ farkli veri seti i¢in
klasik, bulanik ve sezgisel bulanik regresyon modelleri incelenmistir. Ayrica gercek yasam
problemlerinde sezgisel bulanik regresyon analizi yonteminin uygulanabilirliginin ortaya
konulmasi agisindan bir isletmenin tedarik¢i se¢im problemi ele alinmistir. Elde edilen
modeller artik kareler ortalamasi karekokii (AKOK) 6l¢iitii kullanilarak degerlendirilmistir.
Ayrica, sezgisel bulanik regresyon modellerinin gegerlilikleri, capraz dogrulama yontemi ile
incelenmistir. Uygulamalardaki Klasik regresyon analizi sonuglari i¢in Minitab 17 paket
programi kullanilmigtir. Bulanik ve sezgisel bulanik regresyon analizi hesaplamalar1 Matlab

R2019a programinda olusturulan kullanici dostu kod pencereleri ile elde edilmistir.
5.1. Sayisal Ornek-1: XY Veri Seti

Bu tez caligmasmin ilk sayisal 6rnegi i¢in bulanik regresyon modelleri ile ilgili bazi
caligmalarda (Bkz. Sakawa ve Yano, 1992, Yang ve Lin, 2002) yararlanilan XY veri seti ele
alinmustir. XY veri seti bulanik girdi ve ¢ikt1 degiskenleri icermektedir. ilgili veri seti ve

yayilimlar1 Cizelge 5.1°de verilmektedir. Burada, girdi-¢ikti degiskenleri ve yayilimlari

(s,s ver,r sol-sag yayilimlar), sirastyla, X =(x;s;8°) ve Y =(y;r;r") dir.

Cizelge 5.1. XY veri seti i¢in sezgisel bulanik girdi-¢ikt1 ve ilgili yayilimlari

No X S " y r r

1 2,0 0,7 1,2 4,0 0,4 1,7
2 3,5 0,6 1,4 5,5 0,35 1,5
3 5,5 0,9 1 7,5 0,9 1
4 7,0 0,45 1,5 6,5 0,5 1,4
5 8,5 0,5 1,5 8,5 0,4 1,5
6 10,5 0,82 1,8 8,0 0,6 1,6
7 11,0 0,8 1,5 10,5 0,5 1,5
8 12,5 0,5 1,7 9,5 0,4 1,4
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XY veri seti merkez degerleri igin klasik regresyon analizine iligkin sonuglar Cizelge 5.2°de

aktarilmaktadir.

Cizelge 5.2. XY veri seti i¢in klasik regresyon analizi sonuglari

,Bj istatistigi ~ Uistatistigi  p-degeri
Sabit 3,57 4,58 0,004
X 0,51 5,55 0,001
F-test istatistigi (p-degeri) S R? Diizeltilmis R?
30,75 (0,001) 0,92 %83,67 %80,95
“Model hatalar1 normal dagilimli kitleden alinmistir (p-degeri>0.10).”

XY veri seti i¢in tahmin modeli Es 5.1°de verilmistir.

Y =3,57+0,51x (5.1)

Cizelge 5.2°de verilen t-testi sonuglarina gore, girdi degiskeninin ( X ) ¢ikt1 degiskeni (Y')
tizerinde istatistiksel olarak anlamli bir etkisi bulunmustur (p-degeri=0,001<« =0,05).
Cizelge 5.2°deki F-test sonucuna gore, model anlamhidir (p-degeri=0,001> ¢« =0,05).
Bagiml (¢ikt1) ve bagimsiz (girdi) degiskenler arasinda anlamli bir dogrusal fonksiyonel

bagmti bulunmustur.

Bulanik regresyon analizi, model varsayimlarinin saglanmadigi, 6rnek hacmi kiigiik veya
degiskenler aras1 veri yapisi kaynakli belirsizlikler oldugu durumlarda klasik regresyon
analizine alternatif olarak kullanilabilen bir yontemdir. Bu nedenle, XY veri seti igin girdi-
cikt1 degiskenlerin bulanik, katsayilarin kesin sayilar olarak ele alindigi Diamond (1988)

tarafindan onerilen bulanik regresyon analizi uygulanmistir.

Cizelge 5.1°de verilen girdi degiskeninin merkez degerine (X ), ait olma derecesinin sol ve

sag yayilim degerleri ¢ikarilip eklendiginde, sirasiyla, X' ve X® matrisleri elde edilmistir.

Benzer sekilde, ¢ikti degiskeninin merkez degerine (Y ), ait olma derecesinin sol ve sag

yayilim degerleri ¢ikarilip eklenerek, sirastyla Y ve Y vektorleri elde edilmistir.
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1 13 1 32 3,6 57
Xt=]: XR=| Yh=| YR=|
1 12 1 14,2 9,1 10,9
Es. 3.28’den yararlanilarak (Bkz. Boliim 3.1.2) parametre tahminleri,

B, =3,5267 ve B, =0,5254

olarak bulunmustur. Buna gore, bulanik regresyon modeli Es. 5.2’deki gibi elde edilmistir.

Y: = ﬁo + ﬁl)?
13,5267 +0,5254% (5.2)

Bulanik regresyon analizi i¢in Matlab R2019a programinda olusturulan kullanict dostu kod

pencerelerinin isleyisi ve ekran ¢iktist 6rnek gosterimleri Resim 5.1°de verilmektedir:
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o\ MATLAB R2019a - academic use -

PuBLISH viEW S SN -
] Fired Files. Inset e Eg 1 I
= = B 3 L " ) Rum Section (L
LCompare v GaTow Comment % g 13
New Open Save ) 5" T Boskpeims R Rand Ly Adance  Runang
v v v AP Fidv st ] el e - v Adance Tine.
Fie HAVGATE eon BREAKPOITS [ H
@ EQIF | v E v Aayur Sexgisel Bulanik ¥
Cument Folder ® | | ¥ Editor - E\Arayuz_Sezgise|_Bulanik\bulanikregresm
Name bulanikregresm hesapladm +
;._::iwrlsmuwm ! Bk regresyon [3.5267,0 5254]
&) hesaplam ks 0,35
) hesaplazm 3= chclear allclose o 10.4000;0.350.
= A 1 FileNama “cikti_yayilim1
el s- Gep(GkaiVer Dosyosi Seghiz), Hm2 (2:3:5000.5.50
& grafkm ¢-  [FleName PathName] = uigetfile("* b Calisiacak "Girdf dosyasini secinz’) 0loutputs3 2xd cell
= bulanikregres m 7= me2=load([PathName FileName]), Ui PathName E\Arayuz_Se..
 arayuzm 31— x_merkez(: {}=ones(1 size(m, 1)) Hx1
X ' *_merkez(: 2 size(m? 2)+1)={m?| -
prak.v b-  disp(Girdi AR Okma_Yayhm Veri Dasyasim Seginiz 1% merkez
B edal 1 [FieMame, PathName] = uigetfilel * (x''Cali ‘Girdh Sol Yayhm” dosyasini secing’) Hxr
y 2~ yayiim=load([PathName Fiebame]) dy.l 13.6000;5.150.
Kod 3 ¥, 1)=ones(1 size(m2 1)} Hy_mekez  [45.5000.7.50
4= x I Zsize(yayilim, 2)+1)=[x_merkez(. 2 size(m2,2}+1}-yaylim], Hy r [4.4000;5 850,
s- i )Fones(1 sze(m2, 1) H yeyim 10.7000,0.600.
. £- w2 size(yaylim 2+ 1)=[s_merkez{ 2 size{m2 2} 1 pryayilim]
penceresli ' depoha e Do Secrc)
- [FleName Pathi igetfle( * v, Calisiacak “Gin” dosyasini seciniz')
o . . 1= y_merkez=load([PathName FileNarme]),
Osterimi L= dsp(Gikh Ail Cima_ Yayim Veri
g 21— [FieName,PathName] = uigetfie( " it o iz
3= bysload([PathName FileNamel)
$- yly_merkezby
S- y_rey_merkez+by,
]
- [Outputs3 betal=hesaplad(x_merkez.x_|x_ry_merkezy_Ly_r)
Command Window O
Girdi-Veri Dosyasini Seginiz
Girdi Alt Olma_Yayilim-Veri Dosyasini Seginiz
Gikti-Veri Dosyasini Seginiz
GIkti Alt Olma_Yayilim-Veri Dosyasini Seginiz
Sonuglar hazrr.
Details ~ Jr>>

HOME PLOTS APPS

HiGroe®e]|..

