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OZET

Bu calismada belirsizligi modellemede basarili bir yontem olan bulanik mantigin
ileriye yonelik tahmin (6ngoril) konusundaki belirsizlikler i¢in Onerdigi yaklasimlar analiz
edilmektedir. Tez tahmin kavramina genel bir bakisla baslamakta olup tahmin kavrami
hakkinda once genel bir bilgi verilmektedir. Ardindan bulanmiklik kavraminin genel bir

cergevesi sunulur. Daha sonra bulanik mantig1 temel alan tahmin metotlar agiklanir.

Bu tezde zaman serilerinde ortaya cikabilecek mevsimselligin tahmini i¢in bir bulamk
tahmin metodu gelistirilir ve bu metodun uygulanmasi ele alinir. S6z konusu metotta izlenen
yontem sirasiyla su sekildedir: Ilk olarak bulanik dogrusal regresyon incelenir, zaman serisine
iliskin bulanmik dogrusal regresyon modeli kurulur. Sonra kurulan bu bulanik regresyon
modeline gore zaman serisindeki bulanik mevsimsellik endeksi kiimeleri belirlenir. Bulanik
endeks kiimesi degerlerine gore bulanik mevsimsellik endeksi sayilart bulunur. Ardindan bu
endeks kiimelerine ve tanimlanan bulanik regresyon modeline gére bir sonraki yila ait bulanik
Oongorii (forecast) degerleri mevsimselligin diizgiin (perfect) ve ya bulanik olmasina gore
hesaplanir. Ongériiler hem bulanik hem de sayisal olarak bulunur. Ardindan bulanik
mevsimsellik endeksine gore zaman serilerindeki bulaniklik (belirsizlik) arastirilir. Son olarak
elde edilen modelin bulanik mevsimsellik endekslerine dayanarak sezonsal trendler ve her bir

trende ait degisim hizi incelenir.

Ortaya konulan metot Tiirkiye’ye gelen turist sayisinin éngoriisiine uygulanir. Model
parametrelerinin 6ngorii sonug¢larina ve model dogruluguna etkisi arastirilir. Sonuclar analiz

edilir ve yorumlanir.
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ABSTRACT

In this thesis, fuzzy logic models, which are successful at handling imprecison and
vagueness are suggested to solve ambiguity problems in forecasting methods. Thesis starts
with a general glance at forecasting concept. A general knowledge about forecasting is
presented. At the next section a frame of the fuzziness concept is mentioned. After that

forecasting methods based on fuzzzy concepts are defined.

A fuzzy forecasting technique for seasonality in time series data is built and its
implementation is presented using the following procedure. First, the fuzzy regression is
analyzed and a fuzzy linear regression model of the time data is built up. Then the fuzzy
seasonality index set is defined by realizing the membership grades of seasons to the fuzzy
regression model. Fuzzy seasonality indices representing these sets are found Both fuzzy
forecasts and crisp forecasts for the next year are calculated in the case of both perfect and

fuzzy seasonality. Seasonal fuzziness and trends are analyzed.

The method is applied to forecast number of tourist visiting Turkey. Possible effect of

model parameters to outpus are investigated. The outputs are analyzed interpreted..

Key Words : Fuzzy modelling, Fuzzy sets, Uncetainty, Forecasting, Fuzzy trend, Fuzzy

seasonality.
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1.GIRIS

Insanoglu yiizyillardir gelecekte gerceklesmesi muhtemel olaylari 6nceden
ogrenmeye, daha dogrusu tahmin etmeye caligmaktadir. Maddi ve manevi durumunu
olumsuz yonde etkileyebilecek gelismelere (deprem, kasirga, ekonomik
<olumsuzluklar gibi) karsi1 tedbirlerini 6nceden alabilmek, olumlu olaylardan da
(olumlu ekonomik gelismeler gibi) en fazla faydayi saglayabilmek i¢in gelecekteki
muhtemel trendleri 6grenmek ister. Gelecegi Ongdrme, istegin de Otesinde,
giiniimiizde artik bir zorunluluk olmustur. Ornegin hava durumu tahminleri sadece isi
hava durumuyla cok yakindan ilgili profesyonelleri (balik¢ilar, soforler vb) degil,
biitiin insanlar yakindan ilgilendirmektedir. Bu raporlar da sonugta cesitli “tahmin

modelleri” tarafindan tretilmektedir.

Gelecegi Ongoriip, degiskenlere ait tahmin degerlerine en az hatayla ulasmaya
calisan modellerin karsilastigi en biiyiik sorun belirsizlik ve muallakliktir. 1965°te
Zadeh’in genel cercevesini ortaya koydugu giinden beri muallaklik, belirsizlik ve
eksik bilgilerin karakteristik 6zelligi oldugu problemlere karsi en biiyiik silah bulanik

metotlar olmustur.

Bulanik kiimeler ve bulamik mantik gibi silahlar1 olan bu modeller
belirsizlikle basa ¢ikma yolunda tahmin modellerinin de yardimina kosmustur. Bu
tezin ilerleyen asamalarinda tahmin metotlarinin karsilastigi problemler ve bulanik

mantigin bu problemlere gelistirdigi yaklagimlardan bahsedilecektir.

Ikinci boliimde tahmin kavramma genel bir giris yapilacaktir. Tahmin
kavraminin  anlami  aciklanacak, klasik tahmin metotlarinin  genel bir
siniflandirmasinin ardindan, zaman serilerini kullanan tahmin metotlarinin genel
cercevesi cizilecek ve bu tiir modellerde kullanilan tanimlar aciklanacaktir. Tahmin
modellerinin dogruluklarimin nasil 6l¢iildiigii de bu boliimiin konular1 arasindadir.
Tahmin modeli kurmak durumunda olan bir arastirmacinin izlemesi gereken gorev
siralamas1 ve en uygun tahmin modelini secerken neleri g6z oniinde bulundurmasi

gerektigi de bu boliimde aciklanacaktir.



Uciincii boliim bulanik mantia genel bir bakistir. Bulanik kiimelerin genel
bir tanimlamasi ve gosterimi bu boliimde verilmistir. Karmagiklik ve belirsizlik
durumlarinda bulamk mantigin uygun bir paradigma oldugu aciklanacaktir.
Bulaniklik ve olasilik boliimiinde bu iki kavramin birbirinden farkli yonleri ve
aralarindaki isbirligi firsatlar1 agiklanacaktir. Bulanik formiilasyonun uygun oldugu
durumlar da bu bdliimiin cevaplamaya calistigi bir diger sorudur. Bulanik sistemlerin
ornekleri ve esnek hesaplama ve hesaplamali zeka hakkinda genel bilgilerle bolim

sonlandirilacaktir.

Dérdiincii boliim bulanik tahmin metotlarin konusuna yaklasiminin genel bir
Ozetini c¢ikarmaya calisir. Bulanik tahmin modellerine genel bir bakistan sonra,
Delphi metodu, bulanik zaman serileri ve bulanik regresyon analizi gibi metotlarinin

literatiirde yer alan gelisimi ve bu metotlarin genel bir cergevesi ortaya konulacaktir.

Besinci boliimde ise mevsimsel bilesenlere sahip bir zaman serisinin tahmini
icin bulanmik bir model ortaya konulacaktir. Bulanik trendin regresyon analiziyle
belirlenmesi ve bulamik mevsimsellik endeksi kiimelerinin hesaplanmasiyla
tahminlerin olusturulmasi bu boliimde etraflica anlatilacaktir. Tahminleri hem kesin
sayisal (crisp) hem de bulanik (fuzzy) bir sekilde sunma yollar1 agiklanacaktir.
Mevsimsel trendleri ve bulanikligi yorumlama araclarindan ve yontemlerinden

bahsedilecektir.

Altinct bolimde, besinci bolimde detaylariyla ortaya konulan Bulamik
Mevsimsel Tahmin Modelinin (BMTM), Tiirkiye’ye aylik bazda giris yapan turist
sayisinin ileriye doniik tahminde uygulanmasi gosterilecektir. Besinci boliimde
aciklanan adimlar uygulanarak bulunan sonuglar (sayisal ve bulanik) yorumlanacak,
tahmin degerleri farkli tahmin modelleriyle elde edilen sonuglarla karsilastirilacak ve

modeldeki parametrelerin degerlerinin sonuglar tizerindeki etkileri tespit edilecektir.

Son boliimde ise bu tez calismasiyla elde edilen sonuclar ve bulgular
yorumlanacaktir. Tez c¢alismasinda kurulan tahmin modelini gelistirmek amaciyla

ileride ne gibi ¢alismalarin yapilacagindan kisaca bahsedilecektir.



2.TAHMIiN KAVRAMI

2.1 Geleneksel Tahmin Kavramina Giris

Insanoglu her zaman gelecekle ilgilenmistir ve bundan sonra da
ilgilenecektir. Insanhgin ilk giinlerinden beri kahinler, falcilar ve peygamberler
gelecekle ilgili yaptiklar1 kehanetlerden dolay1 yasadiklar topluluklarda saygin bir
yer edinmislerdir. Medeniyet ilerledikce, bilimsellik ve akilcilik hayatin biitiin
evrelerinde etkili oldukca “gelecegi ongdrme” gereksinimi de artmistir. Bugiin resmi
kuruluslar, kar amaci glitmeyen organizasyonlar, sirketler ve endiistri kuruluslar1 ve
ayn1 zamanda tek tek bireyler gelecege dair 6ngoriide bulunmak ve ona gore planlar
gelistirmek istek ve ihtiyaci i¢cindedirler. Soziin kisasi, gelecekle ilgili karar verme

durumunda olan birisi gelecegi planlamalidir.

Gelecegi gorebilme cabasina tahmin (dngorii) denir. Tahmin gecmise ait
verileri inceleyerek gelecege dair ongoriilerde bulunma cabasidir. Tahmin teknikleri
bir “uzman”in tecriibelerine, yargilarina ve goriislerine dayanabilir. Ya da gecmis
verilerin genel yapisina dayanan matematik modellere basvurabilir. Hemen hemen
biitiin tahminler, tahmin edilecek nesnenin basgka bir degisken (6rnegin zaman) ya da
bir degisken grubu (bir bolgedeki genel ekonomik kosullarin hepsi gibi) tarafindan

etkilendigi varsayimina dayanur.

Gelecegi tahmin etmekte kullanilan tekniklerin bircogu on dokuzuncu
ylizyilda gelistirilmis olmasina ragmen, bu alana damgasim1i vuran gelisme
bilgisayarlarin yayginlagsmasidir. Tahmin yontemlerindeki kendini tekrar eden
yordamlardan dolayr bilgisayarlarin kullanilmasi bir sart olmustur. 90’Ih yillarda
cesitli tahmin metotlarin1 uygulamak amaciyla 6zel yazilim paketleri gelistirilmistir.
Kisisel bilgisayarlarin yaygin bir sekilde kullanilmasiyla modern tahmin metotlari

kullanicilara artik parmak uclar kadar yakindir.



2.2 Tahmin Metot Cesitleri

Tahmin metotlar1 ne kadar uzak bir gelecegi tahmin ettiklerine gore ve ya
tahmin sonuclarinin tek bir deger ve ya bir deger araligi olmasina gore ya da

metodun nicel ya da nitel olmasina gore gruplara ayrilabilirler.

Bir tahminin zaman cergevesi kisa donemden ( en fazla ii¢ ay) uzun doneme
(iki ya da daha fazla yil) kadar degisebilir. Orta vadeli bir tahminin ileriye doniik
stiresi ii¢ aydan iki yila kadar olabilir. Aslinda ileriye doniik siire kisaldik¢a tahminin

dogrulugu artar.

Tahmin metotlar1 olduk¢a ¢esitli olmasina ragmen, iki ana gruba

ayrilabilirler; nicel metotlar ve nitel metotlar [Gaynor, Kirkpatrick,1994].

2.2.1 Nitel tahmin metotlari

Nitel tahmin metotlar1 (bazen Oznel ya da yargisal metotlar olarak da
adlandirilir) tahmin edilmesi gereken olaylarin anlagilmasi ve ulasilmasi zor, belirsiz
oldugu ya da bu olaylarin sayisal olarak ifade edilemeyen bilgiler tarafindan
etkilendigi durumlarda kullanilirlar. Bu yontemler konunun uzmani olan kisi ya da
kisiler gurubunun tecriibelerine, yargilarina ve goriislerine bagvururlar. Nitel metotlar

aciklamaya dayali ve ya normatif yapidadir.

Aciklamaya dayali metotlar gecmise ait verileri kullanarak ise baglar ve
gerceklesmesi muhtemel olaylarin ne olabilecegini ve ne zaman olabilecegini kesfe
dayali (genellikle olas1 biitiin senaryolara bakarak) bir yontemle tahmin etmeye

calisirlar.

Buna karsilik normatif metotlar, gelecek hedefleriyle ise baslarlar ve daha
sonra bu hedeflerin mevcut kaynak ve teknolojilere bagli limitler ve kisitlamalar
cercevesinde gerceklesme ihtimalini 6grenmek icin bugiine geri donerler. Aslinda
cigir acan belli bagh bilimsel atilimlar (NASA’nin uzay programi gibi) uzun dénemli

hedeflere ulasmaya calismanin iiriinleridir.

Bilinen bircok nitel tahmin metodu bulunmaktadir. Bunlardan bazilar

sunlardir:



Satis Takimlarvmin Tahminlerinin Bilesimi: Tahminler bir firmada calisan
satis temsilcileri tarafindan miisterilerinin gelecek zaman periyotlarinda yapacaklar
alimlara dair beklentilerine gore yapilir. Bu tahminler genelde belirli bolgelerdeki
miinferit iiriinlerle ilgilidir. Firmanin toplam satis tahminini elde etmek i¢in bu
tahminler iiriin ve bolge bazinda birlestirilir. Bu siirecin avantaji, satis temsilcileri
tarafindan olusturulan Ongoriilerin miisterilerle aralarindaki yakin temasa ve
miisterilerin gelecege dair beklentilerine dayandirilmasidir. Dezavantaji ise satis
elemanlarinin ya da yoneticilerin menfaatleri dogrultusunda 6ngoriileri bilerek fazla

ya da az gosterme ihtimalidir.

Yonetici Goriis Jiirisi: Firma, kurumda gorevli birgok kisinin goriisiinii alir.
Bu kisiler pazarlama, iiretim, finans ve muhasebe gibi kurum birimlerinin tamaminin
orantil1 bir seklide temsil edilmesini saglayacak sekilde sec¢ilmelidir. Bu sekilde
tahminler diizgiin bir dagilim gosteren fikirlerin sonucunda ortaya ¢ikacaktir. Son
asamada bu goriislerin nasil bir araya getirildigi ve bir genel tahminin ortaya nasil

ciktigr firmadan firmaya degisir.

Delphi Teknigi: 11k olarak konusunda uzman oldugu diisiiniilen bireyler
secilir. Bu uzmanlara tahmini yapilacak degiskenlerle ilgili goriislerini almak icin
anket sorular1 sorulur. Anket cevaplari gizli tutulur. Bilgiler toplandiktan ve
diizenlendikten sonra, genel diisiince ve yorumlar 6grenmeleri i¢in sonuglarin 6zeti
en uctaki cevaplarin alt1 6zellikle ¢izilmis bir halde her bir uzmana ulastirilir. ikinci
bir tur daha diizenlenir ve genelin diisiincelerinden artik haberdar olan uzmanlar ya
yeni cevaplar verirler ya da cevaplarimi degistirmezler. Bu tekrar eden siireg,
uzmanlarin tahminleri arasindaki fark azalincaya kadar devam eder. Fakat
uzmanlarin ilk goriiglerini degistirmedikleri ve asgari bir miistereke ulagilamayan

durumlar da olabilir.

Nitel metotlarin temel iistiinliigii, bir tahmin degerine ulasabilmek ig¢in
uygulayicimin kapsami genis bilgileri (hem sayisal hem de sayisal olarak ifade
edilmeyen) kullanabilmesidir. Nitel tahmin metotlarinin zayif taraflar ise su sekilde

siralanabilir;

1. Tahminlerin dogrulugunu ol¢ebilecek ve gelistirebilecek sistematik

yollar yoktur.



2. Yontemde goriisiine bagvurulan uzmanlarin yanlis yonlendirmelerine

aciktir.

Her seye ragmen, uzun donemli tahminlerde nitel metotlar nicel metotlara

gore daha basarihidir.

2.2.2 Nicel tahmin metotlar:

Nitel metotlara karsilik, nicel metotlar degisik zaman noktalarindaki gecmise
ait verilerin istatistiksel analizine basvurur. Baska bir deyisle, gecmis verileri
kullanarak, arastirmaci bir sablon elde eder, bu sablona uygun bir matematiksel
model kurar, gelecege dogru tahminlerde bulunmak i¢in bu modelin tahmin
denklemlerini kullanir. Tahmin problemine yonelik bu nicel yaklagim belirlenen
sablonunun gelecekte de gecerli olacagi varsayimina dayanir. Nicel modeller iki
tirde gruplandinlabilir; zaman serileri metotlar1 ve ekonometri ya da nedensel

(causal) metotlar.

Zaman Serileri Modelleri (Tek Degiskenli — Multivariate): Belli bir degiskene
bagh tarih sirasina gore diizenlemis gézlemler dizisinin analizine dayanir. Gézlemler
yillik, ¢eyrek yillik, aylik, haftalik, giinliik, saatlik vs. olabilir. Ilgili degisken dogasi
geregi bir ekonominin ya da endiistrinin biitiiniindeki Ol¢timlerin toplami seklinde
makro Olgekli ya da sadece bir birey, firma ya da sehre ait olacak sekilde mikro
Olcekli olabilir. Her durumda da zaman serileri analizi, bir nesnenin gecmis
hareketlerinden yola ¢ikarak o nesnenin gelecegini tahmin edebiliriz var sayimina

dayanir.
Temel zaman serileri analiz metotlarindan bazilari;

1. Hareketli Ortalamalar: Tahmin degiskenin ge¢mis degerlerinin

ortalamasini kullanarak sonuca gider.

2. Ussel Diizeltme: Gelecek doneme ait bir tahmin degeri ge¢mis

doneme ait tahmin degeri ile son gozlem degerinin sabit agirlikli birlesimine dayanir.

3. Adaptif Filtreleme: Veri sablonundaki degisikliklere gore sistematik

bir sekilde degisen, gercek ve tahmin degerlerinin bir tiir birlesimini kullanir.



4. Zaman Serileri Ekstrapolasyonu: Zamanm bagimsiz degisken olarak
kullanan zaman serilerine uydurulan en kiiciik kareler metodunun gelecege dogru

uzatilmasiyla tahminlere ulasir.

5. Zaman Serilerinin Ayristirilmasi: Zaman serilerinden yalitilmis trend,
mevsimsel, dongiisel ve tesadiifi bilesenlerle beklenen sonuglarin tahmin edilmesine

dayanir.

6. Box — Jenkins: Otoregresif, biitiinlesik hareketli ortalama metodu
seklinde karmasik, bilgisayar tabanli, yinelemeli bir yordamdir. Mevsimsel ve trend
faktorlerine gore hesaplamalar yapar, uygun agirliklandirilmis parametreleri tahmin

eder, modeli test eder ve dongiiyii uygun bir sekilde yineler.

Nedensel (Causal) Modeller: Tahmini yapilacak degiskenin baska bir
degisken ya da degiskenler grubunun (bagimsiz degiskenler) davranisiyla
aciklanabilecegini varsayar. Ornegin, satislar reklim harcamalar1 miktari,
tilketicilerin alim giicii, iiriiniin fiyati, rekabetin yogunlugu gibi diger faktorlerle
aciklanabilir. Nedensel metotlarin amaci, biitiin degiskenler arasindaki iligkilerin
bicimini (matematiksel egri) kesfetmek ve bunu ilgili degiskenin (bagimlh degisken)
gelecek degerlerini tahmin etmek i¢in kullanmaktir. Belli basli nedensel tahmin

metotlari;

1. Korelasyon Metotlari: Degiskenler arasindaki kovaryanslarin geg¢mis

degerlerinin tizerine kurulan modellerden faydalanirlar.

2. Regresyon Modelleri: Bir ya da daha fazla bagimsiz degiskenin artik
deger varyanslarinin minimize edilmesiyle elde edilen tahmin denklemiyle ortaya

cikarilan tahminlerdir.

3. Temel Gostergeler: Ongoriilecek degiskenle sistematik bir sekilde ilgili

bir ya da daha fazla 6ncel degiskenle elde edilen tahminlerdir.

4. Ekonometri Modelleri: Tarih ve ekonomi teorilerinin birlestirilmesinden
tireyen ulusal ekonomi bilesenleri arasindaki iligkileri temsil eden esanh

denklemlerden olusan tiimlesik sistemle ortaya ¢ikan sonug tahminleridir.



5. Girdi — Cikti Modelleri: Bir endiistrideki talep degisikliklerinin diger
endiistrileri dogrudan ve birikimli olarak nasil etkiledigini belirten bir matris

modelidir.

Genel olarak hem zaman serileri hem de nedensel metotlar su iistiin yanlara
sahiptir;
1. Bagimsiz degiskenlerin secimi bir kez yapildi mi, tahminler artik

onceden belirlenmis degerlere dayanir, boylece tamamen nesneldir.
2. Tahminlerin dogrulugunu 6lgmenin yollar1 mevcuttur.

3. Modeller kurulduktan sonra, bunlardan tahminleri iiretmek artik daha

az zaman alir.

4. Bir nokta (ya da belirli bir deger) tahmini ve ya aralik tahminleri ( bir

giiven araligina dayali tahmin aralig1) yapabilirler.

Bunlarin yaninda bu metotlarin zayif yanlarnt da bulunmaktadir. Zaman
serileri ve nedensel modeller en iyi sonuglarmi kisa ve orta vadelerde verirler.
Yoneticiler genellikle zaman serilerinin  makul dogrulukla tahminlerde
bulunabileceginin Otesinde daha uzun vadeler i¢cin tahmin talebinde bulunurlar.

Ornek olarak yirmi ya da daha fazla yili kapsayacak bir yatirim kararim diisiinelim.

Yapilacak yatinmin karsiligimi belirleyebilmek igin, bu siire zarfindaki hem
satiglarin hem de maliyetlerin tahmin edilmesi gerekir. Bu tip uzun dénemli tahmin
talepleri nicel tahmin metotlarinin yapabileceklerinin 6tesindedir. Ciinkii tahmin
periyodunu arttirdikca tahmin deger araliklar1 anlamli olamayacak kadar genis

olmaktadir.

Son olarak, sonuglari etkilemesi muhtemel harici etkenleri ve degisiklikleri
hesaba katacak bir metot bulunmamaktadir. Ornegin, 1980 — 1989 araligina ait
verileri kullanarak petrol fiyatlarim1 tahmin edecek bir tahmin modeli kurdugumuzu
varsayalim. Ongorii araligr icin (1980 — 1989) elde edilen sonuclar miikemmel olsa
bile, Irak’in Kuveyt’i iggal edecegini ve bunun da petrol fiyatlar1 tizerinde kisa
vadede asir1 dalgalanmalara yol acacagim kestiremedigimiz i¢in 1990 yilina ait

ileriye doniik tahminimiz gercek degerden ¢ok farkli olacaktir.



Sonug olarak denebilir ki, iyi bir tahmin modeli ¢cogu kez hem nicel hem de

nitel tahmin metotlarindan faydalanir. Hi¢ bir sey “noktas1 noktasina ayni” kalmadigi

icin ve nicel metotlar gelecekteki olaylarin ge¢cmistekileri yansitacagi varsayimina

dayandigi icin bircok nitel tahmin konunun “uzmanlart” tarafindan genellikle 6znel

bir sekilde degerlendirilmekte ve torpiilenmektedir.

2.3 Zaman Serileri Yontemi ve Tahminler

Bir tahmin modeli kurmak i¢in, bir aragtirmaci genellikle eldeki verinin belli

zaman noktalarindaki gozlemlerinden olusan bir 6rneklem toplar. Veri toplama

yontemi ve ardindan gelen tahminler Sekil 2.1°de gosterilen ¢ok cesitli faktorlere

baghdir.
Gecmis Veri
— .
YBas YT YBlt
<— OmekY, —>p------- >
GOZLEMLER Y, Y, Yn
d »
< Zaman >
—00 “+oo
Ornek
<~ Tahminleri —>[ "7 g
e Yy
TAHMINLER
17n+1 17N Y, N+ 17N+k
+—> +—>
Ex-Post Ex-Ante
Tahminler Tahminler
Geriye Doniik Tahmin .
<+ —> «4— lleriye Doniik Tahmin —»

Periyodu

Periyodu

Sekil 2.1 Tahminde Zaman Cizgisi
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Analiz icin Ornekleme periyodu Yj,...,Y, tahmin metodunu kuracagimiz

zaman araligidir. Y, ile ¥;’in ayn1 olmas: gerekmemektedir.

Sekil 2.1°de orneklemin gecmis veri araliginin bir alt kiimesi oldugu bir
durum gosterilmektedir. Yz, ile ¥; ‘in ayn1 olmamasinin sebebi, verinin altinda yatan
bicimsel ve davranmigsal iliskilerdeki olas1 degisikliklerden dolayi, verinin modelinin
degisebilmesidir. Ornegin, gayrimenkul yatirmmlarini  etkileyebilecek vergi
kanunlarindaki  degisiklikler —bicimsel ve davramigsal iliskileri  kokten

degistirebilecektir.

Nedensel yontemler zaman i¢inde sabit oldugu varsayilan hem bicimsel hem
de davramssal iliskilerle ilgili bir kisim varsayimlara dayanirken zaman serileri
yontemleri sekil degisikliklerinin olmadig1 varsayimi 1siginda olusturulurlar. Fakat
bicimsel ve iligkisel bir degisiklikten sonraki zaman zarfinda bir zaman serisi ya da
nedensel bir tahmine yetecek kadar veri bulunmayabilir. Bdyle bir durumda meydana
gelen degislikler goz oOniinde bulundurulmak kosuluyla model yiiksek bir 6zenle

hazirlanmalidir.

Ornekleme periyodu Y, ile sona erer. Fakat ornekleme periyodunun Y, =
Ypi’e kadar uzatilabilecegi kesikli okla gosterilmistir. Y,’den Yy’ye gozlemler elde
edildikce, bunlarin modelde kullanilmasi1 gerekir. Fakat bu gozlemleri modele
eklememek icin ¢esitli sebepler vardir. Birincisi, bir¢ok iktisadi degisken, daha sonra
gozden gecirilmek iizere, gegici tahmini degerler olarak aciklanir. Diizeltilmis
degerler gegici degerlerden ¢ok farkli olabilecegi icin arastirmacilar bu gecici
degerleri modellerinde kullanmay1 tercih etmezler. Ikincisi bir tahmin modelinde
devamli yeniden hesaplamalarda bulunmak ve sinamak fazla zaman alan masrafl bir
stirectir. Son olarak, tahmin modellerinin dogrulugu devaml olarak izlenir ve ancak
kesin nesnel kalite standartlarina ulasilamayacagi artik anlagildiktan sonra model

iizerinde yeniden hesaplamalarda bulunulur ve sinanir.

Model tahmin aralig1 Y;...,Y, icin tahmin degerleri 171,..., 17,1 tahmin degerleri

hesaplanir. Bu durum model dahilinde ya da ornekleme dahilinde tahmin olarak
bilinir. Y, ’nin gercek ve tahmin degerlerinden model i¢in e; ...,e, tahmin hatalarini
hesaplamak ve modelin dogrulugunu belirlemek miimkiindiir. Y, gozleminin

otesindeki biitiin degerler tahmin olmak durumundadir. Zaman ¢izgisi dahilinde buna
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tahmin periyodu denir. Orneklem hesaplama periyodu sona erdikten sonra
gerceklestikleri i¢in bu siire zarfinda olusturulan biitiin tahminler drneklem disi

tahminler olarak bilinir.

Tahmin periyodunun tamami ex — post (sonraki) ve ex — ante (Onceki)

tahminler olarak iki ayrik parcaya ayrilir.

Ex — post tahmin periyodu drneklem tahmin periyodunun sonundaki gdzlem
ile (Y,,,) ile en yakin gegmis gozlem (Y, ) arasinda gecen zaman siiresidir. Bu

periyodun en 6nemli 6zelligi arastirmacinin zaman serisi degiskeni Y7'nin su anki

degerlerine sahip olmasidir.

Ex — post periyodu arastirmaciya modelin orneklem dis1 dogrulugunu
belirleme firsatin1 sunar. Yalnizca ex — post tahmin periyodu igerisinde Y;’nin tahmin

ve gercek degerlerini kullanarak modelin dogrulugu hesaplanabilir.

Eger modelin 6rneklem dist dogrulugu siiphe uyandiriyorsa arastirmacinin iki
alternatifi vardir: daha yiiksek model dogruluguna sahip bagka bir model arastirmak
ya da modelde yeniden hesaplamalar yapmaktir ( hesaplama periyodunu ex — post

periyodundaki gozlemleri de igine alacak sekilde genisleterek).

Eger aragtirmaci tahmin periyodunu simdiki ana kadar uzatirsa, Y, den Y, ’e

orneklem ici tahminleri olusturabilir. Orneklem periyodu, gozlem ve tahmin
degerleri zaman c¢izgisinin altindaki ve istiindeki kesikli cizgilerle gosterilen bu
gozlem degerlerini kapsayacak sekilde genisler. Tahmin periyodunun ex — post

tahminleri kapsamadigina dikkat edilmelidir.

Ex — ante tahmin periyodu, zaman serisi degiskenlerine ait gozlem

degerlerinin bulunmadigi zaman araligidir. Gelecege doniik tahminlerin yapildig

zaman araligidir. Ex — ante tahminleri Y, Y,., seklinde gosterilir. Zaman serisi

e
degiskenine ait gercek degerler bulunmadig: icin tahminlerin dogrulugunu sinamak

miimkiin degildir.

Zaman cizgisinin iizerinde, Yp, noktasindan onceki periyotta degiskene ait
veriler bulunmamaktadir. Bu siire icin degiskenin geriye dogru tahmini yapmak
miimkiindiir. Eger orneklem periyodunda yeterli sayida veri bulunmuyorsa geriye

doniik tahmin degerlerinden faydalanilir.
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2.4 Tahmin Modellerinin Dogruluklarimn Olciilmesi

2.4.1 Tahmin hatasinin tanimm

Bir tahmin modelinin dogrulugu, tahmin degerlerinin (Y,) gercek gozlem
degerlerine (Y,) ne kadar yakin olduguna baghdir. Uygulamada gercek ve gozlem

degerleri arasindaki tahmin hatasi su sekilde hesaplanir;

e =Y -Y) Q2.1

Eger model gercek degerleri tahmin etmekte basariliysa, tahmin hatasi
goreceli olarak diisiik olacaktir. Aslinda, veriye ait modeli diizgiin bir sekilde
kurduysak, geriye kalan sadece zaman serisindeki anlamli bir sekli olmayan diizensiz

inis c¢ikislardir. Bu dalgalanmalara genellikle kendi ig¢lerinde tahmin edilmesi

imkansiz dissal olaylar sebep olur. Bunun anlami e, her bir periyot i¢in Z etrafinda

tamamen tesadiifi bir dalgalanmadir. Boylece, eger hatalar toplayacak olursak sifir

sonucunu elde ederiz.

2.4.2 Tahmin dogrulugunu 6l¢mek icin kullanilan istatistiksel metotlar

Tahmin hatasinin tanimindaki matematiksel icerikten dolay1 arastirmacilar bir

modelin dogrulugu i¢in ¢esitli sayisal dl¢iimlere basvururlar. Siklikla, bu dlgiimler

hatalarin mutlak degerlerini (| e, | ) ya da karelerini (e?) kullanirlar. Genel kural;
mutlak hatalarin toplami ( Z;l e, | ) ve ya karelerin toplami ( Z;ezt ) ne kadar
kiigiik olursa model de o kadar dogru olacaktir.

Asagidaki istatistiksel dlciimler modelin dogrulugunu hatanin mutlak degerini

kullanarak ortaya koyarlar.

1. Ortalama Mutlak Hata (Mean Avarage Error)

n
Zt:ll € !

n

MAE = (2.2)
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2. Mutlak Yiizde Hatanin Ortalamasi (Mean of Absolute Percentage Error)

n |€t |
Zt:l Y
MAPE = ——"t (2.3)
n

Asagidaki istatistiksel Ol¢iimler modelin dogrulugunu hatanin karesini

kullanarak ortaya koyarlar.

1. Ortalama Hata Karesi (Mean Square Error)

(2.4)

2. Ortalama Hata Karelerinin Karekokii (Root Mean Square Error) — Standart
Hata

(2.5)

e; : t periyodundaki tahmin hatasi
Y, : t periyodundaki gézlem degeri

n : tahmin periyodundaki gozlem sayisi

Bu istatistiklerin hepsi de tahmin hatasinin bir Olgiisiinii verdigi icin

hangisinin kullanilacagi verinin yapisina baghdir.
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Modelde bir ya da iki tane biiyiik hata degeri varsa ve MSE ve ya RMSE
kullanilirsa bu hata degerleri abartilacaktir (hatalarin kareleri alinacagindan dolayi).
Bu yiizden MAE kullanilmalidir. Hatalarin hepsinin degeri birbirine yakinsa,
kullanilacak istatistigin MSE olmas1 gerekir. Modeller karsilastirllirken model
verileri icin hangisi uygunsa, MAE ve ya MSE (ya da RMSE) istatistiklerinden
herhangi birisiyle yapilan Ol¢timlerden en kiiclik degeri veren en iyi model olarak

secilir.

2.5 Tahmin Modeli Kurulurken izlenmesi Gereken Gorev Sirasi

Bir arastirmaci bir tahmin modeli kurarken asagida siralanan oncelik listesini

takip etmesi gerekir [Gaynor,Kirkpatrick, 1994].

Adim 1. Tahmin projesinin Oncelikli amacin1 belirle ve tahmini yapilacak
degisken ya da degiskenleri, tahmin donemini (aylik, ¢eyrek yillik, yillik), tahmin
vadesini (kisa, orta, uzun) ve nedensel iliskilerin onemli olup olmadigim agik bir

sekilde belirt.

Adim 2. Hem 0zel hem resmi biitiin 6nemli veri kaynaklarimi arastirarak

verilerin ulasilabilirligini belirle.

Adim 3. Verinin smiflandirilmasinin ve sunulmasinin karsilastirilabilir ve

zamanla tutarl oldugunu temin ederek, verileri topla.

Adim 4. Zaman cizgisini, ex — ante tahmin periyodu icin yeterli zaman
noktast ve model hesaplamalar i¢in gerekli gozlem sayisi kapsanacak sekilde

dikkatlice sapta.

Adim 5. Veri i¢in hangi tiir bir modelin uygun oldugunu son bir defa daha
belirlemek i¢in verinin grafigini ¢iz ve bicimini incele.

Adim 6. Alternatif model segenekleri belirle.