07 Zopnr Ao Comns T 3 Tanagass
Nawfiom 5 Pint el end Insen Delsts | Sot v
‘Selection v - -
Ekran ¢iktisi _
vamame suscrion it z
@ Hal 8 | »E > Aane Sezgisel Bulanik » M
Current Foldes ® g @} Variables - Outputs3 ® X
Name Outpus?
L‘ sezgisel_carpimm DT .
Eihesaplam 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Outpursdiz, 3}
5 hesaplaz
,.—M:Z‘:]: | ‘Beta_hal "Girdive yaylhm'  'Gtizienen Gikdi ve yayim'  Tahmin edilen Gikd” - ‘ 4 r 325000 AiOUﬂ - 5
) oration 1[3.5267,... Bx3 double 8x3 double [4.5775:5.3856.6.4164,..| 5000 5150 58500
'] bulanikregresm 3 - g

Outputs3j2, 1} 8 74000 86000

1
2
& arayuzm 2 3 7.5000 6.6000 84000
L 2 4 65000 5 7
_— el SN (5 55000 81000 89000
- 3
7
8

Katsayllarln 1 2 3 4 5 ] 1 8 9 10 " 12 13 14 10,5000 10 1
1| 35087 . 95000 91000 9.9000 .
. . 2 05254 < >
gosterimi 2, -

[ Outputs3(z. 4} [m] X

Outputs312, 4]

1 2 3 4 3
1 2 3 4 5 6 7 8 ] 10 1 12 13 14 1 45175 .
1 13000 2.7000 ~|l2 5365
2 35000 29000 41000 3 64164
3 55000 46000 64000 4 72045
4 T 65500 74500 5 79926
5 85000 8 9 6 90433
6 105000 96800 11.3200 7 93060
7 11102000 11.8000 8 10.001 .
8 12,5000 12 13 ) < >

bulanikregresm (Script) ~

(b)

Resim 5.1. Bulanik regresyon i¢in Matlab R2019a kod penceresi 6rnek gosterimi (XY veri
seti), (a) program kodlari; (b) katsayilar ve ¢ikt1 degerleri

Cizelge 5.1°de verilen XY veri setine Arefi ve Taheri (2015) tarafindan 6nerilen tam-sezgisel
bulanik regresyon analizi simetrik tiggensel bulanik sayilar i¢in uygulanmigtir. Girdi-gikti
degiskenler ve katsayilar icin ait olma ve ait olmama derecelerine iliskin yayilimlar matris

ve vektor formlar ile asagidaki gibidir.
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Girdi degiskene ait merkez ve yayilimlar:

1 2,07 0 07 0 1,2]
1 35 0 06 0 14
1 55 0 0,9 0 1
1 7,0 0 0,45 . lo 15
*=11 85 z:o 0,5 Z:o 15
1 10,5 0 082 0 18
1 11,0 0 08 0 15
1 12,5 0 05 | 0 17|

Katsayilara ait merkez ve yayilimlar:

Cikt1 degiskene ait merkez ve yayilimlar:

4,07 (0,4 ] 1,7]
5,5 0,35 15
7.5 0,9 1
6,5 05| . |14
Y=lgs| 27 04a| 27|15
8,0 0,6 16
10,5 0,5 15
9,5 | 104 1,4

Bu veri seti i¢in XX tekil olmayan matris oldugundan model parametrelerinin EKK

tahminleri asagidaki gibi hesaplanir.

5 60 c_ 8 60,50
1 504,5284 160,50 555,2841

olmak iizere; a =C™'B igin,
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oz a, | [35716
“|a, | |0,5195

dir. Buradan, model katsayilar1 igin ait olma ve ait olmama yayilimlar, sirasiyla,
W, 0,1466 LW 0,9141

W= = vew =| | |=
W, 0,0023 W, —-0,0287

elde edilir.

Burada, ait olma derecesine iliskin simetrik yayilim i¢in elde edilen W*1 =-0,0287 <0

oldugundan X matrisindeki ikinci siitun ¢ikartilarak Es. 4.7, Es. 4.8 ve Es. 4.9 ile verilen

islemler tekrarlanir.

Buna gore,

i 60 a_ 8 60,50
" 1504,5274| ~ 60,50 555,3053

olmak iizere; 4 =C™'B icin,

4= & | | 3,5725
14| |0,5193
elde edilir. Yeni model katsayilarinda X matrisinin birinci siitunu i¢in hesaplanan

yayilimlar,
W=[0,1641] ve W :[0,6970]

olarak bulunur.

XY veri seti i¢in sezgisel bulanik regresyon modeli Es. 5.3’te verilmistir.
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V- A +Ag
= (3,5725;0,1641;0,6970) +0,5193% (5.3)

Veri setinde ikinci gézlem degeri i¢in hesaplanan tahmin ¢ikti degeri asagidaki gibidir.
Y:2 =(5,3932;0,6399;2,1210) (5.4)

Es. 5.4. ile gosterilen tahmin degerinin acik gdsterimi, S, =S, Ve s, =s, olmak iizere;

*!

Y:2 =(n, =5,3902;s, = 0,6399,s, =0,6399;s, =2,1210, s, =2,1210)
seklindedir.

Burada, ait olma durumu igin sol ve sag yayilimlar:
(n, =5,3902;s, =0,6399,s, =0,6399)

ait olmama durumu i¢in sol ve sag yayilimlar:

(n, =5,3902;s, = 2,1210,s, = 2,1210)

olarak hesaplanmuistir.

Sezgisel bulanik kiimelere dayali olarak elde edilen regresyon modelinde ikinci gozlem
degerine iliskin tahmin edilen (Ytahmin) Ve gozlenen ¢iktt (Y) degerlerinin ait olma ve ait

olmama dereceleri 6rnek gosterimi Sekil 5.1 ile verilmektedir.
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0.9
0.8
0.7 [
0.6 [
i
‘q_) 0.5
>
3
0.4
03[
0.2
0.1
0 . . . . A .
3 3.5 4 45 5 55 6 6.5 7 7.5 8
Y ve Y‘ahmin icin Sezgisel UBS
(a)
1 1
0.9 09+
0.8 0.8 r
0.7 0.7 -
0.6 0.6
205 Zost
04r 0.4+
0.3 03
0.2 0.2+
0.1 0.1
0 . . . . . . . 0 . . . . . .
4.6 4.8 5 52 5.4 56 5.8 6 6.2 3 3.5 4 4.5 5 55 6 6.5 7 75
Y ve Ylahmin icin Sezgisel UBS Y ve Ytahmin icin Sezgisel UBS
(b) (©)

Sekil 5.1. XY verisi i¢in () ait olma ve ait olmama; (b) ait olma; (c) ait olmama dereceleri

icin Y, ve Y, ’nin 6rnek gosterimi

Sezgisel kiimelere dayali bulanik regresyon analizi igin Matlab R2019a programinda
olusturulan kod penceresi isleyisi ve ekran c¢iktisi i¢in O6rnek gosterim Resim 5.2’de

verilmektedir.
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HLb 20 e]

e gomrjim | obm | S S e Kod penceresi ekran ¢iktisi
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vasune sauction eon =z
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& srayuzm 3 1860500060
o [8,60,5000,60.
& Outputs2 i_yayilim2
- : 2
" — [0.7000;0.600.
4 (1) 247 ell [1.2000:1 400
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2
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5 . HiPathName  ‘E:Arayuz_Se..
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fs2 [1.7000;1.500.
H sigma ax2 dh
T ’ H sigma2 82
Command Window ® it 2
Girdi-Verl Dosyasini Seginiz Hw [0.1466;0 0023]
Girdi Alt Olma Yayilimlar-Veri Dosyasin Seginiz Ehwe [0.9142,-0 0287]
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18- yload(PathName Filshiame]}
N 18
- dsp(G 10
i1~ [FieName PathName secniz’),
12~ s=ioad(PathName FleNamel) 20
1 21
16— dsp(Gik At Oimarr =
15~ [Fihame PathName] asini sect =
6= s2-load([Pathiame FisName]) v < >
Details ~ || Command Windor ®

(b)

Resim 5.2. Sezgisel bulanik regresyon igin Matlab R2019a kod penceresi 6rnek gosterimi
(XY verisi), (a) kod penceresi ekran ¢iktisi; (b) kodlarin gosterimi; (¢) tahmin
edilen ¢ikt1 gosterimi
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72079 05620 21729

1

2

(i 10 B8 w2(i1)>0 £

x_hat=x, 4
=T} 5 79889 05879 21729

[

7

8

2222241 -
P 90255 07541 23287
ise 02852 07437 21720
51 if size(x,2) 10,0842 05879 22768
2 110,
K dl 5 end &
odlarimin s =201 10
55— tiz, 1) "
s fi=+1 2
57 s
cvami - ot 13
58 - sigma [} ol
co - sigma2(. [}
61 - en 15
€2 - end 16
= 17
6 2220
& x_hat=yedek, 18
11,11, g
d
6 =yedek e
& 21
70 - [Outpuns2 B_hat C_hat a2, w_new w2_new] = hesapiaZ{x sigma sigma2.y.s,52,x_hat i kaian xsigma xsigmaz) 22
1= dsp(Sanuglar hazi ) = o
- ~ < >

(©)

Resim 5.2. (devam) Sezgisel bulanik regresyon i¢in Matlab R2019a kod penceresi 6rnek
gosterimi (XY verisi), (&) kod penceresi ekran ¢iktist; (b) kodlarin gosterimi,
(c) tahmin edilen ¢ikt1 gdsterimi