Adim 7. Modelleri tahmin periyodu iizerinden degerlendir. Ozet 6l¢iim
degerlerini ve gercek gozlem degerlerine karsilik tahmin degerlerini gosteren

grafikleri ve hata degerlerini karsilastirip en iyi modeli se¢. Grafikleri inceleyip

modelin doniis noktalarimi yakalama yetenegini belirle.



15

Adim 8. Eger miimkiinse, bir ex — post tahmini kullanarak 6zet tahmin

Olciimleri ve grafiksel gosterimler yardimiyla modeli degerlendir.

Adim 9. Uygun giivenirlik sinirlarniyla ex — ante tahminlerini olustur ve

tahmin sunumunu hazirla.

Adim 10. Modeli kurduktan sonra giincellemelerle ve yeniden

degerlendirmelerle modeli periyodik olarak izle.

2.6 Uygun Tahmin Modelinin Secilmesi

Daha o6nce de belirtildigi iizere, en iyi tahmin modeli, en kii¢iik tahmin hatasi
iireten modeldir. Bunun yaninda, iyi bir modelin se¢iminde g6z Oniinde

bulundurulmasi gereken baska noktalar da vardir [Gaynor, Kirkpatrick, 1994].

Veriye ulasilabilirlik, veri toplama maliyeti, uygun modelleri ¢alistiracak
bilgisayar programlarinin bulunmasi, modelin kuruldugu zaman c¢ercevesi, istenilen
tahmin ¢esidi (nokta tahmini mi yoksa tahmin araligi m1?), ve en dnemlisi de her bir
modelde gecerli olmasi gereken matematiksel varsayimlar g6z Oniinde
bulundurulmasi gereken diger konulardir. Belli bir durumda kullanilacak tahmin
metodunun se¢imi bu sayilan faktorleri, uygun bir dogruluk derecesiyle dengelenmis
bir halde kapsanmasi1 gerektirir. Bir tahmin modelinin se¢imi muazzam bir caba
gerektirir. Onceden “en iyi” olarak belirlenmis bir model uzun vadede en iyi

sonuclari iiretmeyebilir.
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3.BULANIK MANTIK KAVRAMINA GENEL BiR BAKIS

3.1 Bulaniklik Kavramina Giris

Gercek diinya karmagsiktir. Bu karmasiklik genel olarak belirsizlik, bilgi
eksikligi, kesin diisiinceden yoksunluk ve karar verme zorluklarindan kaynaklanir.
Genel olarak degisik bicimlerde ortaya c¢ikan karmagiklik ve belirsizlik gibi
ozelliklere sahip tam ve kesin olmayan bilgi kaynaklarina bulanik (fuzzy) kaynaklar

adi verilir.

Bulanik ilkeler hakkinda ilk bilgiler, Azerbaycan asilli Liitfii Askerzade
tarafindan [Zadeh 1965] ortaya atildi. O tarihten sonra Onemi gittikce artarak
giiniimiize kadar gelen bulanik mantik, belirsizlikleri agiklamak ve belirsizliklerle
calisilabilmek i¢in kurulmus kesin bir matematik diizen olarak tanimlanabilir.
Bilindigi gibi istatistikte ve olasilik kuraminda, belirsizliklerle degil kesinliklerle
calisilir ama insanin yasadigi ortam daha cok belirsizliklerle doludur. Bu yiizden
insanoglunun sonu¢ c¢ikarabilme yetenegini anlayabilmek igin belirsizliklerle

calismak gereklidir.

Bulanik kavramlarin ortaya atilmasi ile beraber bazi enteresan durumlar da
ortaya cikmistir. Baz1 arastirmacilar bulaniklik kavramin1 benimseyerek bu konuda
calismay1 tegvik etmis, ama biiyiik bir cogunluk da kars1 goriiste bulunmustur. Bu
ikinci grup bulaniklastirmanin kesin olan bilimsel ilkelere uymadigini ve hatta bilime
kars1 geldigini ileri siirmiislerdir. Ozellikle olasilik teorisi ve istatistik gibi zaten
belirsizlikleri konu edinen daha da belirsiz bilim dallar1 bulundugundan, bu konuda
calisan arastirmacilar bulanik sistemlere agik bicimde karsi ¢ikmuslardir. Bulanik
yontemlerin yapacagi her tiirlii hesaplamanin olasilik ve istatistik hesaplamalarla
yapilabilecegini ileri siirmiislerdir. Hatta bu yontemlerin bulanik sistemlerden daha
iyi sonuclar verdigini iddia etmislerdir. ilk ortaya atildigi zamanlarda bulanik
sistemlerin dogrudan uygulamasi olmadigindan, yapilan tartismalar daha ziyade
felsefi seviyede kalmig ve bunun sonucunda daha kuvvetli felsefi ve teorik temelleri

olan olasilik teorisi ve istatistik yontemler agir basmistir. Ancak burada goézden
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kacan basit bir nokta sozel bilgilerin bulunmasi halinde istatistigin fazlaca ise

yaramadigidir.

Bulanik kavram ve sistemlerin diinyanin degisik arastirma merkezlerinde
onem kazanmasi 1975 yilinda Mamdani ve Assilian tarafindan yapilan gercek bir
kontrol uygulamasi ile olmustur. Bulanik sistemlerin gelismesi Batida ¢ok yavas
olurken, Doguda 6zellikle Japonya, Singapur, Kore ve Malezya’da daha hizli bir
gelisme gozlenmistir. Son yillarda, bircok miihendislik dallarinda, veri tabanlariin
sozellestirilmesinden tele sekreterlerin cevaplamasina kadar genis bir sahada ve

bir¢ok konuda bulanik mantik diinyada kullanilir hale gelmistir.

3.2 Bulanik Kiimeler

Bulanik kiimelerinin temel mantig1 oldukga basittir. Klasik (bulanik olmayan,
kesin) kiimelerde bir eleman o kiimeye ya aittir ya da degildir. Yani, bir elemanin

iyeligi kesindir — ya evet (kilmenin elmani1) ya da hayirdir (kiimenin elman1 degil)

Her elemanina [0,1] araliginda bir iiyelik degeri atayan bulanik kiime, klasik
kiimelerin genellestirilmis bir halidir. Bir bulanik kiimenin iiyelik fonksiyonu tanim
kiimesindeki biitiin elemanlari, cogunlukla birim aralik olarak kabul edilen bir araliga

atar [Zekai Sen, 2001].

Klasik ve bulanik kiimeler arasinda 6nemli bir fark, klasik kiimeler her zaman
bir iiyelik fonksiyonuna sahipken bulanik kiimeler sonsuz sayida iiyelik fonksiyonu
tarafindan temsil edilebilirler. Bu durum bulanmik kiimelerin belirli bir duruma en

esnek bir bicimde uygulanabilmesini saglar.

Klasik kiimelerde bir kiimeden digerine gecis keskin ve aniden degisen iiyelik
dereceleri sayesinde olmaktadir. Ancak, bulanik kiimelerde bu gecis yumusak ve
stirekli bir sekilde olmaktadir. Bu gegiste miiphemlik, belirsizlik, hayal giicii, sezgi
gibi goriisler etkili olmaktadir. Bulanik kiime degisik iiyelik derecesinde iiyeleri olan
bir topluluktur. Klasik kiimelerde bir 6genin kiimeye ait olabilmesi icin iiyelik
derecesinin mutlaka 1’e esit olmas1 gerekirken, bulanik kiimede ise neredeyse biitiin
iiyelerin degisik derecelerde kiimeye ait olmalart miimkiindiir. Ayrica, bir bulanmik
kiime 6gesi aym degisken 6zelligine sahip olmak iizere, farkli bir iiyelik degeriyle

bagska bir kiimenin de 6gesi olabilir.
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Klasik kiime teorisinde, bir eleman bir kiimeye kesin olarak ya girer ya da
girmez. Ikisinin ortasinda bir durumdan soz edilemez. Bulanik kiime teorisi ise,
elemanlarin farkli iiyelik dereceleriyle birden fazla kiimeye girmesini saglayan,
klasik kiime teorisinin genisletilmis versiyonudur. Uyelik fonksiyonlar1 bir elemanin
bir kiilmeye ne kadar ait oldugunu gosteren degerlerdir. 0 olmasi durumu, elemanin
kiimeye ait olmadigini, 1 olmas1 durumu ise kesin olarak ait oldugunun gosterir. 1’ye
yakin degerler elemanin yiiksek derecede kiimeye ait oldugunu, 0 yakin degerlerde

ise diisiik derecede ait oldugunu gosterir.

Bu sekilde tanimlaman iiyelik derecelerinin her bir bulanik soz i¢in ii¢ temel

ozelligi saglamasi tanim olarak gerekmektedir. Bunlar sdyle siralanabilir;

1) Bulanik kiimenin normal olmasidir ki; bunun i¢in en azindan o
kiimede bulunan elemanlardan bir tanesinin en biiyiik tiyelik derecesi olan 1’e sahip

bulunmasi gerekliligidir.

2) Bulanik kiimenin monoton olmasi gerekir ki bunun anlami iiyelik
derecesi 1’e esit olan elemana yakin sagda ve soldaki elemanlarin iyelik

derecelerinin de 1’e yakin olmasidir.

3) Uyelik derecesi 1’e esit olan elemandan saga ve sola esit mesafede
hareket edildigi zaman bulunan elemanlarin iiyelik derecelerinin birbirine esit

olmasidir ki buna da bulanik kiimenin simetrik 6zelligi adi verilir.

Klasik kiimelerle bulanik kiimelerin arasindaki onemli farklardan bir tanesi,
klasik kiimelerin sadece bir tane dikdortgen iiyelik derecesi fonksiyonu bulunmasina
karsilik, bulanik kiimenin yukaridaki {i¢ sarttan ilk ikisini mutlaka saglayacak
bicimde degisik iiyelik derecesi fonksiyonlarina sahip olmasidir. Buradan iiyelik
derecesi fonksiyonlarinin mutlaka simetrik olma 6zelligini saglamas1 gerekmedigi

anlasilabilir.
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3.2.1 Bulanik kiimelerin gosterimi

Verilen bir U evrensel kiimesi icin karakteristik fonksiyon f, bulamk

olmayan bir A kiimesi i¢in asagidaki sekilde tanimlanir.

£, :U = {0]}
fa(x)=1 xe A 3.1
f,(x)=0xe A

Bulanik kiimeler ise [0,1] araliginda degisen iiyelik derecelerini kullanir.
M, U :—[01]

Bulanik kiimeler 4 yakin sayilar, siyaha yakin renkler, biiylik gezegenler,
yiiksek sicaklik, kisa uzaklik gibi kesin olmayan kavramlari temsil eder. Bulamk
kiime alanlar1 kesikli veya siirekli olabilir. Sonlu alana sahip bulanik kiime A i¢in

yaygin olarak matematiksel notasyon { x,, x,,...,x, } ve liyelik fonksiyonu x, ise:

M) X+ p, () Xy ++ 1, (x,) ] x, (3.2)

Ornek olarak 4° yakin sayilar icin iiyelik fonksiyonu

0.2/14+0.5/2+0.8/3+1/4+0.8/5+0.5/6+0.2/7

Cogu durumunda, bulanik kiimeler siirekli alanlardan olusur. Bu durumda
iiyelik fonksiyonlar icin matematiksel fonksiyonlar ve grafikler tamimlanir. Cogu

durumda, tiggen, yamuk, s-sekilli ve gauss fonksiyonlar tercih edilir.
Ucgen sekilli bulanik kiime asagidaki gibi tanimlanabilir.
M, (xX)=mx+h x<a

M, (x)=—m x+h, x>a 3.3)
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{a) (b)
n(x)y [TTEY]
b 11\
1 B PN 1 T
VRN
/
/N
e \ H

0 === — > X o >
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Sekil 3.1 Yaygin Olarak Kullanilan Uyelik Fonksiyonlar: (a)Yamuk Sekilli
(b) Uggen Sekilli (c)Gauss Uyelik Fonksiyonu (d)Can Sekilli Not: Tiim

iyelik fonksiyonlar1 , siirekli, normal ve konvekstir

Ucgen sekilli iiyelik fonksiyonu diisiiniildiigiinde; iiyelik degeri 1 olan
eleman oldugu kisim fonksiyonun 6zii, {iiyelik derecesi O ile 1 arasinda degisen
elemanlarin oldugu kisim fonksiyonun kisimlar, iiyelik fonksiyonu O den biiyiik olan
elemanlarin olusturdugu kisim ise fonksiyonunun dayanag olarak adlandirilir.
Normal olma 6zelliginden dolayi iiyelik fonksiyonunun degeri en az bir eleman igin
1 olmalhdir. Ayrica iiyelik fonksiyonlart siirekli artan ve siirekli azalan 6zelligine
sahip olmalidir. Uyelik degeri 0.5 olan kisim gecis noktas:, en yiiksek iiyelige sahip

olan kisim ise yiikseklik olarak adlandirilir.

Bulanik kiime kavrami icin 6nemli olan bir diger kavram ise dilsel degisken
kavramidir. Cebir degiskenleri sayisal degerler alirken, dilsel degisken kelime veya
ciimle seklindeki metin degerler almaktadir. Bu degerlerin kiimesi terim kiimesi
olarak adlandirilir. Terim kiimesi icindeki her bir deger, temel degiskenlere
dayanarak tanmimlanmis bulanik bir degiskendir. Kisaca hiyerarsik olarak

bakildiginda dilsel degisken — bulanik degisken — temel degisken

””

Dilsel degiskenin ‘“yas olarak etiketlendigi varsayilirsa; bu dilsel

2 9

degiskenin her biri bir bulanik kiimeye karsilik gelen, terimleri, “yasli”,”cok yaslt”,
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“orta yasli”,”biraz geng¢”, ““ genc”, “cok gen¢” seklinde olabilir. Her bir terim, O ile
100 arasinda Olceklendirilebilen temel degiskenlerin tizerinde tanimlanan bulanik bir

degiskendir.

3.3 Bulanik Sistemler, Karmasikhik ve Belirsizlik

Zadeh’in (1973) uyumsuzluk prensibi bir bulanik sisteme neden ihtiyag
duyuldugunu aciklamistir. Prensip ashinda sistemin karmasikligi arttikca sistem
davranis1 hakkinda kesin ve ayn1 zamanda anlamli ifadelere ulasma kabiliyetimizin
bir esige ulasincaya kadar azaldigimi ve bu esikten sonra kesinligin ve anlamliligin
(uygunlugun) birbirini dislayan o6zellikler oldugunu belirtir. “Gerg¢ek yasamdaki
probleme daha detayli baktikca ¢6ziim de o kadar bulaniklasir” [Zadeh, 1973].

Kompleks ve belirsizlik iceren problemlere nesnel yaklasimlar sergilemek
insanlara 0zgii bir davramistir. Karmagsiklik genelde belirsizlik seklindeki
tereddiitlerden ortaya c¢ikar; bunlar giinliikk hayattaki bircok sosyal, teknik ve
ekonomik olayda karsilagilan durumlarin 6zelligidir. Karmasik bir sistem iizerinde
diisiinen bir insan beyni sistemin davranisi iizerinde takribi sonuglar c¢ikarmaya
calisir (bilgisayarlarin sahip olmadig bir 6zellik) ve bu sekilde problemin sadece
genel bir coziimlemesini hafizasinda tutar. Bu genellestirme ve miiphemlik bir

insanin karmasik bir sistemi kavramasi ve anlamasi icin yeterlidir.

Sistem hakkinda daha fazla bilgiye ulastikga karmasiklik azalir ve kavrayis
artar. Karmagiklik azaldikca matematiksel yontemler tarafindan saglanabilecek
kesinlik sistemin modelinin kurulabilmesi i¢in daha faydali olur. Daha az karmagik
yani belirsizligi diisiik sistemler i¢in kapali formdaki matematiksel ifadeler sistemin
davranigina ait kesin aciklamalar sunar. Karmagiklig1 diisiik olan fakat hakkinda
kapsamli verilere sahip olmadigimiz sistemler i¢in hesaplamaya dayali sinir aglart
gibi modelden bagimsiz metotlar, eldeki verilerin genel modeline dayanan 6grenme

yardimiyla belirsizligi kismi olarak azaltacak gii¢lii ve etkin yontemler sunar.

Sahip oldugu bilginin igeriginin kesin olarak bilindigi, yani hicbir sekilde
belirsizlik, siiphe ve miiphemlik barindirmayan sistemler icin sanal olarak hicbir bir
sorun yoktur. Kesin olmayan bilginin bir¢ok sekli olabilir. Belirsizlik karmagikliktan

dogabilir. Bu duruma o6rnek olarak bir elektrik dagitim sisteminin giivenilirliginin
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degerlendirilmesindeki belirsizlikler gosterilebilir. Belirsizlik bilgisizlikten, sanstan
(ya da sanssizliktan), rasgele gerceklesen olaylardan, gerceklerden sapmalardan,
dogru oOlgciim yapamamaktan, ihmalden ya da konusma dilimizin dogasindan

kaynaklanan bulaniklik gibi sebeplerden kaynaklanir.

Bir arastirmaci belirsizlik iceren bir sistemi ifade edecek modeli ortaya
koymadan 6nce sistemdeki belirsizligin dogasini anlamak zorundadir. Cok az sayisal
veriye sahip ve hakkinda sadece siipheli ve belirsiz bilgi edinebildigimiz en karmagik
sistemler i¢in, bulanitk muhakeme metotlar1 gozlem ve sonu¢ verileri arasinda
yaklasik ara degerleri bularak sistem davraniglarinin anlagilmasini saglarlar. Bulanik

modellerdeki belirsizlikler olduk¢a fazladir.

Bulanik mantik insan beyninin eksik bilgilere dayanarak karar verebilme
esasina dayanir. Bulanik sistemler bulanmik kiimeleri bulamik kurallarla birlestirirler
ve genel bir karmagik, dogrusal olmayan davranis ortaya ¢ikarirlar. Bulanik sistemler
yapilandirilmis sayisal tahmin edicilerdir. Baglangic olarak gergcek hayatta bulunan
yapisal kategorilerin igylizlerini kavramaya ve bunlarin ayrnntili formiilerini
cikarmaya calisir. Ardindan elde edilen bu uzman bilgilerini “if — then” kurallar
olarak ifade eder. Sayisal modelden bagimsizlik ve dinamizm gibi iistiin avantajlara
sahip bulanik modeller, belirsiz, muallak ve giiriiltiilii ortamlarda sistemin isleyis

anlayisinin gelismesini saglarlar.

Fiziksel siireclere ait modellerin gelistirilmesi sirasinda eldeki bilgilerin bir
kismi, belki de modeli kuran kisinin iggiidiisel tepkilerinden dolayi, sayisaldan
ziyade yargisal olabilir. Bulanik karar verme sezgiyi probleme dahil etme yollarini

bize sunar.

Veriyi ifade etmenin ve tasimanin yaygin bir sekli bizim iletisim sekillerimiz,
yani dogal lisanlarimizdir. Dogas1 nedeniyle, dogal lisan muallak ve miiphemdir.
Fakat aymi zamanda insanlar arasinda iletisimin ve bilgi aligverisinin en giiclii
aracidir. Dogal lisandaki belirsizlige ragmen insanlar digerlerinin yaklagimlarini ve
fikirlerini anlamakta fazla zorlanmazlar. Bir bilgisayarla bir insanin iletisimine
gelince, yiiksek kesinlikte komutlar s6z konusu oldugu i¢in durum bu kadar kolay

degildir.
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Daha iyi biri izah i¢in, “kisa boylu insan” teriminin yorumlanmasi
tartisilabilir. X kisisine gore kisa boylu bir insan 1.65 m’nin altinda olabilir. Y
kisisine gore kisa boylu bir insanin boyu 1.70 m. ya da daha azdir. “Kisa” dilsel
tanim1 bu bireylerin her biri icin ne anlam ifade eder? Sasirticidir ki yanlis anlama
ihtimaline ragmen, boylar1 arasinda hatir1 sayilir bir fark bulunsa bile kisa terimi iki
bireye de birbirine yakin bilgiler iletir. Boylece aralarinda dogru bir iletisim ve
anlagsma imkan1 saglanir. Boylar ne olursa olsun, etkin bir iletisim kurabilmeleri i¢in
kisa teriminin tagidigi anlamin X ve Y bireylerinin her ikisi i¢in de kesin olarak ayni
olmas1 gerekmez. Kisa tanmimlamasi yapmasi beklenen bir bilgisayarin ise kesin
uzunluk Olgiilerine ihtiyaci olacaktir. Bulanmk kiime teorisinin altinda yatan gii¢
belirsiz durumlarin temsili i¢in sayisal degiskenler yerine dilsel ifadeleri

kullanabilmesidir.

Bulanik sistemlerin, dogrusal olmayan karmasik siire¢lerin modellenmesini
tatmin edici dogruluk derecelerinde basardigi gosterilmistir. Bu sebeple farkli fen
bilimleri ve miihendislik alanlarindan bir¢cok arastirmacinin yiikselen ilgisiyle karsi
karsiyadir. Bulanik sistemlerin uygulama alanlarinin sayis1 ve genisligi, tiikketim
iriinlerinden endiistriyel kontrol sistemlerine, medikaldan bilisim sistemlerine kadar

genis bir yelpazede her gecen giin artmaktadir.

3.4 Bulaniklik ve Olasilik

Bulaniklik ve olasilik genellikle birbirine karigtirilir. Bulaniklik konusuna
yeni baglayan birisi bulanik kiime teorisinin goriiniiste olasilik teorisinin baska bir
cesidi oldugunu diisiiniir. Bulanik kiime teorisi belirsizlikleri temsil etmenin bir
yolunu ortaya koyar. Olasilik teorisi ise matematiksel modellerdeki belirsizligin

temsilinde kullanilan en 6nemli metot olmustur.

Temel istatistiksel analizler olasilik teorisine ve ya da duragan tesadiifi
stireclere dayanir. Oysa ki deneysel sonuglarin cogu hem tesadiifi (genellikle giiriiltii)
hem de tesadiifi olmayan siireclere sahiptir. Tesadiifi siireclerin ya da duragan

tesadiifi siireclerin bir kismi asagidaki ii¢c 6zellige sahiptirler [El-Hawary].

1. Siireclerin tanmimlandigi oOrneklem kiimeleri bir deneyden digerine

degismezler, yan1 sonug kiimesi degisemez.



24

2. Orneklem kiime igindeki bir olaymn gergeklesme siklifi ya da olasiligi

sabittir ve bir denemeden digerine veya bir deneyden digerine degisemez.

3. Sonuclar deneyden deneye tekrarlanabilir olmalidir. Bir denemenin sonucu

gecmis ya da gelecek bir denemenin sonucunu etkilemez.

Diger tarafta bulanik kiimeler bu o6zellikleri tasimazlar. Belirli bir tesadiifi
siirecin gerceklesmesinin sonuglari tamamen sansa baglidir. Tesadiifi bir siire¢ icin

sadece ¢ok uzun donemli ortalamalarin kesin tanimlarim1 yapmak olasidir.

Takdir buyrulur ki belirsizliklerin hepsi tesadiifi degildir. Baz1 belirsizlik
bicimleri rasgele degildir ve olasilik teorisiyle ele alinmasi ya da modelinin
kurulmasi uygun degildir. Aslinda iddia edilebilir ki karmasik sistemlerin igerdigi
belirsizligin 6nemli bir bolimii dogas1 geregi tesadiifi degildir. Eldeki bir problemle
ilgili miiphemlik, kesinlikten uzaklik ve/veya bilgi eksikliginden kaynaklanan

belirsizligin modellenmesinde bulanik kiime teorisi mitkemmel bir aractir.

Bulaniklikla olasilik arasindaki en biiyiik fark bulamklik determinist
olasilikla ilgilenirken, olasilik determinist olmayan, stokastik olaylarin olasiliklariyla
ilgilenir. Bulaniklik belirsizligin bir seklidir. “Ferah sicaklik”, ya da “iyi pismis” gibi
bir kavramin taniminda ya da bir terimin yorumunda bulunan muallakliktir
(miiphemliktir). Ote yandan olasihigin belirsizligi genel olarak tesadiifilik kavramiyla
temsil edilen bir olayin gerceklesmesiyle ilgilidir. Bir baska deyisle bir ifade eger bir
cesit olabilirligi ve ya bir belirsizlik derecesini ya da acik bir sekilde tanimlanmis
fakat tesadiifen gerceklesen olaylar1 agikliyorsa olasihikla ilgilidir. Ornegin;
“sampiyonluk sansimiz yiizde elli” ve ya “yarin hava giinesli olacak” veya “zarda alti

gelme sanst” tesadiifiligin belirsizligini ortaya koyar.

Bulaniklik ve tesadiifilik dogalar geregi farkli olduklar1 igin, her ikisi de
belirsizligin farkl yiizleridir. {lki insanin “6znel” diisiinme tarzini, duygularini ya da

lisanin1 ifade ederken, ikincisi doga bilimlerindeki “nesnel” istatistikleri belirtir.

Modellemenin goriis acisindan bulanik ve istatistiksel modeller felsefi olarak
farkli bilgilere hilkkmederler: Bulanik iiyelik dereceleri nesnelerin kesin bir seklide
ifade edilmis 6zelliklerine benzerligini ortaya koyarken, olasiliklar gérece tekrarlar
(iki olayin gergeklesme sikliklarinin karsilastirilmasi) hakkinda bilgileri ifade eder.

Fiziksel siireclerdeki tesadiifi olmayan belirsizligi (giivenilmezligi, miiphemligi,
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muallakligi, miiphemligi) rakamlarla belirten bir model arayisi, sistemin belirsizligini
anlamanin sistemin kendini anlamak oldugu icin, bulanik sistem teorisinin temel

onciilidiir. Anlay1s ilerledik¢e, modellemedeki dogruluk da yiikselir.

3.5. Bulamk Mantigin Uygulandigi Durumlar

Kesinlik belirgin ise, 6rnegin, problemin daha iyi anlasilmasi konusunda
bulanik sistemler geleneksel algoritmalardan daha verimsizdir. Miihendislik
modellerinde kesin bilgiler ve neticeler talep etmek tiretim ve gelistirmede yiiksek
maliyet ve uzun arastirma siirecleri talep etmek anlamina gelir. Basit sistemlerin
disindakilerde maliyet kesin bilgi miktariyla dogru orantilidir: Daha yiiksek derecede
kesinlik daha yiiksek maliyete yol acar. Bulanik mantig1 belirli bir problem igin
kullanmak niyetinde olan bir arastirmacinin, belirsizlige gosterilen toleransi
kullanma ihtiyacin1 kafasinda tartmasi gerekir. Yiiksek derecedeki kesinlik sadece
yiiksek maliyete sebep olmaz, ayn1 zamanda sistem iizerinde serbest bir sekilde islem

yapilmasini da engeller.

Diger bir tarafta bulamik sistemler kesin ve giivenilir olmayan muallak
bilgiler tarafindan tamimlanan problemlerin modellenmesine odaklanabilir. Sistem
problemlerinin bulanik sistem cercevesinde formiile edilmesinin uygun olacagi

durumlar sunlardir:

1.Insan etkilesiminin dahil oldugu siirecler (insana 6zgii tanimlamalarin ve

sezgisel diisiinmenin).

2. Sistem davranisinin temelini olusturan kurallar1 ve her bir degiskenin temel
ozelliklerini temsil eden bulanik kiimeleri ortaya koyabilecek bir uzmanin bulundugu

durumlar.

3. Siirecin matematiksel bir modelinin olmadigi, ya da olsa bile bu modelin
coziimlenmesinin ve kodlanmasinin ¢cok zor oldugu, ya da ger¢ek zamanli islemlerde
Olciilmesinin ve degerlendirilmesinin karmagikli1 yiiziinden imkansiz oldugu ya da
onceden belirlenmis devre mimarisinde genis hafiza alanmna ihtiyag duydugu

durumlar.
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4. Kolaylikla ayrik (discrete) parcalara boliinebilen siireklilik gosteren

stireglerle ilgili durumlar.

5. Yiiksek cevre giiriiltiisiinde caligilan ya da ucuz algilayicilarla diisiik

kesinlik derecelerine sahip mikro islemcilerin kullanildig1 durumlar.

Bulanik sistem araglarim kullanma yetenegi yukarida belirtilen 6zeliklere
sahip problemlerin biiyiik bir ¢ogunlugunun ele alinmasma olanak saglar. Bulanik
formiilasyonlar islem yapabilme zorluklarnin {istesinden gelmeyi saglar,

dayanikliligin ve diisiik ¢oziimleme maliyetlerinin basarilmasina yardimei olur.

Herhangi bir alan bulaniklastirilabilir ve bdylece séz konusu alandaki klasik
kiime kavraminin bulanik kiime kavramiyla yer degistirmesiyle genellestirilir. Bu
sebeple grafik teorisi (graph theory), aritmetik ve olasilik teorisi gibi alanlar
bulaniklastirip bulanik grafik teorisi, bulanik aritmetik ve bulanmik olasilik teorisi
karsihk olarak gelistirilebilir. Ustelik sinir aglar;, model tanimlama (pattern
recognition) ve bulanik matematiksel programlama gibi uygulama alanlarim1 da
bulaniklastirip bulanik sinir aglarina, bulamk model tamimlamaya ve bulamik
matematiksel programlamaya ulasilabilir. Bulaniklagtirmanin faydalari; daha genis
bir umumiyeti, daha yiiksek bir aciklayict yetenegi, fiili problemlerin
modellenmesinde giiclendirilmis bir kabiliyeti ve belirsizlik toleransindan

faydalanma metotlaridir

3.6 Bulanik Sistemin Uygulama Alanlari

Glinlimiizde bulanik sistemler bircok fen bilimleri ve miihendislik
uygulamasinda geleneksel teknolojilerin yerine ge¢cmis durumdadir. Bulanik
sistemler; kontrol (en sik kullanildigi alan), model tanimlama (goriintii, ses, sinyal
isleme gibi), nicel ¢oziimleme (yOneylem arastirmasi, yonetim), cikarsama (teshis,
tahmin ve planlama i¢in uzman sistemler; dogal lisan isleme; akilli arabirim; akilli
robotlar; yazilim miihendisligi), ve bilgi ¢cikarma (veritabanlar1) gibi alanlarda

kullanilmaktadir.

Tiiketim mallar1 ve endiistriyel sistemlerinde genis bir gesitlilikle bulanik
mantik sistemlerin kullaniminda hizli bir gelisme goriilmektedir. Go6ze c¢arpan

ornekler sunlar1 kapsamaktadir;
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1. Elektrikli ev aletlerinde, 6érnegin Matsushita, akilli algilayicilarla bulanik
mantig1 birlestiren bulamik camasir makinesini gelistirdi. Algilayicilar kazandaki
giysilerin rengini ve cinsini belirler ve bulanik bir mikroislemci 600 farkli su
sicakligl, deterjan miktart ve yikama ve devir sayis1 kombinasyonundan en uygununu

secer.

2. Fisher, Sanyo ve digerleri bulamik odaklama ve goriintii dengelemesi

saglayan kameralar iirettiler.

3. Mitsubishi sicaklik degisikliklerini kullanici rahatlik endekslerine gore

ayarlayan bulanik sistemleri kullanan klimalar iiretti.

Bulanik tiiketim iiriinlerinin ve yeni patentlere tabi bulanik uygulamalarin
sayist o kadar hizhi artmaktadir ki, uygulamalara ait simirli bir liste sunmak
imkansizdir. Bulanik sistemlere gosterilen bugiinkii ilginin sebebi de bu yaygin ve

basarili uygulama zenginligidir.

3.7 Esnek Hesaplama Teknikleri

Genis bir bakis acgisindan bakilinca, bulanik mantik Zadeh’in tanimiyla esnek
hesaplama (soft computing) olarak bilinen, yiikselen arastirma alanin bir parcasidir.
Makinelerin akilliliginda son zamanlarda goriilen belirgin artisin altinda yatan
Oonemli gercegin karar vermede kesin sekiller yerine insan zekisinmin yaklasimli
yontemlerini uygulama kabiliyetini taklit etmek i¢in esnek hesaplama tekniklerinin

kullanilmas1 olduguna inanilmaktadir.

Oncelikli hedefleri duyarlik, kesinlik ve ihtimam olan geleneksel kesin
hesaplama metotlarindan farkli olarak esnek hesaplama yontemleri muallakliga,
belirsizlige ve kismi gerceklere tolerans gosterir. Esnek hesaplamanin birincil hedefi
diisiik islem karmagikligi, dayamklilik, yiiksek diizeyde makine zekési ve diisiik
maliyetler saglamak icin bu toleranstan faydalanmaktir. Bulanmik mantiga ilaveten
esnek hesaplama yontemlerinin diger 6nemli parcalari sinir aglari, olasilikli karar
verme, genetik algoritmalar, evrimsel programlama (evolutionary networks), kanaat

aglari (belief networks), kaotik sistemler, egitim teorisinin boliimleridir.
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Bunlar arasinda, genetik algoritmalar ve evrimsel programlama diisiik diizeyli
mikroskobik biyolojik modellere dayanmalar1 bakimindan sinir aglarina benzerler.
Tirlerin ¢evre sartlarina daha iyi uyum saglayacak sekilde gelismeleri gibi
problemlere daha iyi coziimler bulacak sekilde gelisirler. Bulanik mantigin, sinir
aglarinin, genetik algoritmalarin evrimsel programlamanin esnek hesaplamayi
olusturan parcalar oldugunu James Bezdek’in [Bezdek,1981] de kabul ettigi onemli
bir noktadir. Esnek hesaplama geleneksel (sembolik) yapay zeka yontemlerinden
farkl1 olarak insan akl tarzinda diisiik seviyeli bir kavrama seklidir. Sinir aglar1 ve
olasilikl1 karar verme yontemleriyle ortak kullanildiginda bulanik mantik genellikle
belirsizlikten ve yaklagimli muhakemeden, sinir aglar 6grenmeden ve olasilikli karar
verme de kesinsizlikten sorumludur. Bulanik mantik, sinir aglan ve olasilikli karar
verme yontemleri birbirlerine rakipten ziyade tamamlayici olduklart icin birlikte

kullanilmalar1 genellikle faydali sonuglar verir.
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Bulanik kiime teorisi kullanilarak olusturulan, bilinen ilk tahmin uygulamasi

Economakos’unkidir (1979) [Taheri, 2003]. Simiilasyon tabanli model, giiniin farkli

zaman dilimlerinde dl¢iilen ve dilsel olarak ifade edilen elektriksel yiik bilesenlerinin

tahminine dayanmir. Bu ilk makaleden sonra bulanik mantiga dayali tahmin

metotlarina olan ilgi gozle goriiliir bir sekilde artmistir. Bulanik tahmin arastirmalart

iic kategoriye ayrilir: Delphi metoduna dayanan nitel tahmin, zaman serileri analizi

ve regresyon analizi. Bulanmik tahmin uygulamalarinin bir 6zeti Tablo 4.1°de

gosterilmistir.
Tablo 4.1 Literatiirde Bulanik Tahmin

ARASTIRMACI(LAR) KULLANILAN MODEL UYGULAMA
Hesmaty ve Kandel (1985) Regresyon(4 bagimsiz Bilgisayar ve cevre

degisken) birimlerinin satis tahmini
Tanaka (1982) Regresyon (5 bagimsiz Prefabrik evlerin fiyat tahmini

degisken)
Chen(1996) Zaman serileri Alabama Uni. 6grenci kayitlari
Song (1995) Zaman Serileri Alabama Uni. 6grenci kayitlart

Sullivan ve Woodall (1994)

Markov modeli ve zaman

serileri

Alabama Uni. 6grenci kayitlari

Song ve Chissom (1994)

Zaman degiskenli zaman

serileri

Alabama Uni. 6grenci kayitlari

Cummings ve Derrig(1993)

Tahmin secimi karari

Sigorta zararlarinin tahmini

Shnaider ve Kandel (1989)

Zaman serileri

Kurumlar gelir vergilerinin

tahmini

Ishikawa (1993) Delphi metodu Yeni bir Bulanik Delphi
Metodu onerisi

Kaufmann ve Gupta (1988) Delphi metodu Bulanik Delphi {izerine bir

uygulama
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4.2. Bulanik Delphi Metodu

Bulanik Delphi metodu yonetim bilimlerinde uzun donemli tahminler icin
kullanilan ve Delphi metodu olarak bilinen klasik yontemin genellestirilmis bir
halidir. 1960’11 yillarda ABD Kaliforniya’daki Rand Corporation’da gelistirilmistir.
Delphi ismi gelecegi tahmin etmesiyle {iinlii antik Yunan kahini Delphi’den

esinlenerek verilmistir.