5.2. Sayisal Ornek-2: Toprak Veri Seti

Bu sayisal Ornekte topragin karakteristik Ozelliklerinin incelendigi Arefi ve Taheri
(2015)’den alman veri seti kullanilmistir. Veriler Iran’1in batisinda yer alan Silakhar ovasinda
yapilan ¢alisma ile elde edilmistir. Topragin 0,0 — 0,25 cm derinliginden elde edilen 24
ornek birimi ile topragin bazi karakteristik 6zellikleri incelenmistir. Elde edilen veri setinde

degisken tanimlamalar asagidaki gibidir:

Y : Katyon degisim kapasitesi (CEC)
X, : Kum igerigi yiizdesi (SAND)

X, : Organik madde igerigi (OM)

Arefi ve Taheri (2015) verinin elde edildigi ortamdaki belirsiz durumlar1 géz oniinde
bulundurarak degiskenlere yayilim bilgisini eklemislerdir. Boylelikle, gézlemlenen veriyi
sezgisel bulanik sayilar seklinde tanimlayarak veri setine sezgisel bulanik regresyon analizi

yontemini uygulamiglardir. Veri seti Cizelge 5.3 ile verilmistir.
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Y, :(yi;si;si*)T

CEC (Cmol(+)/kg)

SAND(%)
X=Xy 00, O_i*l)T

OM(%)

Xis =(X2:012:00,)7

(16,5; 0,82; 1,65)t
(18,6; 0,93; 1,86)t
(19,3; 0,97; 1,93)7
(20,3; 1,02; 2,03)7
(17,3;0,87; 1,73)1
(20,4; 1,02; 2,04)7
(19,3; 0,97; 1,93)7
(21,9; 1,09; 2,19)7
(15,9; 0,80; 1,59)1
(18,3; 0,92; 1,83)7
(22,6; 1,13; 2,26)1
(23,7; 1,19; 2,37)7
(24,4; 1,22; 2,44)1
(21,8; 1,09; 2,18)t
(23,8; 1,19; 2,38)7
(20,8; 1,04; 2,08)r
(17,5; 0,88; 1,75)1
(17,8; 0,89; 1,78)r
(20,2; 1,01; 2,02)7

(22,8; 1,14; 2,28)1
(19,1; 0,96; 1,91)r
(12,1; 0,60; 1,21)
(12,8; 0,64; 1,28)r

(20,0; 1,00; 2,00) 1

(35; 3,5; 5,25)r
(37; 3,7; 5,55)7
(27; 2,7; 4,05)
(29; 2,9; 4,35)7
(38; 3,8; 5,70)r
(32; 3,2; 4,80)r
(29; 2,9; 4,35)r
(18; 1,8; 2,70)7
(40; 4,0; 6,00)7
(28; 2,8; 4,20)7
(13; 1,3; 1,95)r
(19; 1,9; 2,85)r
(31; 3,1; 4,65)r
(31; 3,1; 4,65)r
(17; 1,7; 2,55)r
(14; 1,4; 2,10)r
(19; 1,9; 2,85)r
(28; 2,8; 4,20)7
(26; 2,6; 3,90)r
(32; 3,2; 4,80)r
(10; 1,0; 1,50)r
(38; 3,8; 5,70)7
(49; 4,9; 7,35)r
(42; 4,2; 6,30)7

(0,88; 0,09: 0,13)7
(1,13;0,11; 0,17)7
(1,31; 0,13: 0,20)7
(1,98; 0,20; 0,30)t
(1,02; 0, 10; 0,15)7
(1,29; 0,13; 0,19)
(1,52; 0,15: 0,23)7
(1,33; 0,13; 0,20)1
(1,71; 0,17: 0,26)7
(2,00; 0,20; 0,30)7
(1,68; 0,17: 0,25)7
(2,15; 0,22; 0,32)1
(3,52; 0,35: 0,53)7
(2,33; 0,23; 0,35)7
(1,71; 0,17: 0,26)7
(1,14; 0,11; 0,17)7
(0,99: 0,10: 0,15)7
(1,14; 0,11; 0,17)7
(1,46: 0,15: 0,22)7
(1,81; 0,18; 0,27)7
(1,38: 0,14: 0,21)7
(0,84; 0,08; 0,13)7
(1,48: 0,15: 0,22)7
(1,08; 0,11; 0,16)7

Topraktaki kum igerigi yiizdesi ( X,) ile organik madde igeriginin (X, ), topragin katyon

degisim kapasitesine (Y ) olan etkisinin belirlenmesi i¢in klasik regresyon analizi

uygulanmistir. Toprak veri seti merkez degerleri i¢in Klasik regresyon analizi sonuglari

Cizelge 5.4 ile verilmistir.

Cizelge 5.4. Toprak veri seti i¢in klasik regresyon analizi sonuglari

ﬂA,- istatistigi ~ t-istatistigi p-degeri
Sabit 21,98 15,21 0,000
X, -0,222 -6,36 0,000
X, 2,473 4,15 0,000
F-test istatistigi (p-degeri) S R? Diizeltilmis R?
31,14 (0,000) 1,67 %74,78 %72,38

“Model hatalar1 normal dagiliml kitleden alinmistir (p-degeri>0.10).”
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Toprak veri seti i¢in klasik regresyon modeli Es 5.5’te verilmistir.
Y =21,98-0,222x, + 2,473x,, (5.5)

Cizelge 5.4°te verilen F ve t-testi sonuglarina gore, model ve parametre tahminleri

istatistiksel olarak anlamlidir (p-degerleri<a =0,05). Modelde topragin katyon degisim
kapasitesine (Y ) kum igerigi ylizdesinin (X,) negatif, organik madde igeriginin (X,)

pozitif yonlii etkisi oldugu goriilmektedir. F—testi sonucuna gore, model istatistiksel olarak
anlamlidir (p-degeri=0,000<« =0,005). Bagimli degiskendeki toplam degisimin %74,8’i
(Diizeltilmis R?= %72,38) model tarafindan agiklanmistir.

Cizelge 5.4°teki veri setine ¢oklu regresyon modeli i¢in bulanik regresyon analizi (Sanli ve
Apaydin, 2004) uygulanmistir. Toprak veri setinde girdi (X ) degiskenlerinin merkez
degerlerine, ait olma derecelerinin sol ve sag yayilim degerleri ¢ikarilip eklendiginde,

sirastyla, X' ve X® matrisleri elde edilmistir. Benzer sekilde, ¢ikt1 (Y) degiskeninin

merkez (y,) degerine, ait olma derecesinin sol ve sag yayilim degerleri ¢ikarilip eklenerek

Y"ve Y® vektorleri elde edilmistir.

1 40,25 ... 101 1 315 ... 0,79 15,68 18,15
XR=|: : : : Xt=|: : : : Yh=| YR=|
1 483 ... 124 1 37,8 ... 0,97 12,16 14,08

Es. 3.28’den bulanik regresyon modeli parametre tahminleri
B, =20,7272, 3, =-0,1978 ve f3, = 2,8380

olarak elde edilmistir.

Bulanik regresyon modeli Es. 5.6’daki gibidir.

Y =20,7272-0,1978%, +2,8380%, (5.6)
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Toprak veri setine tam-sezgisel bulanik regresyon analizi (Arefi veTaheri, 2015) simetrik

ticgensel bulanik sayilar i¢in uygulanmistir. Es. 4.5 ve Es. 4.6 yardimu ile,

467,200 24,00 682,00 36,8800
B=|12740,500| ve C=|682,00 21672,00 1037,1400
739,793 36,88 1037,14 64,5378

elde edilir. Buradan, a=C™B icin,

a, 21,9768
a=|a |=|-0,2220
a, 2,4727

hesaplanir.

Model katsayilarina iligkin ait olma ve ait olmama yayilimlar1 sirasiyla,

1,1001 2,1965
w=| 0,0111 | ve w =| 0,0112
-0,1240 -0,1251

elde edilir. Burada, w, =-0,1251< 0 oldugundan X matrisindeki iigiincii siitun ¢ikartilarak

Es. 4.7, Es. 4.8 ve Es. 4.9’da verilen islemler tekrarlanir.

Buna gore,
467,200 24,00 682,00 36,8800
B=/12740,500| ve C=|682,00 21672,00 1037,1400
739,8253 36,88 1037,14 64,5591

olmak iizere 4 =C™'B icin,
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a,] [21,9811
a=|a |=[-0,2221
a,| | 24701

elde edilir. Yeni model katsayilarinda X matrisinin birinci ve ikinci siitunu i¢in hesaplanan

ait olma ve ait olmama derecelerine iliskin yayilimlar sirasiyla,

oW 0,8933 | W 1,9882
W= = ve W= |=
W, 0,0117 W, 0,0118

olarak bulunur.

Toprak veri seti i¢in olusturulan sezgisel bulanik regresyon modeli Es. 5.7°deki gibidir.