Delphi metodunda ilk olarak, bir gruptaki uzmanlar kendi bilgilerine
dayanarak, pazarin genel durumu, ekonomi ve ya teknolojik yenilikler gibi konularda
gelecege dair bireysel tahminlerde bulunurlar. Her bir uzman, gruptaki diger kisilerin
yaptig1 tahminlerden habersizdir. Yapilan tahminlerin ortalamasi alinir, istatiksel
olarak analiz edilir ve sonuglar agiklanir. Gruptaki her bir uzmanin bireysel ve ayn
zamanda grubun ortalama tahminlerini bilen uzmanlardan ayni konu iizerinde tekrar
tahmin yapmalan istenir. Sonuglar yeniden istatiksel olarak analiz edilir. Bu siire¢
yonetim birimi ac¢isindan mantikli bir sonuca ulagilincaya kadar tekrar edilir. Genelde

iki ya da ii¢ tekrar yeterlidir [Bojadziev, 1999].

Murray (1985) Delphi metodundaki belirsizligi modellemede bulanik kiime
teorisinin uygun bir yontembilim oldugunu ortaya koyar. Belirsizlik uzmanlarin
kelimelere yiikledikleri anlam ve yorum farklarindan kaynaklanir. Pilot bir Delphi
uygulamasi, uzman olarak isletme lisans 6grencileri (kontrol ve test gruplarina
ayrilmis) kullanilarak “AA” not ortalamasimi tutturabilecek Ogrencilerin yiizdesini
tahmin icin gerceklestirilmistir. Arastirmacilar Delphi metodundaki belirsizligi
modellemek i¢in uygun yaklasimi sergilemisler ve gelecekteki arastirmalar igin

metodolojik konulara 151k tutmuglardir.

Kaufmann ve Gupta (1988) tahmin ve karar vermede kullanilan bulanik
Delphi metodu iizerine detayli bir arastirma ortaya koyarlar. Arastirmacilar
tahminlerin tiggensel bulanik sayilar olarak gosterildigi, dort adimlik bir siirecin
Ozetini sunarlar. Bulamik Delphi metodu on iki uzmandan olusan bir grubun
kavramsal bilgileri isleyen bir bilgisayarin gerceklesebilirligiyle ilgili tahminlerine

dayanur.
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Ishikawa (1993) geleneksel ve bulanik Delphi metotlarinin yetersizliklerini
ortaya koyar ve Yeni Bulanik Delphi Metoduw’nu (YBDM) o6nerir. YBDM su

avantajlara sahiptir.
1. Bulaniklik kaginilmaz olarak Delphi metodunun sonuglariyla ilgilidir.
2. Delphi’deki turlarin sayist azaltilir.
3. Tahmin konularinin dilsel yapis1 yeniden tammlanir.
4.Uzmanlarin bireysel 6zellikleri aciklanir.

YBDM iki metodolojiden olusur: Min — Max Delphi Metodu ve Bulanik
Entegrasyonlu Bulanik Delphi Metodu. Min — Max Delphi Metodu her bir
tahmincinin verisini uzman bilgisi 1s18inda agiklar, tahminin dogrulugunu tahminin
gerceklesebilirligini temsil eden bir aralik aracilifiyla ortaya koymaya calisir ve en
uygun periyottaki kesisme noktasini ortaya cikarir. Bulanik Entegrasyonlu Bulanik
Delphi Metodu (BEBDM) her bir uzmanin goriisiinii bulanik bir 6l¢ii olarak kullanir
ve liyelik fonksiyonlarim1 bulanmik olarak birlestirerek en uygun periyottaki nokta

tahmini belirler.

4.3. Bulanik Zaman Serileri

Shnaider ve Kandel (1989) ABD’nin Florida eyaletinde toplanan kurumlar
vergisinin miktarin1 tahmin edebilmek icin bilgisayarda uzun donemli bir tahmin
metodu gelistirirler. Florida eyaletinde toplanan kurumlar vergisi miktarin1 tahmin
etmek icin Onceki tarihlerde gelistirilen klasik ekonometri modelleri kabul edilebilir
hata sinirlart iginde tahminler sunmayir basaramamiglardir. Bu basarisizligin ana
sebepleri, ekonometri modellerinin, vergi miikelleflerinin kurumsal stratejileriyle
ilgili belirsiz ve kesin olmayan bilgileri ve vergi O6demelerindeki dagilimin

diizensizliklerini uygun bir sekilde ele alamamasidir.

Bulanik tahmin sistemi iki boliimden olusur. Birinci boliim hareketli
ortalamalar teknigini kullanarak kurumsal vergi geliri ve reel Briit Milli Hasila’daki
yillik biiyiime verilerini bulanik terimlere doniistiirlir. “ortalama - hizli arasi

bliylime”, “az miktarda pozitif biiyiime”, “cok hizli bilylime” gibi on sekiz tane

bulanik biiylime deyimi tanimlanir. Sistemin ikinci béliimii bulaniklagtirilan verileri
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girdi olarak kullanir ve sonugta tahmini kurumlar vergisi gelirini elde eder. Bir
kontrol mekanizmasi toplam tahmin hatasinin kabul edilebilir sinirlar dahilinde

kalmasini saglar.

Song ve Chissom (1993) zaman serileri i¢in teorik bir cerceve sunarlar.
Bulanik zaman serilerin tanimim yaparlar, yaklasimli sonu¢ ¢ikarma ve bulamk
iligkisel denklemler yollariyla modelin ana hatlarin1 ortaya koyarlar. Bir siirec
dinamikse ve siirece ait gecmis veriler bulanik kiimeler veya dilsel degerler seklinde

temsil edilebiliyorsa bu siirece ait bulanik zaman serisi olusturulabilir.

4.3.1 Bulanik kiimeler ve bulanik zaman serileri

Fen bilimlerinde, matematik alaninda gecen yiizyllda meydana Onemli
gelismelerden bir tanesi de belirsizlik konusuyla ilgilidir. Zadeh (1965) belirsizlik
olgusunun ele alinmasiyla ilgili temel cikis noktalarim ve “Bulamik Kiimeler”
terminolojisini tanitmistir. Dubois ve Prade 1978 yilinda bulanik sayilari reel
sayilarin bulanik bir alt kiimesi olarak aciklamigtir. 1975 senesinde Zadeh bulanik

aritmetik teorisini ve uygulamalarinin tanitimini yapmaistir.

Tanim 4.1 : Reel sayiar kiimesi R’de tanmimli bir bulanik sayi R’nin normal

ve konveks bir alt kiimesidir [Lee, 2004].

Bulanik zaman serileri kavramu ilk olarak Song ve Chissom tarafindan ortaya
atilmistir. Bulanik iliskileri belirlemek i¢in kullamilabilecek bir¢ok hesaplama
metodu mevcuttur. Farkli metotlar degisik sonuglara yol acar. Song ve Chissom
tarafindan gelistirilen modelde iliskileri belirleyebilmek i¢in Mamdani (1977)
metodu kullanilmigtir. Bulanik zaman serileri ile klasik zaman serileri arasindaki en

biiyiik fark; ilkinin bulanik kiimeler digerinin ise zamana bagli reel sayilar olmasidir.
Tamm 4.2 : Y(¢) (t = ...,0,1,2,...) Reel sayilar kiimesi R’nin bir alt kiimesi ve
f(t)(i = 1,2,...) bulanik kiimelerinin yer aldigi tamm kiimesi, F(t) de fi(t)(i = 1,2,...)’
lerin bir araya gelmesiyle olugsun. F(t)’ye Y(t)(t = ...,0,1,2,..)’de tanimli bir Bulanik
Zaman Serisi denir [Lee, 2004].
F(t) dilsel bir degisken, fi()(i = 1,2,...) de F(t)’nin olas1 dilsel degerleri

olarak diisiiniilebilir. Degisik zaman degerlerinde F(?)’'nin alacagi degerler farkli
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olacagindan, F(t)’ye ¢nin bir fonksiyonu diyebiliriz. Ayrica farkli zaman
degerlerinde tanim kiimesi de farkli olacagindan, ¢ anindaki tanim kiimesi Y(t)

seklinde gosterilir.

Tamm 4.3 : [ ve J, sirastyla F(t-1) ve F(t) icin endeks setleri olsun. je J
icin herhangi bir f(t)€ F(t) ye karsiik f,(t—1)€ F(t—1) fonksiyonunu, i€ I
sarti saglantyorken, ‘o’ operatoriiniin max-min islemini temsil ettigi durumlarda,
f @)= f,@t =DoR, (t,t —1) esitligini saglayan bir R, (t,t—1)bulamik iliskisinin

bulunmasi halinde elde edebiliyorsak, F(t)'nin yalnizca F(t-1)’e bagli oldugunu
soyleyebiliriz [Lee, 2004].

Tamm 4.4 : je J icin herhangi bir f,(t)€ F(t) ye karsibk iel sart
saglantyorken, f,(t—1)€ F(t—1)varsa ve f,(t)= f,(t—1)oR,(t,t—1) esitligini
saglayan bir R, (t,t—1) bulamik iliskisi bulunuyorsa, U birlesim operatoriiyken
R(t,t-1)= Ui,j R, (t,t —1) seklinde ifade edilebilsin. Bu durumda R(t,t—1) ye F{(1)

ve F(t-1) arasinda bir bulanik iligki denir ve bu iligki F(t)=F(t-1)oR(t-1) esitligi ile
ifade edilir [Lee, 2004].

Tanmm 4.5: Kabul edelim ki R (t,t—1)= Ul_,leij (t,t—1)ve
R,(t,t-1)= Ui’j R?%;(t,t—1) F(t) ve F(t-1) arasinda bulanik iliskiler olsun. je J
durumunda herhangi bir f;(t)e F(r)ye Kkarsilk i€l sarti saglamyorken,
f:@t—1)e F(t—1) fonksiyonu bulunabiliyorsa ve f;(t)= f;(t—1oR Lt t=1),
fi@)=ft- DoR’; (t,t —1) esitlikleriyle tanimli bulanik iliskiler

strasiylaR'; (t,t —1) ve R?*;j(t,t—1) olsun. Bu durumda R/(t,t—-1)=R,(t,t—-1)
esitligi elde edilir [Lee, 2004].
Tamm 4.6: F(t)’nin yalnizca F(t-1), veya yalnizca F(t-2) veya...veya F(t-m)

(m>0) ‘ye bagh oldugunu kabul edelim. Bu iliski asagidaki bulanmk iliski
denklemiyle gosterilebilir [Lee, 2004].
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F(@t)=F@{—-1oR,(t,t—m) 4.1)
veya
Ft)=(Ft-1)UF({—-2)U...0UF(—m))oR,(t,t —m) 4.2)
(4.1) ve (4.2) no.lu denklemler F(t) nin birinci dereceden modelini ortaya
koyarlar.

Varsayimi sadelestirmek icin F(t) bulanik kiimeler toplulugu yerine sadece
bir bulanik kiime olarak kabul edilir. Bu durumda bulanik zaman serileri su sekilde

tanimlanabilir.

Tanmim 4.7: Eger F(t) bir bulanik kiimeyse ayn1 zamanda bir bulanik zaman

serisidir. Gegis F(t —1) — F(¢t) seklinde gosterilir [Lee, 2004].

4.4. Bulanik Regresyon Analizinin Genel Tanim

Tanaka (1982) belirsizligin hakim oldugu veya insan karar verme
mekanizmasinin bagimhi degiskeni rakamsal olarak kesin bir sekilde ifade edemedigi
sistemlerdeki tesadiifi iligkilerin modellenmesi icin bulanik dogrusal regresyon
metodunu ortaya koyar. Gozlem ve tahmin degerleri arasindaki farkin 6l¢tim hatasini
yansittig1 geleneksel regresyon analizinden farkli olarak, bulamik regresyondaki
sapmalar sistem belirsizliginin bir goOstergesidir ve regresyon modelindeki
parametreler tarafindan temsil edilirler. Modeldeki bulanik parametreler sistemin
bulanikligina karsiik gelen olasiik dagilimlarn olarak diisiiniiliirler. Bulamk

parametreler dogrusal programlama metoduyla bulunurlar.

Tanaka’ya gore asagidaki esitlik ¢ikti degiskenlerinin girdi degiskenlerine

bagimhiligin1 gosterir.

Y =f(x,A)=A,+Ax, +..+ A x (4.3)

n

Y :Bulank ¢ikti
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x=[x,,%,,..,x,]" : Gergek degerli girdi vektorii

A={A),A,..A,} :Simetrik bulanik sayilar kiimesi

Bu durumda regresyon analiz problemi su sekilde tamimlanabilir: <x;y;>,
<X2Y2>,...<XmYm> veri noktalart kiimesi icin (4.3) esitligine dayanarak, en uygun

modeli ortaya gikaracak sekilde A,,A,,...A,  simetrik bulanik parametrelerinin
bulunmasidir [Ghoshray, 1997].
Regresyon analizi, eldeki girdi-¢ikt1 veri kiimesi bilgisini kullanarak model

parametrelerinin tahminlerinin hesaplanmas1 metotlarina verilen genel bir isimdir.

Regresyon analizinin amact:
(a) Uygun bir matematiksel modelin bulunmasi ve
(b)  Eldeki veriden en uygun katsayilarin bulunmasidir

Klasik regresyon metodunda goézlem ve tahmin degerleri arasidaki
sapmalarin sebebi tahmin hatalanidir. Diger taraftan, bu sapmalar1 sistemin
belirsizligine baglayabiliriz. Bu asamada bulanik dogrusal fonksiyonla temsil edilen,

sistem parametrelerindeki bulaniklik konusu devreye girer.
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5.BULANIK MEVSIMSEL TAHMIN MODELI

5.1 Mevsimselligin Bulanik Tahmini

Hem {iretim hem de servis organizasyonlari karar verme asamalarinda
tahminlere gereksinim duyarlar. Bu yiizden yoOnetim faaliyetleri talebin bicimini
zamanlamali, makul derecede dogru ve giivenilir bir sekilde tahmin etmeyi de
kapsar. Daha 6nce de bahsedildigi iizere iki tiir tahmin metodu vardir: nedensel ve
zaman serisi modelleri. Nedensel modeller etki eden faktorleri ve bu faktorlerin
sonuclarla iliskilerini aciklamayir amaclar. Diger taraftan, ge¢mise ait modelin
gelecekte de gecerli olacagi varsayimindan yola ¢ikan zaman serileri modelleri belirli
zaman araliklartyla gozlemlenen veri serilerini kullanarak tahmin degerlerini

hesaplar.

Profesor Zadeh tarafindan ortaya atildigindan beri bulanik kiime teorisi insan
bilgisindeki belirsizligi ele almada Onemli bir ara¢ olarak bilinmektedir. Bulanik
regresyon analizi de bulanik nedensel modelleri kurmak icin kullanilmaktadir.
Bulanik zaman serileri analizi “bulanik modelleme” olarak bilinen teknikleri
sayesinde taninmistir. Zaman serileri verisinde trend, mevsimsellik ve hatta donem

gibi tipik bi¢cimler bulunur [Chang, 1997].

Takip eden boliimlerde trendler ve mevsimsellik icin bulanik bir model
ortaya konulacaktir. Bir Onceki bdliimde tamimdan yola cikilarak bir bulanik
regresyon modeli kurulacaktir. Bu model sayesinde zaman serilerinin bulanik trendi
tahlil edilecektir. Ardindan mevsimlerin regresyon modeline iiyelik derecelerini
kullanarak bulanik mevsimsellik tanimlanacaktir. Bulamik mevsimsellik endeks
kiimeleri bulunacak ve bu kiimeleri temsil eden bulanik mevsimsellik endeksleri
hesaplanacaktir. Bu hesaplamalarin yapilmasinda kullanilan bulanik operatorler
aciklanacaktir Son olarak bulanik ve kesin (crisp) tahmin degerleri hesaplanacak,

sonuglar tahlil edilecektir.
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5.2 Bulanik Regresyon Modelinin Kurulmasi

Katsayist bir bulanik kiime olan herhangi bir bulanik fonksiyonu su sekilde

tanimlayabiliriz;

f: XxA > Y:Y = f(x,Z)
(i) xe X; X bir tam say1 kiimesi (kesin kiime)
(i) A bir bulanik kiime ve

(iii) Y, x ve onunla iligkili bulanik kiime A ’min karsi tamim kiimesi

[Zadeh,1978]

Y kiimesi i¢in liyelik fonksiyonu da su sekilde tanimlanir;

max {min g (a;)},eger f~'(y,x) # ¢

Hy ()= (=0 (5.1)

0 ,aksi taktirde

Eger Xi’ler iicgensel iiyelik fonksiyonlarina sahipse, her bir Xibulamk

katsayis1 su sekilde gosterilebilir.