A

Y=A®ABX)®A®X,)
=(21,9811,0,8933;1,9882), ©(-0,2221,0,0117,0,0118), ® >Z1 @ (2,4701) ® >Z2 (5.7)
Veri setinde 12. gozlem degerleri i¢in tahmin edilen ¢ikt1 degeri Es. 5.8’de verilmistir.

Y,, = (23,0727;2,0825;3,6345) &9

Tahmin edilen gikt1 degerinin agik gdsterimi, S, =S, Ve S, =S, olmak iizere;

Y:12 =(y,, =23,0727;s, = 2,0825,s,, = 2,0825; s, = 3,6345, s, = 3,6345) (5.9)
seklindedir.

Burada, ait olma durumu igin sol ve sag yayilimlar:

(y, =23,0727;s,, = 2,0825,s,, = 2,0825)

ait olmama durumu igin sol ve sag yayilimlar:
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(Y, =23,0727;s;, =3,6345,s,, = 3,6345)
olarak bulunur.
Yukaridaki islemler gerceklestirilerek 12. gézlem degerlerine iliskin tahmin edilen (Y tanmin)

ve gozlenen ¢ikt1 (Y) degerlerinin, ait olma ve ait olmama dereceleri bakimindan 6rnek

gosterimi Sekil 5.2. ile verilmistir.

19 20 21 22 23 24 25 26 27
YveY icin Sezgisel UBS

tahmin

(@)

1

09 0.9

0.8 0.8 |-
0.7 | 0.7 |-

0.6 0.6 |-

205

1-v

05
04+ 04 F
03+ 03}

0.2 0.2 |-

0.1 0.1

oL L L I L L L L L ' L ' L L L
205 21 215 22 225 23 235 24 245 25 25¢ 19 20 21 22 23 24 25 26 2

Y ve Ytahmm icin Sezgisel UBS Y ve Ytahmm icin Sezgisel UBS

(b) (c)

Sekil 5.2. Toprak verisi i¢in (a) ait olma ve ait olmama; (b) ait olma; (c) ait olmama

dereceleri igin Y,, ve Y,, ’nin 6rnek gosterimi

Toprak veri seti i¢in sezgisel bulanik ve bulanik regresyon analizlerinin Matlab R2019a

programi kod penceresi gosterimleri Resim 5.3°te verilmektedir.
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24 154835
<

(b)

Resim 5.3. Toprak veri setine ait Matlab 2019a kod penceresi ekran goriintiileri: (a) sezgisel

bulanik regresyon, (b) bulanik regresyon sonuglari
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5.3. Sayisal Ornek-3: Kuyu Veri Seti

Bu sayisal 6rnekte 1948-1978 yillar1 arasinda petrol ve dogalgaz arama ¢aligsmalarinda agilan
kuyular ile ilgili bilgilerden olusan kuyu aktiviteleri veri seti kullanilmaktadir (Bkz. Gujarati,
2001). Veri setinde yer alan degiskenler asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

Y : Agilan kuyu sayisi (bin)
X, : Onceki donem kuyu fiyati ($)
X, : Yerli tiretim (varil)

X, : GSMH (milyar $)

Sanli ve Apaydin (2004) calismalarinda, veri setine bagimli (¢ikt1) ve bagimsiz (girdi)
degiskenler igin yayilim bilgilerini eklemislerdir. Bagimsiz degiskenler i¢in merkez degeri
(X;), sol yayihm x; /7, sag yayillim x; /6 ve bagimli degisken degerleri i¢in merkez (Y, )
sol yayilim Yy, /8, sag yayilhim Y, / 7 olarak belirlenmistir. Uygulamada kullanilan kuyu veri

seti Cizelge 5.5’te verilmektedir.

Cizelge 5.5. Kuyu veri seti i¢in merkez ve yayilimlar

Yi :(yi;si;si )T

(8,01; 1,002; 1,14)t
(9,06; 1,133; 1,29)t
(10,31; 1,289; 1,47)7
(11,76; 1,470; 1,68)t
(12,43; 1,554; 1,77)t
(13,31; 1,664; 1,90)t
(13,1; 1,638; 1,87)7

Xis =(X5:013:0i3)r
(487,67, 69,668; 81,279)1
(490,59; 70,085; 81,765)t
(533,55; 76,222; 88,925)1
(576,57; 82,368; 96,095)1
(598,62; 85,518; 99,770)t
(621,77, 88,825; 103,62)t
(613,67, 87,668; 102,27)t

Xiz = (X210 15:00, 14
(5,52; 0,789: 0,920)7
(5,05; 0,722: 0,842)7
(5,41; 0,773: 0,902)7
(6,16; 0,880: 1,027)r
(6,26: 0,895: 1,044)r
(6,34: 0,906: 1,057
(6,81; 0,973; 1,135);

X=X 04:00)r
(4,89; 0,699: 0,815)7
(4,83; 0,690: 0,805)r
(4,68; 0,669: 0,780)r
(4,42; 0,632: 0,737)r
(4,36: 0,623: 0,727)r
(4,55; 0,650: 0,759)r
(4,66; 0,666; 0,777)7

(5,54; 0,791; 0,924)7
(4,44; 0,635; 0,740)7
(4,75: 0,679; 0,792)7
(4,56; 0,652; 0,760)r
(4,29; 0,613; 0,715)7
(4,19; 0,599: 0,699)
(4,17; 0,596: 0,695)7
(4,11; 0,588: 0,685)r
(4,04; 0,578: 0,674)7
(3,96 0,566: 0,660)r
(3,85; 0,550; 0,642)7
(3,75; 0,536; 0,625)7
(3,69; 0,528; 0,615)7
(3,56; 0,509; 0,594)

(7,15; 1,022; 1,192)7
(7,17; 1,025; 1,195)r
(6,71; 0,959; 1,119)r
(7,05; 1,008; 1,175)7
(7,04; 1,006; 1,174)7
(7,18; 1,026; 1,197)7
(7,33; 1,048; 1,222)1
(7,54; 1,078; 1,257)7
(7,61; 1,088; 1,269)t
(7,80; 1,115; 1,300)t
(8,30; 1,186; 1,384)t
(8,81; 1,259; 1,469)7
(8,66; 1,238; 1,444)1
(8,78; 1,255; 1,464)r

(654,8; 93,543; 109,134)7
(668,84; 95,549; 111,474)1
(681,02; 97,289; 113,504)r
(679,53; 97,076; 113,255)r
(720,53: 102,933; 120,08)r
(736,86: 105,266; 122,81)r
(755,34: 107,906; 125,89)r
(799,15; 114,165; 133,192)
(830,7; 118,672; 138,450)1
(874,29; 124,899; 145,715)r
(925,86; 132,266; 154,310)r
(980,98; 140,140; 163,497)r
(1007,72; 143,960; 167,954)7
(1051,83; 150,262; 175,305)r

(14,94; 1,868; 2,14)t
(16,17; 2,022; 2,31)t
(14,71; 1,839; 2,10)7
(13,2; 1,65; 1,88)r
(13,19; 1,649; 1,88)t
(11,7; 1,463; 1,67)7
(10,99; 1,374; 1,57)7
(10,8; 1,350; 1,54)7
(10,66; 1,333; 1,52)7
(10,75; 1,344; 1,53)7
(9,47; 1,184; 1,35)7
(10,31; 1,289; 1,47)r
(8,88; 1,110; 1,269)t
(8,88; 1,110; 1,269)t
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Cizelge 5.5. (devam) Kuyu veri seti i¢in merkez ve yayilimlar

(3,56; 0,509; 0,594)7 | (9,18; 1,312; 1,530)r | (1078,76; 154,109; 179,794)r |  (9,7; 1,213; 1,386)r
(3,48: 0,498; 0,580)r | (9,03; 1,290; 1,505)r | (1075,31; 153,616; 179,219)r |  (7,69; 0,962; 1,099)
(3,53; 0,505; 0,589)r | (9,00: 1,286; 1,500)r | (1107,48; 158,212; 184,580)r | (6,92; 0,865; 0,989)r
(3,39; 0,485; 0,565)7 | (8,78;1,255; 1,464)r | (1171,1; 167,319; 184,0)r | (7,54:0,943;1,078)r
(3,68; 0,526; 0,614)r | (8,38;1,198; 1,397)r | (1234,97; 176,425; 205,829)1 | (7,47: 0,934; 1,068)r
(5,92; 0,846; 0,987)r | (8,01; 1,145; 1,335)r | (1217,81; 173,973; 202,969)7 | (8,63 1,079; 1,233)r
(6,03; 0,862; 1,005)r | (7,78;1,112; 1,296)r | (1202,36; 171,766; 200,394)7 | (9,21: 1,152; 1,316)r
(6,12; 0,875; 1,020)r | (7,88;1,126; 1,314)r | (1271,01; 181,573; 211,835)7 | (9,23: 1,154; 1,319)7
(6,05; 0,865; 1,009)r | (7,88;1,126; 1,314)r | (1332,67; 190,382; 222,112)7 | (9,96; 1,246; 1,423)7
(5,89; 0,846; 0,982)7 | (8,67;1,239; 1,445)r | (1385,1; 197,872; 230,850)r | (10,78;1,348; 1,54)

Kuyu veri seti merkez degerleri kullanilarak yapilan klasik regresyon analizine ait sonuglar

Cizelge 5.6 ile verilmektedir.

Cizelge 5.6. Kuyu veri seti icin klasik regresyon analizi sonuglari

I@j istatistigi t-istatistigi ~ p-degeri
Sabit -6,26 -1,19 0,246

X, 2,34 4,25 0,000

X, 2,58 3,57 0,001

X, -0,0147 -5,12 0,000
F-test istatistigi (p-degeri) S R? Diizeltilmis R?
12,89 (0,000) 1,59 % 58,88 % 54,31
“Model hatalar1 normal dagilimli kitleden alinmistir (p-degeri>0,10).”

Kuyu fiyat1 ( X, ),glinliik Gretim miktar1 ( X,) ve GSMH ( X, ) degiskenlerinin agilan kuyu

sayisina etkisinin aragtirtlmast i¢in klasik regresyon analiz yontemi uygulanarak elde edilen

tahmin modeli Es. 5.10 ile verilmektedir.

Y =—6,26+2,34x, +2,58x,, —0.0147x,, (5.10)

Cizelge 5.6’da verilen t-testi sonuglarina gore, sabit terim istatistiksel olarak anlamli
bulunmamistir (p-degeri=0,246>a =0,05). Ote yandan, girdi degiskenlerin ( X,, X,, X;)
cikti degisken (Y) iizerinde istatistiksel olarak anlamli bir etkisi bulunmaktadir (p-

degerleri<a =0,05). Cizelge 5.6’daki F-testi sonucuna goére, model anlamlidir (p-
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degeri=0,000<a = 0,05). Bu model igin R*=%58,8 (Diizeltilmis R?=%54,31) olarak
hesaplanmstir. Cikt1 degiskendeki toplam degisimin %58,8’i (Diizeltilmis R?= %54,31)

girdi degiskenler tarafindan agiklanmaktadir.

Cizelge 5.5 ile verilen kuyu veri setine ¢oklu regresyon modeli i¢in bulanik regresyon analizi

(Sanli ve Apaydin, 2004) uygulanmistir. Model parametre tahmini ig¢in girdi (X)
degiskenlerinin merkez degerlerine, ait olma derecelerinin sol ve sag yayilim degerleri
cikarilip eklendiginde, sirastyla, X" ve X® matrisleri elde edilmistir. Benzer sekilde, ¢ikt1

(Y) degiskeninin merkez (y;) degerine, ait olma derecesinin sol ve sag yayilim degerleri

cikarilip eklenerek Y"ve Y® vektorleri elde edilmistir.

Es. 3.28’den yararlanilarak bulanik regresyon modeli parametre tahminleri
B,=-0,0317, 3, =1,7541, 3, =1,17705, j3, =-0,0119

olarak bulunmustur.

Buradan, bulanik regresyon modeli;
= —0,0317+1,7541x, +1,7705X%,, —0,0119x%,, (5.11)

elde edilmistir.

Cizelge 5.5°deki verilere simetrik bulanik sayilarin kullanildig1 sezgisel bulanik regresyon

analizi (Arefi ve Taheri, 2015) uygulanmustir.

Buna gore,
329,7600 31 138,9400 233,2700 2,7366e+04
B 1,4902¢ + 03 B 138,9400 643,7236  1,0367e+03 1,2363e+05
B 2,4473e+03 |’ B 233,2700 1,0367e+03 1,7934e+03 2,1352e+05
2,8043e +05 2,7366e+04 1,2363e+05 2,1352e+05 2,6368e-+07

ve
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—6,2606 ~0,7826 ~0,8944
| 2,3438 e ~0,0416 e ~0,0558
| 2,5770 | —0,0460 | -0,0614
~0,0147 2.6294e — 04 3,5061e — 04
olusturulur.

WO,Wl,Wz,W; ,WI vew; <0 oldugundan X matrisinin ilk ii¢ siitunu cikartilarak Es. 4.7,

Es. 4.8 ve Es. 4.9°daki islemler tekrar edilir.

329, 7600 31 138,9400 233,2700  2,7366e+04

8 1,4908e +03 ve Go 138,9400 643,9808 1,0369e+03 1,2363e+05
2,4479% +03 233,2700  1,0369e+03 1,7937e+03 2,1352e+05
2,8043e+05 2,7366e+04 1,2363e+05 2,1352e+05 2,6368¢e+07

olmak iizere 4 =C B igin,

4| [-54298
4| & || 22626
a,| | 24661
4, | |-0,0143

w

olarak hesaplanir. Buradan, &, i¢in ait olma ve ait olmama derecelerine iliskin yayilimlar
W=[-9,9498e-04] ve W =[-0,0012]

olarak bulunur.

Kuyu veri seti i¢in olusturulan sezgisel bulanik regresyon modeli:
V=A®AB®X)DA®X,)O(A®X,)

= (—4,7477)® (1,3212® X,) ® (2,8747 ® X,) ® (-0,0129; —9,9498e—04;-0,0012) ® X,

seklindedir.
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Veri setinde 23. gozlem degerleri i¢in tahmin edilen ¢ikti

Y,, = (9,3279;5,2207;6,5169) (5.12)
olarak hesaplanmustir.

Es. 5.12 ile verilen tahmin degerinin agik gdsterimi, S, =S, ve S, =S, olmak iizere;

Y, = (Y, =9,3279 =;5,, =5,2207,s,, = 5,2207;s,, = 6,5169, s,, = 6,5169) (5.13)
seklindedir.

Burada, ait olma durumu igin sol ve sag yayilimlar:
(Y, =9,3279;s,, =5,2207,s,, =5,2207)

ait olmama durumu i¢in sol ve sag yayilimlar:

(Y, =9,3279;s,, = 6,5169,s,, =6,5169)

olarak tanimlanir.

Yukaridaki islemler gergeklestirilerek 23. gdzlem degerleri igin tahmin edilen (Ytahmin) Ve
gozlenen ¢ikti (Y) degerlerinin ait olma ve ait olmama dereceleri bakimindan 6rnek
gosterimi Sekil 5.3'dedir.
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091

0.8

0.7

06

2051

041

0.3

021

011

|

|

6
YveY

tahmin

. . . .
6 8 10 12
YveY . i icin Sezgisel UBS

(b)

.
14

8

(@)

10

1-v

09

08

0.7 [

06

05

0.4

03

02

0.1

12 14 16

icin Sezgisel UBS

4 6 8 10 12
YveY, i igin Sezgisel UBS

(©)

Sekil 5.3. Kuyu verisi i¢in (a) ait olma ve ait olmama; (b) ait olma; (c) ait olmama dereceleri

icin Y,, ve Y,, "iin 6rnek gosterimi

Kuyu veri seti i¢in sezgisel bulanik ve bulanik regresyon analizlerinin Matlab R2019a

programi kod penceresi gosterimleri Resim 5.4 ile verilmektedir.
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+ [ outputs2i2. ) - ] %
VAREE HiGo9e Hd e
" el ] Outputs2{2, T}
o o
57 Zopmv Rows Columns L T Transpose > > T . =
Lt B AT 1 e e 1| 122607 39395 47893 -
2 109331 37570 45775
agiame saction on
® % HalE | v E ¥ Aayz Sezgisel Bulanik ¥ 3 108660 38720 47286
Current Folder ® [ Editor - arayuzm [ Variables - Outputs2 @ x||4 115127 40888 4.9986
Name Outputs2 5 113081 41234 50478
) sezgisel_carpimm [0 27 cetl 6 116040 42327 5.1845
= 7 131279 44260 54079
J,j:::"::?: 1 2 3 4 5 [} 7 8 9 10 1 12 13 14 1
ey 1[B_hat |C_hat ‘'aZ w_yen’ ‘Ww*_yeni' ‘Gazlen... Tahmin ~||8 153689 48662 59360
) grafikn L 9 127285 45200 55495
B vulniregresm 2 [329.76... 44 do.. [5.429... -9.9496..-0.0012 3Mx3d. 3Mx3d
| - L0110 121213 44781 54043
arapuzm
g im 45352 5.5603
N 44790 55114
45103 55539
. 45724 56337
46643 57583
46032 58045

47714 59130
49559 61487

51502 63972
51007 6.3500
s 51385 6.4116
53024 66135
52207 65169
52537 6.5681
51851 65133