Xi:{aiL’ainaiU} (5.2)

L
a. : alt sinar

1

U .
a. . ust sinir

1



a’ N (a,°) = 1 sartinin saglandig1 nokta

1

f_li bulanik katsayisinin simetrik olmasi durumunda asagidaki iliskileri

uygulayabiliriz.
a’ =(a"+a")/2 (5.3)

Ve

a’=a“-a'" =a"-a° (5.4)

1 1

C
a. : mod noktasi

1

aiS : Zl “nin yayilimi (spread)

e C N L U
Bu durumda her bir A; bulanik katsayisi, a,” ve a, veya a,  ve q,

1

parametre ciftlerinden herhangi birisi kullanilarak asagidaki gibi tanimlanabilir.

A={a“,a’) (5.5)

A={a",a"} (5.6)

Bu parametre ciftleri grafik iizerinde Sekil 5.1’de goriilebilir.

38
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K (a)

1.0

3 5 ¢
a g A g a, a,

Sekil 5.1. Simetrik Uggensel Bulanik Katsay1 icin Uyelik Fonksiyonu

Bulanik katsayilar kiimesi A = {ZO,ZI,...Z,,} yukaridaki parametre ciftleri

kullanilarak su sekilde gosterilir.
A={a",d’ (5.7)

C C C CqT N S S ST
a =la, ,a, ,..a, ] ve a” =[a," ,a, ,..,a," ]

A,,i=1,..,n i¢in iyelik fonksiyonu g, simetrik iiggensel bulanik

katsayilarini kullanarak su sekilde tanimlanabilir.

C N C S C S
1—|a. —ai|/a., a, -a, <a,<a;, +a,

My = (5.8)
0 , aksi taktirde
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Her bir ZI bulanik katsayisi i¢in iiyelik fonksiyonlarini tanimladiktan sonra,
dogrusal modeldeki f(x)¢iktisin1 bulanik sayilar iizerindeki bulanik aritmetik

metotlarina gore su sekilde tanimlayabiliriz;

Y =Ax=Ax; +... + A, Genel Bulanik Dogrusal Model (GBDM)

Y=f(x)=(fx),f°x) (5.9)

£ (x), bulanik dogrusal modelin modudur ve su sekilde tanimlanr;

) =a,+ax +..+a,x, (5.10)

f%(x), bulanik dogrusal modelin yayilimidir ve su sekilde tanimlanir;

S =a, +a’ x| +.+a’ x| (5.11)

Simetrik iicgensel bir bi¢ime sahip olan Y ’nin iiyelik fonksiyonu da

asagidaki esitlikle tanimlanabilir.

1—‘y—acx‘/aslx|, a’x-a’1xIKy<ax+a® x|
My (y)= (5.12)
0 , aksi taktirde

Bulanik olmayan verilere sahip regresyon modelinin amac1 h degerinden daha

biiyiik iiyelik derecelerine sahip bulamik ¢ikt1 setini saglayan optimum A,

1

parametrelerini bulmaktir.
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Uz (y;))zh j=1...m (5.13)

h bulaniklik tolerans katsayisidir ve degeri en uygun modelin elde edilmesini

saglayacak sekilde secilmelidir.

T

Sekil 5.2 h — diizey Kiimesine Sahip bir Bulanik Sayinin Bulanik Cikt1 Fonksiyonu

£ i [
q,4—0 —» @,

Regresyonda amag, Sekil 5.2°de go6zlenen ve yukarida bahsedilen bulanik

ciktilara ait yayilmalari biitiin veri kiimeleri icin en diisiik seviyeye indirmektir.

Minimize edilecek amag fonksiyonu su sekilde yazilabilir;

J = z:; ZLI a; lx; | (5.14)

(5.14)’deki esitlik su sekilde de yazilabilir;

Minimize Z= " (x,)+ " (x,)+...+ f’(x,) (5.15)

Uyulmasi gerek kisitlar kiimesi; y; € [ f(x;)],
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[f(x)], =[A), +[A ], X, +...+[A, ], %, (5.16)

Yukaridaki (5.13) — (5.16) sayili esitlikleri birlestirilecek olursak, N adet
(y;,x;) saysal— ¢cikt1 (crisp — output) ve sayisal — girdinin (crisp — input) bulundugu
bir modelde, A bulanik parametrelerinin tahmin edilebilmesi i¢in dogrusal

programlama formunda bir formiilasyon uygulanir [Tanaka, Uejima, 1982].
N
Da’lx,| (5.17)
i=1

Fonksiyonu asagidaki kosullar altinda minimize edilecektir

(I-h)a’ I x;1+a‘x;, 2y, (5.18)
(A=h)a’ I x;1-a‘x, 2 -y, (5.19)
i=1..,N

Dogrusal programlamada amag¢ fonksiyonunun (5.17) minimize edilmesi,
dogrusal modeldeki bulanikligin en diisiik seviyeye indirgenmesi demektir. Boylece
yukarda aciklanan dogrusal programlama problemi bulanik dogrusal modelin
bulanikligini, s6z konusu verinin tamamim h-diizey kiimesinde kapsayacak sekilde
en az seviyeye indirir. 2’nin degeri 0 <h <1 sart1 kosuluyla karar verici tarafindan

secilir [Tanaka, Uejima, 1982].
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5.3 Bulanik Trendin Bulamk Regresyon Analiziyle Belirlenmesi

Sekil.5.3-5.7’de bulanik regresyon metoduyla analiz edilen bulanik
trendlere iligkin sik rastlanan Ornekler gosterilmistir. Siirekli c¢izgiler zaman
serilerini, kesikli ¢izgiler bulanik regresyon tahminlerinin modunu, noktali ¢izgiler
de trendin alt ve {ist sinirlar ( iist sinir: mod art1 yayilma, alt sinir :mod eksi yayilma)
temsil eder. Bu tipik Ornekler zaman serilerinin mevsimselliklerinin ileri
asamalardaki analizlerine 151k tutmalar1 ag¢isindan 6nemlidirler. Mesela Sekil.5.4’teki

bulanik trend sabit bir alt sinira ve yiikselen bir {ist sinira sahiptir.

Fézlemler

Zaman —*

Sekil 5.3 Bir Zaman Serisi ve Bulanik Trendi



Gézlemler

Fézlemler

Sekil 5.4 Bir Zaman Serisi ve Bulanik Trendi

Zaman >

Sekil 5.5 Bir Zaman Serisi ve Bulanik Trendi

44
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Férlemler

v e —

—

Zaman

Sekil 5.6 Bir Zaman Serisi ve Bulanik Trendi

Fézlemler

Bl o Bt W P MW
T
s

TTL AT .
Zaman

Sekil.5.7 Bir Zaman Serisi ve Bulanik Trendi

5.4 Bulanik Mevsimsellik Endeksi Kiimesinin Hesaplanmasi

Sekil 5.3-5.7’de de goriildiigii gibi mevsimselligin etkilerinin de tahminlerde
g6z Oniinde tutulmasi gerekir. Bu mevsimsel degisimler kurulan regresyon modeliyle

asagidaki gibi agiklanabilir [Chang, 1997].

Ilk o6nce, T+1 adet veri kiimesinin bulundugu ve her bir r (t = 0,1,...,T)
kiimesinin her elemani icin m tane mevsimsel veri bulundugu varsayilir. Kurulan

regresyon modelinden k (k = I,...,m) mevsimi i¢in 7T+/ kiimedeki k mevsiminin
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gozlemlerinin bulanik regresyon modeline iiyelik dereceleri (5.12) no.lu esitlige

gore hesaplanir: 1y (y,)s ty, (Veen)s By, (Vo) oo

ILLY,{“M” (yk+txm) >t IUYHM (yk+Txm) >

t=01,.T Herbirk (k=1,...m) ve t = 0,1,...,T i¢cin mevsimsellik endeksi

su sekilde tanimlanir;

C
2- :qume (yk-me) > €8CT ¥ ttum 2a X kttxm
Sk+txm = (520)

Ky Yieum) - aksitaktirde

Zaman serileri mevsimselliklerine gore iki sekilde tanimlanir.

1. Diizgiin Mevsimsel Zaman Serisi: Bir zaman serisinin mevsimselligi
bulaniklik icermiyorsa, o zaman serisine diizgiin (kesin) mevsimsel zaman serisi denir

[Chang 1997]. Bu durumda,

Sk = Sk = Sk+m == Sk-H‘xm == Sk+Txm

s'k’yak (k = 1,...,m) mevsimin diizgiin mevsimsellik endeksi denir.

Yukaridaki tanimlama zaman serisinin mevsimsel degisimlerinin sabit kaldig
ideal durumlara karsilik gelir. Bu durumda bir mevsimin zamanla degisimi sadece
zaman serisinin bulamik trendinden kaynaklanmir. Asagidaki sekil diizgiin

mevsimsellige yaklasik olarak uyan bir 6rnegi temsil etmektedir.
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Fézlemler

Zaman

Sekil.5.8 Diizgiin Mevsimsellige Sahip Bir Zaman Serisi

Diizgiin mevsimsellik ancak ideal durumlarda gerceklestigine gore, bulanik

mevsimselligin tanimlanmasi gerekir.

2. Bulanik Mevsimsel Zaman Serisi: Eger bir zaman serisinin mevsimselligi

bulaniklik igeriyorsa, o zaman serisine bulanik mevsimsel zaman serisi denir [Chang

1997]. Bulamk mevsimsellik s,, . ’lerden olusan ve en az iki farkli degere sahip

elamani olan m sayida alt kiimelerle tanimlanabilir.

s —
Sk =S Sppmseres Sktmsooes SkaTum 12 k=1,.,m

S k (k =1,...,m) mevsiminin bulanik mevsimsellik endeks kiimesi denir.

5.5 Ongoriilerin Hesaplanmasi

Bulanik mevsimsellik endeks kiimeleri ve bulanik regresyon modeli
kullanilarak tahminler iki durumda olusturulabilir; diizgiin mevsimselligin ve bulanik

mevsimselligin gecerli oldugu durumlarda.
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5.5.1 Diizgiin mevsimsellik durumunda

Diizgiin mevsimsellikten dolay1 6ngoriiler sayisaldir (crisp). Yani bulaniklik
icermez. Bu durumda k mevsimi icin ileriki bir zamana (k + (T + v) xm, v = 1,2,...)

ait tahmin degerleri su sekilde hesaplanir;

-1 *
fk+(T+v)xm = lu Yer(T+v)am (Sk )

_ ¢ * s
=da xk+(T+v)xm + (Sk - l)a | 'xk+(T+V)xm | (521)

5.5.2 Bulanik mevsimsellik durumunda

Bulanik mevsimsellik durumunda hem sayisal hem de bulamik ©Ongoériiler

yapilabilir.

5.5.2.1 Kesin ongoriiler

Bu durumda bir kesin ©ngorii yapilabilmesi i¢in Oncelikle bulanik
mevsimsellik endeks kiimesinden kiimeyi temsil eden endeksin (sk* seklinde
gosterilir) bulunmasi gereklidir. Bunun i¢in asagidaki mantiksal operatorler
uygulanir.

1.Durum. Min-operatorii (1<W <T ):

Bulanik mevsimsellik endeks kiimesi S," ‘de kesin bir diisiis trendinin hakim

oldugu k mevsimi i¢in uygulanir.

Eger ﬂYH(T,WH) (yk+(T7W+l)xm ) > ﬂ}’kﬂpwﬂj (yk+(T7W+2)Xm) >...> ﬂYk”m (ykJrTxm )

* — .
S, =8 = mln(ﬂYMT,w)m O rr-wtyom )» My, vy Vesr-we2om)s

oo My Viaron) (5.22)
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2.Durum. Max-operatori (1<W <T ):
Bulanik mevsimsellik endeks kiimesi S,” ‘de kesin bir yiikselis trendinin

hakim oldugu k mevsimi i¢in uygulanir.

Eger My v YVesrwtyom) < Hy s, Yisrwaryom) <o <My Visron)

.
— +
S =S = max(ﬂyw,,,wmx,,, (Yisrwtyom)> Ky, rvirym (YVisrws2yom)>

o My Viaron) (5.23)

3.Durum. Diizeltme-operatorleri (1<W <T ):

Birinci ve ikinci durumlardan herhangi birinin gecerli olmadig1 sartlarda

uygulanir. Bu durumda iki farkli operatdrden herhangi biri kullanilabilir.

(a) Geometrik ortalama operatorii

*

w-1

S = siG = (H:uYMT,WW (Visr—wyom D (5.24)
w=0

My oo (Viemam) >0 ve Vw igin gegerlidir.

(b) Aritmetik ortalama operatorii

w-1
(zﬂYk+<T—w+1) (yk+(T—w)xm ))
w=0

s, =5, = W (5.25)

sk* temsili endeksinin hesaplanmasindan sonra k mevsimine iligkin ileriye
doniik bir tahmin degeri (5.21) denklemi kullanilarak elde edilebilir. Ayrica (5.22) -
(5.25) denklemleriyle, W azaldik¢ca Ongorii degerlerinin yakin ge¢misteki verilere

kars1 daha hassas olmasi beklenmelidir.
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5.5.2.2 Bulanmik ongoriiler

Bu durumda, bulanik bir 6ngoriiniin bir tahmin araligi seklinde ama zaman
serilerindeki belirsizligi temsil eden bir iiyelik fonksiyonuyla tanimlanmis olarak

gosterilmesi gerekir. S6z konusu durumda, bulanik bir 6ngoriiniin yapilabilmesi i¢in

oncellikle bir bulanik mevsimsellik endeksinin (S, olarak gosterilir) tanimlanmasi

gerekir. S, bulamk mevsimsellik endeksi, bulanik mevsimsellik endeks kiimesi S, °

kullanilarak su sekilde bulunur.

S, =" 5.5, p (5.26)

Bulanik mevsimsellik endeksi kiimesinin elemanlar1 da su sekilde tanimlanir.

Sy 1.durum,
s = Sk 2.durum, (5.27)
G D
s, yadas, 3.durum,
0 l.durum,
s,” = (5.28)
u _ 2.ve 3.durum,
S T8
Sk+ ‘SkM 1. ve 3.durum,
R
s, = 5.29
k 0 2.durum, ( )

Burada S k* , simetrik olmayan iicgensel iiyelik fonksiyonu olarak

tanimlanmastir.
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Yukarida agiklanan adimlar izlenerek elde edilen bulanik mevsimsellik
endeksi § k* kullanilarak k£ mevsimi i¢in, k + (T +v)xm (v=1,2,...) zamanlarinda bir

bulanik tahmin degeri (F,,,,,,) olarak su sekilde hesaplanir;

M L R
Fk+(T+v)xm = (f k+(T+v)xm,f k+(T+v)xm,f k+(T+v)xm)LR (530)
F, ., (4»m bulanik tahmine ait kiimenin mod degeri, sag ve sol yayihm

degerleri sirasiyla su sekilde hesaplanir.

ka+(T+v)xm = ﬂ_lk+(T+v)xm (SkM ) (531)

f Lk+(T+v)xm = f M k+(T+v)xm — min[ﬂ_1k+(T+v)xm (Sk_ ), ﬂ_1k+(T+v)xm (Sk+ )] (532)

f Rk+(T+v)xm = maX[ﬂ_1k+(T+v)xn1 (Sk_ ), ﬂ_1k+(T+v)xm (Sk+ )] - f M k+(T+v)xm (533)

Burada g™ kervym (skM), L ey om (s, )ve ﬂ_lk+(T+v)xm(Sk+) degerleri
(5.21) denklemi kullanilarak hesaplanmistir. Bu durumda bulanik tahmin, simetrik

olmayan, iiggensel bir bulanik say1 olarak temsil edilir.

5.6 Mevsimsel Bulaniklik Ve Bulanik Trendler

Bilindigi iizere bulanik mevsimsellik endeksi zaman serisindeki bir mevsimin
mevsimsel bulamiklifin1 ortaya koyar. Yilksek degerli bir bulanik mevsimsellik
endeksi soz konusu mevsimde degerlerin genis bir aralikta degistiginin ve

belirsizligin arttigimin isaretidir. Bu sebeple bulanik mevsimsellik endeksleri
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mevsimlere ait tahmin degerlerinin belirsizliklerinin karsilastirilmasinda genel bir

gosterge temin eder.

Ayrica mevsimsel trendler de incelenebilir. Ornegin mevsimlerin mod

trendleri incelenirken, asagidaki iki analiz yonteminden faydalanilabilir.

1. Tahmin verisinin her bir k (k=1,...,m) mevsimi icin grafiksel olarak
gosterilmesi;

-1 M c M s . . -
My, (s, )=a‘x;+(s,” —Da’ x| i=12,...,N igin (5.34)

SEASON | g™

Sekil.5.9 Mevsimsel Mod Trendleri

Omegin; (5.34) esitliligine gore cizilen Sekil 5.9°da goriildiigii iizere
dordiincii mevsimine ait olan mod trend sabit bir trend izlerken, digerlerinin mod
trendleri ise yiikselmektedir. Ayrica, iiclincii mevsime ait mod trendinin ikinci
mevsiminkinden, onun da birinci mevsiminkinden daha az degisim gosterdigi

goriilmektedir.
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2. Tiirev endeksi I,’'min karsilastirilmast.