51923 65470
57714 72157
5727 71412
58355 73117
5.8654 7.3700
61366 7.7082

LZ.:J @ LLF J ume 2‘ \_.}] L, Mew Variable ‘"‘ﬂ |y Analyze Code 1 : @\P’!’uﬂms & \?J (% Communty
L Open Variable v [ Run and Time: [ St Path = Request Support
e T e M ) "n";.?“ms.:“,,.um-wm- F“:"'u&lenmv Smink L"f"nw: Ak Ons |ty o) Leam MATLAD
e vadiante cace sansa e fesousces z
4% Hal i | b E v Aay Sergisel Bulanik r
Current Folder ® | Editor - bulanikregresn {4 variables - Outputs3 ®x
Name Outputs3
) sezgisel_carpimm 0] 20 cell E
;j::::z: 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10 UU'T‘SE"Z‘ u . 7 . 2
) hesaplatm 1/'Beta_hat 'Girdi vo yaylim' 'Gozlenen Gikti ve yayilm'  Tahmin edilen Gkt » -
) grafikm 2 [-0.031... 31x6 double 31x3 doutle 3ix1 double Py
:_] bulanikregresm T
arapuzm
B - — 11.7509
VARIABLE VEW 11,5600
. 11.7682
12,8897
14,5454
12.4841
12.0683
123548
# outputs32.3) 113751
VARIABLE = ors ViEw 11.2530
Cutputs32, 3} 14112634
2 3 4 5 ] 7 1 2 3 4 5 [ 7 IS 11.0081
55200 41914 47314 55886 6.3086 1 eowd 7ooss sor3 A[|16 106335
50500 41400 43286 55200 57714 2 00600 79275 10.1925 17103103
54100 40114 46371 53486 6.1829 3 103100 90213 115988 18 103883
61600 37886 52800 50514 7.0400 4 117600 102900 132300 19 104503
62600 37371 530657 49820 7.1543 5 124300 108762 139838 20 9.7700
63400 30000 54343 52000 7.2457 6 133100 116463 14.9738 21 92290
68100 39943 58371 53257 77829 7131000 11.4625 14.7375 22 96164
71500 47486 61286 63314 B.ATI4 8 149400 130725 16.8075 JBE25
z - 5 e+ 85030 v
< >
Details ~

(b)

Resim 5.4. Kuyu veri setine ait Matlab 2019a kod penceresi ekran goriintiileri: (a) sezgisel
bulanik regresyon, (b) bulanik regresyon sonuglari
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5.4. Sayisal Ornek-4: Tedarikci Secim Problemi

Isletmelerin karar alma siireglerinde tedarik¢i se¢im problemi énemlidir. Bu kapsamda ¢ok
sayida tedarik¢i igerisinden belirli kriterler bakimindan en uygun tedarik¢i firmalarin
secilmesi ile ilgilenilmektedir. Isletmelerin yiiksek kalite ve diisiik maliyetle hizmet veren
uygun tedarikgilerle ¢alismasi gliniimiiz rekabet kosullarinda karliligi arttirmaktadir (Gtiner,
2005). Tedarikgi se¢imi ile ilgili ilk ¢alismay1 Dickson (1966) gerceklestirmistir. Dickson,
23 kriterin yer aldig1 anket ¢alismasi ile en 6nemli kriterleri, {iriin kalitesi, zamaninda teslim

ve garanti politikas1 olarak belirlemistir (Dickson, 1966).

Bu sayisal ornekte gergek bir yasam problemi ele alinmistir. Bir insaat firmasinin tedarikgi
se¢imi problemine klasik, bulanik ve sezgisel bulanik regresyon analizleri uygulanmistir.
Firma karar vericileri kalite, fiyat, teslim, verimlilik kriterleri bakimindan 68 tedarikci

firmay1 1-7 (1: En Diisiikten 7: En Yiiksege) arasinda degerlendirmistir. Boylece, elde edilen

veriye X =———"""_  d3niisiimii uygulanmistir. Firma biinyesinde mevcut tedarikci
X

maks — Xmin
degerlendirme puanlari ve yapilan degerlendirmeler ele alinarak klasik, bulanik ve sezgisel
bulanik regresyon modelleri elde edilmistir. Tedarik¢i se¢im probleminde elde edilen klasik

regresyon analizine iliskin sonuglar Cizelge 5.7 ile verilmektedir.

Cizelge 5.7. Tedarikgi se¢im problemi klasik regresyon analizi sonuglari

B; istatistigi t-istatistigi ~ p-degeri
Sabit 20,54 5,90 0,000
X, 32,16 13,13 0,000
X, 22,86 14,08 0,000
X, 14,61 6,36 0,000
X, 14,38 7,46 0,000
F-test istatistigi (p-degeri) S R? Diizeltilmis R?
71,83 (0,000) 5,10 %82,02 %80,88
“Model hatalart normal dagilimli Kitleden alinmistr (p-degeri>0,10).”
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Kalite (x;), fiyat (x;), teslim (x;) ve verimlilik (X,) kriterlerinin mevcut tedarikgi
puanlarina (Y ) etkisinin arastirilmasi i¢in elde edilen klasik regresyon modeli asagidaki

gibidir.
Y =20,54 +32,16X, + 22,86x, +14, 61x, +14,38X, (5.14)

Modelin anlamliligina iligkin hipotez testi sonucu p-degeri<0,05 oldugundan model anlaml
bulunmustur. Cizelge 5.7°de verilen t-testi sonuglarina gore, girdi degiskenlerin
(X, %5, X3, %,) ¢iktt degisken (Y) flzerinde istatistiksel olarak anlamli bir etkisi
bulunmaktadir (p-degeri=0,000<0,05). R?=%82,02 (Diizeltilmis R? =%80,88) olarak
hesaplanmistir. Cikt1 degiskendeki toplam degisimin %82,02’si (Diizeltilmis R? =%80,88)

girdi degiskenler tarafindan agiklanmaktadir.

Tedarik¢i se¢im problemine iliskin ¢oklu regresyon modeli i¢cin bulanik regresyon analizi

(Bkz. Bolim 3.1.2) uygulanmistir. Tedarik¢i se¢im probleminde girdi (x) degiskenlerin
merkez degerlerine, ait olma derecelerinin sol ve sag yayilim degerleri c¢ikarilip
eklendiginde, sirastyla, X' ve X®matrisleri elde edilmistir. Benzer sekilde, c¢ikt1 (Y)

degiskeninin merkez (y;) degerine, ait olma derecesinin sol ve sag yayilim degerleri

cikarilip eklenerek Y"ve YR vektorleri elde edilmistir. Es. 3.28’den yararlanilarak bulanik

regresyon modeli parametre tahminleri agagidaki gibidir.
B, =15,7400, f3, =34,9462, 3, = 23,9502, 3, =17,2133 ve f3, =15,8091

Tahmin edilen model parametreleri yardimi ile olusturulan bulanik regresyon modeli;

YA =15,7400 + 34,9462%, +23,9502X, +17,2133X%, +15,8091X, (5.15)

seklindedir.

Tedarik¢i se¢im problemi igin Arefi ve Taheri (2015)’in 6nerdigi simetrik bulanik sayilara
dayanan sezgisel bulanik regresyon analizi (Bkz. Bolim 4) hesaplamalar1 ve sonuglari

asagida verilmistir.
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Burada,

4,8663e +03] 68 47,20 35 36,66 48,83
3,4718e +03 47,20 39,20 21,40 22,70 29,26
B=|2,6675e+03| ve C=| 35 21,40 30,0 1825 21,41
2,6086€ +03 36,66 22,70 18,25 26,33 22,50
 3,1318e+03 | 42,83 29,26 21,41 22,50 32,25]

bulunur.

Model katsayilarinin tahminleri, ait olma ve ait olmama i¢in yayilimlar

20,5381 | [ 8,2152 | 14,3766 |
32,1616 -3,2162 -3,2162
a=|22,8601| w=|-2,2860| W =|-2,2860
14,6064 ~1,4606 ~1,4606
14,3827 | | —1,4383 | —1,4383

olarak bulunmustur. Burada, w,,w,,w,,w, <0 ve W*l,W*Z,W*3,W*4 <0 oldugundan X

matrisi olusturulur ve Es. 4.7, Es. 4.8 ve Es. 4.9°daki islemler tekrar edilir.

Buradan,
[ 4,8663e +03 | [ 68 47,2000 35 36,6667 42,8333
3,4778e+03 47,2000 39,6775 21,1854 22,4960 29,2322
B=|2,6778e+03| ve C-= 35 21,1854 30,8889 18,2038 21,3699
2,6076e+03 36,6667 22,4960 18,2038 26,8200 22,4558
| 3,1360e +03 | | 42,8333 29,2322 21,3699 22,4558 34,7891 |
hesaplanir.

a=C"B olmak iizere,
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a,] [21,0527]
a | |318373
a=|a,|=|226295
a,| |14,4591
4, | [14,2376 |

elde edilir. &, i¢in hesaplanan ait olma ve ait olmama derecelerine iligkin yayilimlar
W=[3,3699] ve W =[9,6857]

olarak bulunur.