(5.34)’te tanimlanan mevsimsel tahmin denklemini 4, (s,”" )’ nin

tiirevini alarak mevsimsel degisimin hiz1 /; endeksine gore hesaplanmaktadir.

, k=1,...,m (5.35)
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6. BULANIK MEVSIMSEL TAHMIN MODELIYLE TURKIYE’YE GELEN
TURIST SAYISININ TAHMINI

6.1 Modelin Secilmesi ve Uygulamada izlenecek Adimlar

Bu tez calismasinda Bulanik Mevsimsel Tahmin Metoduyla Tiirkiye’ye gelen
turist sayisinin Ongoriilmesine calisilmigtir. Tez calismasinda kullanilan 2000-2005
yillarinin her bir ayinda yurda giris yapan turist sayilarn Tiirkiye Istatistik

Kurumundan (TUIK) elde edilmistir.

Bulanik Dogrusal Model (BDM) s6z konusu veriye en uygun olarak
asagidaki bicimde secilmistir

Y=A,+Ax+ A2x2 6.1)

5. Bolimde ayrnntilariyla ortaya konulmus bu tiir model tanimlanmasina
uygun olarak once 2002, 2003, 2004 yillarina ait veriler kullanmilarak bulanik bir
model kurulacak ve bu modele gore 2005 yilina ait aylhik tahmin degerleri
hesaplanacaktir. Bulunan tahmin degerleri gercek gozlem degerleriyle
karsilastirllacak, tahmin hata degerleri bulunacaktir. Ortaya ¢ikan mevsimsel
bulaniklik ve bulanik trendler yorumlanacaktir. Veri sayisinin  modelin
performansina etkisi incelenecektir. Bu baglamda farkli veri sayilariyla (aylar
bazinda) yapilan degisik tahminlerin sonuglar1 sunulacak, modelin tanimlanmasinda
kullanilacak en uygun ge¢mis veri sayist hakkinda yorumlar yapilacaktir. Son olarak
da farkli bulaniklik tolerans (h) degerlerinin tahmin sonuclarini nasil etkiledigi

iizerinde durulacaktir.
Uygulamada su adimlar izlenmistir;
1. (6.1) biciminde bulanik regresyon modelinin tanimlanmasi
2. Bulanik regresyon analizi ile bulanik trendin ¢6ziimlenmesi.
3. Mevsimler i¢in bulanik mevsimsellik endeks kiimelerinin hesaplanmasi.

4. Ikinci ve iigiincii adimlarin sonuglarini kullanarak bulanik ve kesin

tahminlerin yapilmasi.

5. Mevsimsel bulanikligin ve bulanik trendlerin analiz edilmesi.
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6.2 Modelde Kullanilacak Veri Seti

Modelde veri seti olarak kullanilan 2000 — 2005 yillar1 arasinda Tiirkiye’ye
giris yapan turist sayisin aylik bazda Tablo 6.1’de ve grafiksel olarak Sekil 6.1’de

gosterilmistir.

Tablo.6.1 2000-2005 yillar1 arasinda Tiirkiye’ye Giris Yapan Turist Sayist

2000 2001 2002 2003 2004 2005

1 333,915 359,320 306,597 362,349 533,818 700,469

2 354,487 404,653 426,405 478,117 607,855 696,643

3 435,158 547,365 675,687 495,175 783,761 1,107,348
4 721,128 884,805 852,930 665,167 1,098,401 | 1,348,264
S 986,376 1,231,562 (1,325,752 |1,141,558 |1,801,118 [2,302,389
6 1,079,148 [1,387,955 |1,457,615 |1,506,956 (1,901,716 |2,402,912
7 1,525,718 (1,776,821 |1,897,112 |2,123,678 (2,597,432 |3,180,802
8 1,419,244 (1,601,331 |1,900,120 |2,263,597 |2,525,917 |2,861,141
9 1,368,538 |[1,440,365 |1,770,566 | 1,865,650 [2,127,172 |2,502,123
10 1,178,481 [1,065,825 |1,420,386 | 1,648,459 [1,843,417 |2,108,398
11 602,396 520,962 662,985 769,119 938,440 1,052,561
12 423,564 398,005 559,873 636,580 789,337 861,836
TOP 10,430,153 | 11,620,970 | 13,258,030 | 13,958,408 | 17,550,388 | 21,126,891

- .
o A
RF.WANANANRYE

njAVAVAVAVAS

TURIST SAYISI

Sekil 6.1 2000-2005 Yillarinda Tiirkiye Gelen Aylik Bazda Turist Sayisi
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6.3 Bulanik Regresyon Modelinin Kurulmasi

Tablo 6.2 2002-2004 Yilarinin Aylik Turist Sayist

Ayhk Ayhk Ayhk

Turist Turist Turist
mevsim | Sayisi Sayisi Sayisi
(k) 2002 (v) [x (ay) 2003 (v) |x 2004 (v) |x
1 306,597 |1 362,349 |13 533,818 |25
2 426,405 |2 478,117 |14 607,855 |26
3 675,687 |3 495,175 |15 783,761 |27
4 852,930 |4 665,167 |16 1,098,401 |28
5 1,325,752|5 1,141,558 |17 1,801,118]29
6 1,457,615]6 1,506,956 | 18 1,901,716 30
7 1,897,112]7 2,123,678|19 2,597,432 31
8 1,900,120] 8 2,263,597|20 2,525,917|32
9 1,770,566 |9 1,865,650 (21 2,127,172133
10 1,420,386 10 1,648,459122 1,843,417 34
11 662,985 |11 769,119 |23 038,440 |35
12 559,873 |12 636,580 |24 789,337 |36

Kurulan regresyon modeline gore bulanik trendin belirlenmesi i¢cin Boliim
5.2’de anlatilan metot 6nce ti¢ yillik ,2002, 2003, 2004 yillarina ait 36 veri lizerinde
uygulanmustir. 2002 — 2004 yillarina ait aylik turist sayilarinin sayisal (crisp) girdi ve
cikt1 verisi Tablo 6.1°de verilmistir. h = 0 durumunda dogrusal programlama (5.17-
5.19) denklemlerine gore sirasiyla amag¢ ve kisit fonksiyonlariyla asagidaki gibi

tanimlanmastir.



57

Min 36.cy + 666.c; + 16206.c, kisit denklem sistemleri;

co+ lcy + 12¢, + ap + Loy + 120 > 306.597

\%

co+ 1oy + 12¢p - ap - Loy - 12ap -306.597
Co+ 2.c1 + 2200 + op + 2.01 + 2%a, > 426.405
Co+ 2.c1 + 2%¢cy - 0 - 2.0 - 22y > -426.405

. . . . . . . e o oo e o o . . (6.2)

e o e e o o e e o oo o o o . .

Co+ 36.c; + 36%cy + 0y + 36.00 + 36%q, > 789.337

Co+ 36.c; + 36%¢c, - 0p - 36.a; - 36%a, > -789.337

MATLAB paket programi kullanilarak dogrusal programlama yontemiyle
(6.2)’de verilen amag¢ fonksiyonunu minimize edecek katsayillar su sekilde

bulunmustur.

Tablo 6.3 Bulanik Parametreler A = (A, Ay, Aj); (h=0)

Bulanik Ao Ay Ay
Parametreler

Mod a“ 959080 | 18139 {89,895

Yayilim a® |753280|7445,5(0

Bulanik dogrusal modelin sonuglar1 2002 — 2004 yillarinin aylarina ait turist
sayilar1 tahmin degerleri Sekil 6.2’de g0Osterilmistir. Alt ve iist noktal cizgiler sag ve

sol yayilim egrilerini, ortadaki kesikli egri de mod egrisini temsil eder.
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AYLIK TURIST SAYIS]

Sekil 6.2 2002 — 2004 Yillarina Ait Turist Sayilarinin Bulanik Regresyon
Analiziyle Tahmin Sonuclari

6.4 Bulanik Endeks Kiimelerinin Belirlenmesi

Bolim 6.3’de tamimlanan bulamk regresyon modeli kullanilarak
mevsimsellik endeksi kiimeleri ve mevsimsellik endeksleri 12 mevsim (ay) igin

hesaplanmig ve Tablo 6.4 ve Tablo 6.5’de gosterilmistir.



Tablo 6.4 Bulanik Endeks Kiimeleri

Ay (K)  [Sk(2002)  |Sii12(2003) |Si.2512(2004) | Operator
1 0.118089 1.46E-06 |-4.12E-06 |MIN
2 0.258404  |0.119494517|0.061862149 | MIN
3 0.562723  |0.122601991]0.229321069 | AVG
4 0.769029  |0.300751346]0.538251278 | AVG
5 1.345132  [0.823919942|1.242659334 [ AVG
6 1.482967 1.213015027| 1.31962535 |AVG
7 1.999995 1.876322688|1.999983137 | AVG
8 1.97034 1.999987807| 1.896161632 | AVG
9 1.7794 1.53013246 |1.466144113 |MIN
10 1.325136 1.264809564 | 1.156566129 | MIN
11 0.391172  |0.287362282(0.238635652 | MIN
12 0.249988  |0.126652389|0.074009349 | MIN
Tablo 6.5 Bulanik Mevsimsellik Endeksleri
Ay
& [S™ S ™ Sk Ok Sk + S ¥
1 |-4.12E-06 |0 0.11809 0.118093508
2 10.061862 |0 0.19654 0.1965418
3 10.304882 |0.18228 |0.25784 0.440121268
4 10.536011 [0.23526 |0.23302 0.468278029
5 11.137237 |0.31332  |0.2079 0.521212299
6 [1.338536 |0.12552 |0.14443 0.26995174
7 11.958767 ]0.08244 |0.04123 0.123671905
8 11.955496 |0.05933 [0.04449 0.103826175
9 |1.466144 |0 0.31326 0.313255727
10 11.156566 |0 0.16857 0.168569935
1110.238636 |0 0.15254 0.152536322
12 10.074009 |0 0.17598 0.175978333
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Tablo 6.4’teki S¢ (2002), Ski12 (2003), Ski2x12(2004) degerleri (5.12) ve
(5.20) denklemleri kullanilarak hesaplanmistir. Ayn1 tablodaki MIN W-periyot min-
operatoriinli, MAX W-periyot max-operatoriinii, AVG de W-periyot aritmetik-

ortalama operatoriinii temsil etmektedir. W’nin degeri bu durumda 3’tiir.

Tablo 6.5’teki degerler ise Tablo 6.4’lin ilgili satirindaki operatore gore
(5.22) — (5.29) denklemleri kullanilarak hesaplanmastir.

6.5 Bulanik ve Kesin Tahminlerin Hesaplanmasi

Modeli uygulanan veri seti icin;

S k=S =S == Spaom = = Spazum Vk=1,..m

esitligi saglanmadigindan dolayi, yani her bir mevsimin farkli yillara ait
mevsimsellik endeksleri esit olmadig1 i¢in kesin (crisp) mevsimsellik sz konusu
degildir. Bu yiizden bulanik ve kesin tahminlerin bulanik mevsimsellik kosullart

altinda bulunmas gerekir.

(5.30) — (5.34) denklemleri yardimiyla 2005 yilinin her bir ayina ait bulanik

ongorii degerleri agagidaki Tablo 6.6’da verilmistir.

Kesin 6ngorii degerleri Tablo 6.6’nin ™ 3x2 siitununda sunulmustur.
Bulanik ongoriide ™ k+3x12 stitunundaki degerler mod, f Lk+3x12 siitunundaki degerler
sol yayilimi (left spread) ve ka+3x12 siitunundaki degerler de sag yayilimi (right
spread) gostermektedir. Goriildiigii iizere bulanik 6ngorii degerleri simetrik olmayan

ticgensel bulanik sayilardir. Bulanik tahmin sonuclar1 Sekil 6.3’de ¢izilmistir.



Tablo 6.6 2005 Yilina Ait Aylik Turist Sayisinin Bulanik Modelle Ongoriisii
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Ay, k Frooasz (£ 132, f Mz, xR

1 731181.5 0 121490.3

2 812903.5 0 203658.4

3 1084788 190237.5 269097.1

4 1347973 247281.1 244926

5 2006544 331660.5 220066.4

6 2247929 133803.9 153962.2

7 2942188 88498.53 44255 .41

8 2971932 64133.82 48090.02

9 2472790 0 340924.8

10 2163533 0 184714.4

11 1178700 0 168280.9

12 1017046 0 195452.8
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6.6 Model Hatasimin Hesaplanmasi

Bulanik tahmin hatasi modelde kullanilan 36 verinin her biri icin ayr ayn
hesaplanmistir. Model hatast icin (2.5) no.lu RMSE denklemi kullanilmustir.
Modeldeki tahmin degerleri (5.34) no.lu denklem kullanilarak hesaplanmaistir.

Tablo 6.7 Model Hatasinin Hesaplanmast

ay | Tahmin degerleri | gercek degerler tahmin hatasi (e)
1 ]216,760.26 306,597.00 -89,836.74
2 |275,427.29 426,405.00 -150,977.71
3 |475,701.15 675,687.00 -199,985.85
4 1670,461.90 852,930.00 -182,468.10
5 11,161,409.39 1,325,752.00 -164,342.61
6 |1,342,365.81 1,457,615.00 -115,249.19
7 11,863,907.20 1,897,112.00 -33,204.80
8 |1,888,054.75 1,900,120.00 -12,065.25
9 |1,513,605.62 1,770,566.00 -256,960.38
10 | 1,280,854.77 1,420,386.00 -139,531.23
11| 535,589.64 662,985.00 -127,395.36
12]411,589.08 559,873.00 -148,283.92
13 [ 362,344.25 362,349.00 -4.75
14| 428,696.26 478,117.00 -49,420.74
15]652,840.46 495,175.00 157,665.46
16 | 870,409.11 665,167.00 205,242.11
17]1,417,231.26 1,141,558.00 275,673.26
18| 1,618,330.38 1,506,956.00 111,374.38
19]2,197,444.42 2,123,678.00 73,766.42
20 | 2,223,457.25 2,263,597.00 -40,139.75
21 1,807,443.93 1,865,650.00 -58,206.07
221 1,549,191.00 1,648,459.00 -99,268.00
23| 724,069.94 769,119.00 -45,049.06
24587,518.16 636,580.00 -49,061.84
25]533,818.00 533,818.00 0
26 | 607,855.00 607,855.00 0
27 ] 855,869.54 783,761.00 72,108.54
28] 1,096,246.08 1,098,401.00 -2,154.92
29| 1,698,942.89 1,801,118.00 -102,175.11
30| 1,920,184.71 1,901,716.00 18,468.71
31]2,556,871.40 2,597,432.00 -40,560.60
3212,584,749.50 2,525,917.00 58,832.50
3312,127,172.00 2,127,172.00 0
34]1,843,417.00 1,843,417.00 0
351 938,440.00 938,440.00 0
36 789,337.00 789,337.00 0
MODEL HATASI |[114631.79
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6.7 Mevsimsel Bulamkhigin Analizi

2005 yilinin her biri ay1 icin elde edilen Ongoriilerdeki bulamikligi Tablo
6.5'in Sy " + Sy ® baslikli siitununda verilmistir. Aylik 6ngoriilerin bulamikliginin

biiyiikten kiigiige dogru siralanmig hali Tablo 6.8’de gosterilmistir.

Tablo 6.8 Mevsimsel (aylik) Bulanikliklarin Siralanmasi

Ay (k) Bulamklik S, " + S, ®
5 0.521212
4 0.468278
3 0.440121
9 0.313256
6 0.269952
2 0.196542
12 0.175978
10 0.16857
11 0.152536
7 0.123672

0.118094
8 0.103826

Modeldeki mevsimsel bazda tahmin hatalar1 belirlenmis ve karelerinin

toplam almarak biiyiikten kiiclige dogru siralanarak Tablo 6.9’da gosterilmistir.

Tablo 6.9 Modelin Mevsimsel Bazda Toplam Hata Kareleri

Ay (k) Mevsimsel Bazda Toplam Hata Kareler
5 113,443,993,170
4 75,423,574,682
3 70,052,381,457
9 69,416,585,649
10 29,323,100,796
6 26,027,722,101
2 25,236,678,362
12 24,395,184,570
11 18,258,996,130
7 8,189,205,749

8,070,640,400

8 5,218,033,501
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Tablo 6.8 ile Tablo 6.9°daki aylarin (mevsimlerin) bulaniklik derecelerine ve
toplam hatalarina gore siralamasinin ayni oldugu goriiliir. Bunun da anlami modelin
tahmin hatasinin en fazla oldugu mevsimler (aylar) ileriye doniik tahminlerde en
fazla bulamiklia yani belirsizlige sahip aylardir. Model ©ngorii bulanikliginin
(belirsizliginin) yiiksek oldugu aylar icin hata toleransim yiikseltir. Yani mevsimsel
belirsizligin yiiksek oldugu aylarin Ongorii degerlerinde hata payi yiiksektir. Bu
durum bulamk oOngoriilerin goriildiigiic Sekil 6.3’de de anlasilabilir. Burada
bulanikligin yiiksek oldugu aylarda Ongoriiniin araligi genislemistir. Yani hataya

gosterilen tolerans yiiksektir.

6.8 Mevsimsel Trendlerin Analizi

12 ayin (mevsimin) mod trendleri agsagidaki iki yontemle incelenmistir.