Tedarik¢i secim problemi i¢in olusturulan sezgisel bulanik regresyon modeli asagidaki
gibidir.
Y=ADABX)DA®X,)DADX,)O(A®X,)

= (21,0527;3,3699;9,6857) @ (31,8373 ® X,) ®(22,6295® X,) @ (14,4591® X.,)

@ (14,2376 ® X,)

Dokuzuncu gézlem degeri modelde yerine konarak tahmin edilen ¢ikt1 degeri asagidaki gibi

elde edilir.
\? =(62,4186;27,4229;52,4643) (5.16)

Dokuzuncu gbzlem degerleri igin elde edilen tahmin degerinin acik gdsterimi, s, =S, Ve

S, =S, olmak iizere;

Y, = (y, = 62,4186;s, = 27,4229, 5, = 27,4229; 5. = 52,4643, 5, =52,4643) (5.17)

seklindedir.

Es. 5.17°de ait olma derecesinin sol ve sag yayilimi:
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(y, = 62,4186:s, = 27,4229, s, = 27,4229)

ait olmama derecesinin sol ve sag yayilimi:

(y, = 62,4186;s", =52,4643, 5, =52,4643)

bigimindedir.

Dokuzuncu gozlem degerleri igin tahmin edilen (Ytanmin) ve gézlenen ¢ikt1 (Y) degerlerinin

ait olma ve ait olmama dereceleri bakimindan 6rnek gosterimi Sekil 5.7. ile verilmistir.

tahmin

(b)

tahmin

1
09
0.8
0.7
0.6 [
i
005
2
Toat
0.3
0.2 -
0.1
0 \ . . . .
0 20 40 60 80 100 120
Y ve Ylahmin icin Sezgisel UBS
(a)
1 1
0.9 09r
0.8 0.8r
0.7 0.7r
0.6 0.6 -
205 Zost
0.4r 04r
0.3 03r
0.2 02
0.1 0.1F
0 1 1 L 0 L 1 Il
30 40 60 80 9 0 60 80 100
igin Sezgisel UBS icin Sezgisel UBS

(©)

Sekil 5.4. Tedarikgi se¢im problemi i¢in (a) ait olma ve ait olmama; (b) ait olma; (c) ait
olmama dereceleri igin Y,ve Y, un 6rnek gosterimi
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Tedarik¢i se¢im problemi icin sezgisel bulanik ve bulanik regresyon analizlerinin Matlab

R2019a program1 kod penceresi gosterimleri Resim 5.5°te verilmektedir.

‘. A Outpuns2(2,7) - o x
VIEW
1 & N [ Hew Vaiatie P Anlyze Code = (G Preferences 3 Communiy Outputs2(2. 7}
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Y sezgisel_carpimm [0 27 cett 6 601195 262733 506250
I3 7 946137 435204 782203
ﬂ]:’”:’fm 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10 =
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s = L||10 763735 344003 636281
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8 1 x & 11 649561 286916 54.4942

12 647546 285009 54.3331
13 769315 34 6793 64 0746
14 745217 334744 62 1467
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Outputs2(2, 3}

1 2 3 1 5 3 7 B 9 10 1 12 13 1 1
1[ 210527 A[|15 604404 264338 S0.8817
2 318373 16 67.9897 302084 569211
3 22625 17 722064 323617 60.3665
4 144591 18 69.2124 25.8197 49.8993
5 142376 |19 634083 279177 532560

705641 314956 58 9806

74.7600 335935 62.3373

724240 324255 60.4685
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697758 311014 583500
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FilE VARIAELE cace FYrey ENVIROHMENT RESOURCES =
L L At P » E ¥ Arayuz_Sezgisel Bulanik
Current Folder Gll¥ | bulanikregres.m [ Variables - Outputs3 ®
Name Outputs3
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. 2_Al13 774500
(2 & 14 745841
Hd o9 15 590703
Outputs3|2, 2} Outputs32, 3] 16 681127
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 5 1T 72.8654
1 08000 1 01667 04000 05 00833 12000 15000 49.7580 116 1021 ~||18 582545
2 02000 1 101000 05000 05000 03000 15000 792304 47,5437 110.9352 19 623251
3 08000 1 05000 04000 05000 02500 830335 49 8201 116 2469 [20 704837
4 02000 1 1 01000 05000 05000 77.7836 466702 108 8971 21 745343
5 1 05000 08333 05000 02500 04167 T7.8579 46.7148 100.0011 22 721335
[ 1 0 0.2500 75,6508 45.3959 105.9238 B 81940
< o B < , 2 693144 -
< >
Details ~

()

Resim 5.5. Tedarik¢i veri setine ait Matlab 2019a kod penceresi ekran goriintiileri: (a)
sezgisel bulanik regresyon, (b) bulanik regresyon sonuglari
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5.5. Model Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Bulanik ve sezgisel bulanik regresyon ile elde edilen ¢iktilarin durulastirma islemi igin
Tanim 5.1°de verilen formiil kullanilmistir. Durulastirma islemi sonrasinda bulanik ve

sezgisel bulanik ¢iktilardan kesin degerler elde edilmistir.

Tanim 5.1. A=(m;s,,s,;s,,s,) sezgisel bulanik say1 olmak iizere durulastirma formiilii

asagidaki gibidir (Bkz. Thangavelu, Uthra ve Amutha, 2016).

(M—s)) +4(M) +(M—s,)) +((M—s,) +4m + (M —s,))

def () = ¢ >

(5.18)

-m-— [(51 +52) — (51 + Sz)]
12

Klasik, bulanik ve sezgisel bulanik regresyon modellerinin degerlendirmeleri igin Es. 5.19
ile verilen artik kareler ortalamasinin karekokii (AKOK) 6lgiitiinden yararlanilmigtir. Diisiik
AKOK degerleri daha iyi bir sonucu isaret etmektedir. AKOK degerlerinin sifira yakin

olmasi oldukga iyi bir sonug gostergesidir.

AKOK = \/% idz(vi V) (5.19)

Literatiirde yer alan {i¢ veri seti ve bir isletmenin tedarik¢i se¢im problemi i¢in klasik,
bulanik ve sezgisel bulanik regresyon modelleri i¢in AKOK sonuglari Cizelge 5.8’de

verilmektedir.

Cizelge 5.8. Regresyon modelleri icin AKOK degerleri

Klasik regresyon  Bulanik regresyon Sezgisel bulanik regresyon
modeli-AKOK modeli-AKOK modeli-AKOK
Olciitii Olciitii Olciitii

XY veri seti 0,92 0,81 0,80

Toprak veri 1,67 1,59 1,55
seti

Kuyu veri 1,59 1,53 1,48
seti

Tedarikgi 5,10 5,00 490

secimi
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Cizelge 5.8’de verilen AKOK degerlerine gore bulanik ve sezgisel bulanik regresyon
modelleri klasik modele gére daha iyi sonuglara sahiptirler. Ote yandan, bulanik ve sezgisel
bulanik modellerin sonuglar1 incelendiginde sezgisel bulanik regresyon modelinin AKOK

degerinin daha diisiik oldugu gorilmiistiir.

Capraz gegerlilik, analiz sonuglarini veri setine genellemeye yonelik degerlendirmeler i¢in
kullanilan model gegerlilik teknigidir (Arefi ve Taheri, 2015). Bu tez ¢alismasinda, n sayida
gozlem igerisinden her defasinda bir gozlem ilgili veri setinden ¢ikarilarak toplamda n sayida
sezgisel bulanik regresyon modelinin gegerliligi incelenmistir. Bu kapsamda, asagida verilen

adimlar gerceklestirilmistir:

flgili veri setinde yer alan girdi-gikt1 degisken degerleri ile ait olma ve ait olmama

derecelerini igeren i ’inci gézlem satirlar1 ¢ikarilir (1=1,2,...,n).

Geriye kalan (n—1) gozlem satirlari ile sezgisel bulanik regresyon analizleri ger¢eklestirilir.

Tahmin edilen model katsayilari ile veri setinden ¢ikarilan i’inci tahmin ¢ikt: degeri (Y,")

yeniden hesaplanir.

e i’inci gozlenen (Y~|) ile yeniden tahmin edilen (Y:i*) ciktilar i¢in uzakliklar hesaplanir.

e Son olarak, ortalama uzaklik (MSD) 6lgiitii Es. 5.20 ile elde edilir.

14 ?
MSD:HZ

i=1

(5.20)

Buna gore, XY, kuyu, toprak, tedarik¢i se¢imi veri setleri igin gézlenen (Y~|) ve yeniden

tahmin edilen (Y:i*) ciktilar ve bunlar arasindaki uzakliklar Sekil 5.5’te gosterilmektedir.



88

12
——Y

— e Y*T e

10

=

300

200

100

Sekil 5.5. Gozlenen ve yeniden tahmin edilen ¢iktilar (a) XY, (b) kuyu, (¢) toprak, (d)
tedarik¢i veri setleri; hesaplanan uzakliklar (e) XY, (f) kuyu, (g) toprak, (h)
tedarikei veri setleri

XY, kuyu, toprak ve tedarik¢i veri setleri i¢in ¢apraz gegerlilik sonuclar1 Cizelge 5.9’daki
gibidir.

Cizelge 5.9. Capraz gegerlilik sonuglari

Veri seti MSD
XY 1,1245
Kuyu 2,9333
Toprak 3,2572
Tedarikg¢i se¢imi 28,3998

Cizelge 5.9°da verilen c¢apraz gecerlilik sonuglart incelendiginde, XY veri seti i¢in

MSD=1,1245 olarak bulunmustur. Gézlem degerleri i¢in hesaplanan goézlenen (YNI) ve

yeniden tahmin edilen ¢iktilar (Y:i*) arasindaki mesafe, 2. gozlem degeri i¢in en diisiik, 7.

gozlem degeri i¢in en yiiksek bulunmustur. Toprak veri seti i¢in MSD=3,2572 olarak

hesaplanmistir. Gozlemler i¢in hesaplanan Y~I ve Y:i* degerleri arasindaki uzaklik, 7. gézlem



89

icin en diistik, 22. gozlem degeri i¢in en yiiksektir. Kuyu veri seti i¢in MSD degeri 2,9333
olarak bulunmustur. Gézlem degerleri i¢in hesaplanan Y~I ve Yci* arasindaki uzaklik, 7.
gozlem degeri i¢in en diisiik, 1. gozlem degeri i¢in en yiiksektir. Tedarik¢i veri seti igin

MSD=28,3998 olarak bulunmustur. Veri setindeki gdzlem degerleri icin hesaplanan Y, ve

Y:i* degerleri arasindaki uzaklik, 13. gdzlem degeri i¢in en diisiik, 50. gézlem icin en yiiksek

bulunmustur. Veri setlerine iliskin kutu grafikleri ve potansiyel aykir1 degerler Sekil 5.6’da
verilmektedir. Sekil 5.6 ile capraz gegerlilik sonucu en yiliksek uzakliklar birlikte
incelendiginde, toprak veri seti i¢in 22. gozleme, kuyu veri seti i¢in 1. gozleme, tedarikei

veri seti i¢in 50. gozleme ait uzakliklarin potansiyel aykir1 deger oldugu goriilmektedir.

0 5 10 15 20 25 0 50 100 150 200 250 300 350 400

(©) (d)

Sekil 5.6. Kutu grafikleri ve potansiyel aykiri degerler (a) XY, (b) toprak, (c) kuyu, (d)
tedarikei veri seti
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6. SONUC VE ONERILER

Giliniimliz diinyasinda artan teknolojik gelismeler ile birlikte bulanik mantik tabanli
yontemlerin kullanim1 artmaktadir. Bu durumun 6nemli nedenlerinden biri gergek yasam
problemlerinde karsilasilan belirsizlikler ve kesin bilgiye ulagilamamasidir. Belirsizlik
iceren karmagik sistemlerin modellenmesinde bulanik mantiga dayali yOntemlerin

kullanilmas1 daha hassas ve tutarli sonuglara ulagilmasina olanak saglamaktadir.

Bulanik kiime teorisine dayanan bulanik regresyon analizi, girdi ve ¢ikti degiskenleri
arasindaki belirsiz iligki yapisinin modellenmesinde kullanilan yontemlerden biridir.
Belirsizlik, dogadaki bilginin kesin olmayisi, karar verici algis1 kaynakli olarak gercek
hayatta karsimiza ¢ikan bir kavramdir. Atanassov (1986), bulanik kiime teorisindeki
belirsizlik kavramini daha detayl bir sekilde inceleyen sezgisel bulanik kiime teorisini
literatiire kazandirmistir. Karmasik sistemlerin modellenmesinde kullanilan sezgisel bulanik
teori ait olma ve ait olmama derecelerini birlikte ele alarak daha hassas sonuglar elde
edilmesine olanak saglamaktadir. Sezgisel bulanik ortamda gergeklestirilen regresyon

analizi ile sistem bilesenleri arasindaki iligkiler detayli bir sekilde incelenmektedir.

Tez caligmast kapsaminda, girdi ve ¢ikti degiskenleri simetrik tiggensel bulanik sayilardan
olusan tam-sezgisel bulanik regresyon modelleri ele alinmigtir. Model parametre tahminleri
EKK yontemi kullanilarak elde edilmistir. Bulanik ve sezgisel bulanik regresyon modelleri

hesaplamalari i¢in MatlabR2019a programinda kod pencereleri olusturulmustur.

Calismanin uygulama boliimiinde literatiirde yer alan {i¢ farkli veri seti ve bir isletmenin
tedarik¢i secim problemi igin klasik, bulanik ve sezgisel bulanik regresyon modelleri elde
edilmistir. Bulanik ve sezgisel bulanik ortamdaki modellerin tahmin edilen bulanik ve
sezgisel bulanik ¢iktilarina uygulanan durulastirma islemi sonucu kesin degerleri elde
edilmistir. Boylelikle, regresyon modelleri AKOK 6lgiitii bakimindan incelenmistir. Bu
degerlendirme sonucunda, bulanik ve sezgisel bulanik regresyon modellerinin, klasik
regresyon modellerine gore daha iyi sonuglar verdigi saptanmustir. Ote yandan, sezgisel

bulanik regresyon modellerinin AKOK olglitii degerleri

e XY veri seti sezgisel bulanik regresyon modeli i¢in: 0,80

e Toprak veri seti sezgisel bulanik regresyon modeli i¢in: 1,55
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e Kuyu veri seti sezgisel bulanik regresyon modeli i¢in:1,48

e Tedarik¢i secimi problemi sezgisel bulanik regresyon modeli i¢in: 4,90

bulunmustur.

Sezgisel bulanik regresyon modellerinin AKOK degerlerinin daha diisiik oldugu tespit
edilmigtir. Bu durum, sezgisel bulanik ortamda gergeklestirilen regresyon modellerinin
AKOK olgiitii bakimindan daha iyi sonug¢ verdiginin bir gostergesidir. Ayrica, elde edilen
sezgisel bulanik modellerin gegerliliginin degerlendirilmesi igin veri setlerine c¢apraz
dogrulama yontemi uygulanmistir. Capraz dogrulama sonucu elde edilen MSD degerleri ile
her modelin kendi igerisindeki gegerliligi incelenmistir. Boylelikle, ait olma ve ait olmama
derecelerine iliskin sonuglarin daha hassas ve tutarli oldugu saptanmistir. Ayrica, sezgisel
bulanik regresyon analiz yonteminin ger¢cek yasam uygulamasinin gosterilmesi i¢in bir
isletmenin tedarik¢i se¢cim problemi ele alinmistir. Karar verici algi-belirsizlikleri, ait olma
ve ait olmama dereceleri ile ele alinarak daha etkin, tutarli ve hassas degerlendirmelere

dayanan bir tedarikgi se¢im siireci gergeklestirilmistir.

Yapilan tez ¢alismasinda, sezgisel bulanik regresyon analiz yontemi ile gesitli uygulamalar
gerceklestirilmistir. Sezgisel bulanik regresyon modellerinin ger¢ek yasamda karsilasilan
problemlerdeki belirsizlik kavramini etkin sekilde ele aldigi igin saglik, mithendislik gibi

bircok alanda uygulanmasi 6ngoriilmektedir.
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EK-1. Tedarik¢i veri seti

98

Tedaikgi Firmalar Puanlar Tedarik¢i Firmalar | Puanlar
Tl 82,9301 T35 75,7639
T2 79,2394 T36 68,4198
T3 83,0335 T37 53,9637
T4 77,7836 T38 64,9683
T5 77,8579 T39 54,5958
T6 75,6598 T40 96,1412
T7 97,0526 T41 69,2358
T8 73,0495 T42 86,6321
T9 58,2392 T43 92,4355
T10 79,0230 T44 64,3633
T11 60,7016 T45 53,1585
T12 61,9820 T46 69,1277
T13 76,9039 T47 71,3218
T14 74,4455 T48 76,9612
T15 68,3374 T49 64,5846
T16 57,8715 T50 47,9519
T17 69,9852 T51 95,8536
T18 57,0888 T52 96,5554
T19 79,8801 T53 80,4860
T20 70,2560 T54 57,9084
T21 72,6785 T55 68,0713
T22 69,1861 T56 74,5856
T23 90,2542 T57 74,1375
T24 67,9330 T58 77,4596
T25 75,7645 T59 67,2839
T26 72,8238 T60 48,2825
T27 65,8168 T61 83,1208
T28 79,8491 T62 69,6073
T29 72,9743 T63 61,2436
T30 62,0092 T64 71,1250
T31 68,1774 T65 64,6852
T32 51,7583 T66 76,5617
T33 51,6396 T67 64,8417
T34 87,3863 T68 75,3416

“Cikt1 degiskenleri igin sol yayilim y; 0,4,

sag yayilim y; x0,7dir. Girdi degiskenleri

igin sol yayihm X; x0,5, sag yayilim X; x 0,8 dir.”
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