6.8.1. Tahmin egrilerinin cizilmesiyle mevsimsel trendin analizi

12 farkli mevsime (ay) ait mod trend cizgilerinin x (zaman) degiskenine baglh
denklemleri (5.34) esitligi kullanilarak hesaplanmis ve denklemler asagidaki gibi
tanimlanmaistir:

-1 M _ >
My (s, )= 205796.89 + 10873.47x + 89.95x
1y, (5,") = 252399.52 + 11334.09x + 89.95x°

-1
1, (55") = 43546159 + 13143.50x + 89.95x>

-1 M _ >

My (s, )= 609566.11 + 14864.37x + 89.95x

1, (55™) =1063458.02 + 19340.80x + 89.95x°

1,7 (56") = 121409218 + 20839.57x + 89.95x2 (6.3)

! M _ 2
My (s, ) =1681299.86 + 25433.15x + 89.95x

-1
1y, (55") =1678836.20 + 25433.15x + 89.95x°

! M _ 5
My (sg ) =1310217.04 + 21789.68x + 89.95x

! M _ >
My (8, ) =1077018.13 + 19484.71x + 89.95x
1y (5,,"") = 385550.46 + 12650.26x + 89.95x°

! M
My (S, ) = 261549.76 + 11424.54x + 89.95x”
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Mod trendleri modelin tahmin degerleriyle birlikte Sekil 6.4°te goriilebilir.
Grafikten de goriildiigii gibi 12 aymn tiimiinde de mod trendlerin hepsi
yiikselmektedir. Trendlerdeki mevsimsel yiikselme hiz1 yilin ilk yarisinda artan bir
egilim izlemektedir. Yani 8. aya kadar hizlar artmakta, fakat yilin ikinci yarisinda 8.
aydan itibaren yilin son ayina kadar trendlerin artis hiz1 azalmakta. Trendlerin artig

hiz1 ve siralamasi bir sonraki boliimde daha ayrintili anlatilacaktir.

6.8.2 Mevsimsel trendlerin degisim hizlari

Mod mevsimsel trendlerinin birinci dereceden tiirevi alinip (5.35)
denklemine gore her bir mevsim (ay ) icin tirev endeksi Iy (k = [,...,12)

hesaplanmistir. Sonuglar Tablo 6.10’da goriilebilir.

Tablo 6.10 I Turev Endeksleri

Ay (k) I
17529.77
18170.29
20159.6
22060.37
26716.7
28395.37
33193.2
33348.75
29885.18
27760.11
21105.56
20059.74

O |0 || |N B W[ =

— | =
— | O

[
o
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Tablo 6.10’dan da anlasilacagi iizere trendlerin yiikselis hizlarimi yilin 8.
ayma kadar artar, bu aydan sonra yilin sonuna kadar azalan bir egilim gosterir.
Mevsimsel trendlerin degisim hizina gore siralamasi bu tabloda da Sekil 6.4’le uyum
icindedir. Yani 9. aymki 6. ayinkinden o da 10. ayinkinden daha diktir. Buradan
cikan sonug; modelde kullanilan egitim verilerinin bulanik analizine gore yilin
9.ayindaki yiikselisin (gecen senelerin 9. aylarina gore), 6.ayin ylikselisinden ( gecen
senelerin 6. aylarina gore) onun da 10. aydaki yiikselisten (gecen senelerin 10.
aylarindaki) oransal olarak daha fazla oldugudur. Gelecege doniik yapilacak bir

ongoriide de bu durum aynen korunacaktir.

6.9 Modelin Ongorii Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Bulanik mevsimsel modelin 2002, 2003 ve 2004 yillarina ait egitim verileri
kullanarak hesaplamis oldugu 2005 yilina ait 6ngorii degerleri daha 6nce verilmis ve
sonuclar degerlendirilmistir. Veri setindeki veri sayisinin 6ngorii sonuglarina etkisini
incelemek amaciyla 2001, 2002, 2003 ve 2004 yillarina ait dort yillik ve 2000, 2001,
2002, 2003 ve 2004 yillarina ait bes yillik verileri egitim veri seti olarak kullanarak
kesin (crisp) ongorii degerleri belirlenecektir. Bu ii¢ ¢esit veri seti (3,4 ve 5 yillik veri
seti) icin klasik tahmin metotlarindan klasik zaman seriler ve ARIMA modelleri
kullanilarak 2005 6ngorii degerleri de bulunmustur. Sonuglarin karsilastirilmasi her

bir veri seti i¢in Tablo 6.11- 13’de sunulmustur.

Tablo 6.11 3 Yillik (2002-2003-2004) Veriler Kullanan Modellerin 2005 Y1lina Ait Ongorii

ve RMSE Degerleri

2005 Aylar1 BMM ARIMA KZS Gercek Degerler

1 731182 705575 516260 700469
812903 737136 649160 696643

3 1084788 1092248 838980 1107348
4 1347973 1555620 1123100 1348264
5 2006544 2489998 1832100 2302389
6 2247929 2302731 2088700 2402912
7 2942188 3066848 2840700 3180802
8 2971932 2768989 2871400 2861141
9 2472790 2388371 2473800 2502123
10 2163533 2025852 2108500 2108398
11 1178700 1104069 1017500 1052561
12 1017046 940251 852360 861836

RMSE 141311 108073 222992
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Tablo 6.12 4 Yillik (2001-2002-2003-2004) Veriler Kullanan Modellerin 2005 Yilina Ait
Ongorii ve RMSE Degerleri

2005 Aylar1 BMM ARIMA KZS Gercek Degerler

1 801546 613037 518580 700469

954823 684661 636420 696643
3 1158025 896234 830620 1107348
4 1489058 1236552 1162400 1348264
5 2111985 2071236 1825900 2302389
6 2361174 2108079 2076300 2402912
7 3024475 2897267 2787000 3180802
8 3000923 2808149 2752500 2861141
9 2694897 2346288 2391500 2502123
10 2328001 2072991 1984600 2108398
11 1412558 1075183 959930 1052561
12 1275738 915609 791380 861836

RMSE 214474 162618 239712

Tablo 6.13 5 Yillik (2000-2001-2002-2003-2004) Veriler Kullanan Modellerin 2005 Yilina
Ait Ongorii ve RMSE Degerleri

2005 Aylar1 BMM ARIMA KZS Gercek Degerler

1 720649 664604 520340 700469

831971 719831 623400 696643
3 1024669 879632 806080 1107348
4 1390305 1180483 1158800 1348264
5 1984925 1871394 1780100 2302389
6 2217063 1961885 2012600 2402912
7 2902804 2648947 2722700 3180802
8 2844939 2570023 2664900 2861141
9 2577003 2164934 2352600 2502123
10 2212668 1875748 1964100 2108398
11 1278055 966121 958880 1052561
12 1107448 813037 787450 861836

RMSE 175082 289739 273169

Her ii¢ tablonun en alt siitununda yer alan RMSE degerlerine bakilarak
Bulanik Mevsimsel Modelimizin, geleneksel yontemler icinde muadili olan klasik

zaman serileri modeline gore daima daha basarili tahminler iirettigini sOylenebilir.

Bulanik Mevsimsel Model, karmasik hesaplamalardan faydalanan karmasik

bir yontem olan ARIMA modeliyle karsilastirildiginda hata degerleri arasinda ¢ok



goriiliir.

6.10 Ogrenme Veri Setinin Model Dogruluguna Etkisinin Analizi
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fark olmadigi, hatta baz1 durumlarda bulanik modelin daha basarili tahminler iirettigi

Kurulan Bulanik Mevsimsel Modelde kullanilacak veri sayisiyla, onun ileriye

Tablo 6.14 Bulanik Mevsimsel Modele Gore Farkli Sayidaki Verilerle Kurulan

asagidaki tablolarda 6zetlendi.

Tahmin Modelinin 2004 Yilinin Aylar Bazinda Ongorii Degerleri

6 Yilhk 5 Yilhk 4 Yilhk 3 Yilik
2004 Y1 Gecmis Gecmis Gecmis Gecmis Gergek
Aylar1 Verilerle Verilerle Verilerle Verilerle Degerler
1 330672 343467 485817 456812 533818
2 409167 430006 587963 611532 607855
3 573232 593338 758935 779152 783761
4 873921 898848 1095613 831217 1098401
5 1434909 1462400 1599497 1365798 1801118
6 1661521 1700010 1835887 1776258 1901716
7 2236350 2299530 2448512 2464509 2597432
8 2299443 2297136 2568584 2623561 2525917
9 1993162 2002713 2176731 2233858 2127172
10 1640786 1638908 1819217 1951486 1843417
11 690173 705829 956078 966889 938440
12 474022 496477 788469 831194 789337
RMSE 253149 230513 79404 167188

doniik tahminlere iligkin etkisi arastirildi. Bunun i¢in 2004 ve 2005 yilina ait

ongoriiler 3,4,5, ve 6 yillik 6grenme veri setleri kullanilarak hesaplandi. Sonuglar



Tablo 6.15 Bulanik Mevsimsel Modele Gore Farkli Sayidaki Verilerle Kurulan

Tahmin Modelinin 2005 Yilinin Aylar Bazinda Ongorii Degerleri

6 Yilhk 5 Yilhik 4 Yilhk 3 Yillik
2005 Y1l Gecmis Gecmis Gecmis Gecmis Gercek
Aylari Verilerle Verilerle Verilerle Verilerle Degerler
1 625973 720649 801546 731182 700469
2 724808 831971 954823 812903 696643
3 903783 1024669 1158025 1084788 1107348
4 1226332 1390305 1489058 1347973 1348264
5 1831103 1984925 2111985 2006544 2302389
6 2060898 2217063 2361174 2247929 2402912
7 2701217 2902804 3024475 2942188 3180802
8 2696025 2844939 3000923 2971932 2861141
9 2392059 2577003 2694897 2472790 2502123
10 2046841 2212668 2328001 2163533 2108398
11 1113689 1278055 1412558 1178700 1052561
12 924687 1107448 1275738 1017046 861836
RMSE 238500 175082 217474 141311

70

Tablo 6.14 ve Tablo 6.15°den cikan sonuglara gore en diisiik dogruluk

degerleri, yani en yiiksek hata degerleri her iki durumda da 6 senelik verileri (72
adet) kullanan Bulanik Mevsimsel Modeller vermektedir. En iyi sonuglar ise 2004
yili icin 4 senelik verileri (48 adet) 2005 yili i¢in de 3 senelik verileri (36 adet)
kullanan Bulamik Mevsimsel Modeller vermektedir. Modelde kullanilan verilerin
gosterildigi Sekil 6.1°’de de goriildiigii gibi gozlem verilerin biciminde bu zaman
zarfinda herhangi bir degisiklige rastlanmamaktadir. Bu gercekleri goz Oniinde
bulundurarak 3 ya da 4 yillik veriler kullanan Bulanik Mevsimsel Modellerin en iyi

sonuclara ulastig1 sdylenebilir.

Modelde kullanilan yil, dolayisiyla veri sayist artttkca model hatasinin
artmasinin sebebi; az sayida veri kullanildigi zaman tahminlerin giincel verilere
hassasiyetinin daha yiiksek olmasidir. Modelde kullanilan yil sayis1 3 ya da 4’ken
biitiin mevsimler icin mevsimsellik endeksi kiimesini temsil eden elemanlarin

seciminde kullanilan bulanik operatorlerin arasinda MIN ya da MAX operatorleri
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bulunmaktadir. Bu sekilde mevsimsel tahminlerinin hesaplanmasinda en son yilin

agirhigr artmaktadir. Y1l sayist 3 ve ya 4’ten fazla oldukga operatorlerin tamami1 AVG

olmaktadir. Bu da tahminlerin hesaplanmasinda ge¢cmis verilerin agirliklarini

esitlemektedir.

6.11 Bulamkhk Tolerans Katsayis1 Degerlerinin Ongorii Sonuclara Etkisinin

Degerlendirilmesi

Ug yillik (2002, 2003, 2004) veriler kullanilarak kurulan mevsimsel modelin

2005 yilina ait 6ngorii degerleri farkli bulaniklik tolerans katsayisi (k) degerlerinde

test edilmistir. Cikan sonuglar asagidaki tablolarda gosterilmistir.

Tablo 6.16 h’in (0.10, 0.20, 0.25, 0.30) Degerlerinde Modelin Ongérii ve RMSE

Degerleri

2005
Aylan

h=0.10 icin
tahmin
degerler

h=0.20 icin
tahmin
degerler

h=0.25 icin
tahmin
degerler

h=0.30 icin
tahmin
degerler

Gercek
Degerler

—_

531,631.22

518,498.59

531,631.22

630,078.86

700,469.00

619,303.34

755,984.84

619,303.34

746,465.67

696,643.00

695,396.69

872,123.45

695,396.69

1,210,869.35

1,107,348.00

1,007,468.46

1,157,372.75

1,007,468.46

1,611,559.42

1,348,264.00

1,792,239.75

1,852,807.19

1,792,239.75

2,651,486.38

2,302,389.00

2,076,046.57

2,115,219.56

2,076,046.57

2,394,079.84

2,402,912.00

2,889,433.89

2,989,572.86

2,889,433.89

3,271,136.74

3,180,802.00

2,916,173.78

2,887,364.03

2,916,173.78

3,165,059.87

2,861,141.00

Noli e il BN Fo N QU T R o QOST | ]

2,389,615.04

2,476,592.14

2,389,615.04

2,646,638.66

2,502,123.00

—_
=]

2,064,983.72

2,176,127.70

2,064,983.72

2,278,162.72

2,108,398.00

—_
—_

1,001,880.28

1,171,763.58

1,001,880.28

1,134,517.97

1,052,561.00

—_
[\

828,179.52

1,012,346.25

828,179.52

944,330.71

861,836.00

RMSE

165543

202619

257163

176347




Tablo 6.17 h’in (0.40, 0.50, 0.75, 0.85) Degerlerinde Modelin Ongérii ve RMSE

RMSE

Degerleri

2005
Aylar1

h=0.40 icin
tahmin
degerler

h=0.50 icin
tahmin
degerler

h=0.75 icin
tahmin
degerler

h=0.85 icin
tahmin
degerler

Gercek
Degerleri

[

585,575.85

585,556.17

585,569.79

585,570.84

700,469.00

728,894.94

728,878.23

728,889.79

728,890.69

696,643.00

933,307.18

933,294.73

933,303.34

933,304.01

1,107,348.00

1,218,044.35

1,218,036.30

1,218,041.87

1,218,042.30

1,348,264.00

1,930,857.43

1,930,860.57

1,930,858.40

1,930,858.23

2,302,389.00

2,191,922.34

2,191,929.36

2,191,924.50

2,191,924.12

2,402,912.00

2,938,756.12

2,938,773.78

2,938,761.57

2,938,760.62

3,180,802.00

2,969,262.14

2,969,279.71

2,969,267.56

2,969,266.62

2,861,141.00

O | |J ||| |w ]|

2,453,810.39

2,453,814.10

2,453,811.53

2,453,811.34

2,502,123.00

—_
(=)

2,133,856.43

2,133,858.02

2,133,856.92

2,133,856.84

2,108,398.00

[
—_

1,112,746.84

1,112,735.83

1,112,743.45

1,112,744.03

1,052,561.00

—
[\)

950,917.88

950,904.59

950,913.79

950,914.50

861,836.00

RMSE

165544

165543

165543

165543

280000

260000 -

240000 -

220000 -

200000

180000 -

160000

140000

120000

100000

5

6
h Degeleri

Sekil 6.5 h Degerlerinin Modelin RMSE Hata Degerlerine Etkisi
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Tablolardan ve sekilden goriildiigii iizere en diisiik hata varyanst h = 0

degeriyle elde edilmektedir.



74

7. SONUCLAR VE TARTISMA

Tahmin metotlart bugiin giinliik hayatimizda yaygin bir kullanim alan1 bulan
uygulamalardir. Bu metotlar kesin sayilar kullanan geleneksel istatistiksel modeller
ve bulanik modeller olarak iki gruba ayrilirlar. Istatistiksel tahmin yontemlerinden
olan zaman serisi modeli yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Klasik zaman
serilerine dayanan ayristirma metodunda ilk olarak zaman serisi verisi mevsimsel
etkilerden arindirilir ve regresyon analizi ile trend denklemine ait katsayilar bulunur.
Ardindan regresyon analiziyle bulunan katsayilarla yapilan ileriye doniik

hesaplamalara mevsimsel bilesenler eklenerek tahmin degerleri hesaplanir.

Fakat, ayristirma metodu temel olarak sezgiseldir ve yaklasimlarinda teorik
zayifliklar bulunmaktadir. Bu tez calismasinda klasik zaman serilerine dayanan
metottaki sezgisellikten dogan acgiklara ve teorik zayifliklara bulanik yaklagimla

¢Oziim sunmaya c¢alisan alternatif bir model onerilmistir.

Bulanik mevsimsel modelde ilk is olarak kesin (crisp) gozlem degerleri ile
sayisal degerli zaman bilesenleri bulanik regresyon analizinde kullanilip bulanik
regresyon denklemi belirlenir, katsayilar elde edilir. Bu regresyon katsayilar
sayesinde her bir gozlem degeri i¢in bir mevsimsellik endeksi hesaplanir, mevsimlere
gore gruplanan mevsimsellik endeksi kiimeleri olusturulur ve bu kiimeleri temsil
eden endeks degerleri bulanik operatorler aracilifiyla gerceklesen islemler
sonucunda hesaplanir. Her bir mevsimi temsil eden bu endeks degerlerine gore

ileriye doniik tahminler hem bulanik hem de sayisal olarak elde edilir.

Sonucta hata varyans degerlerinin karsilastirilmasindan da anlasilacagi {izere
Bulanik Mevsimsel Model (BMM), Klasik Zaman Serileri (KZS) modelinden, ileriye

doniik her vadede daha basarili sonuglar iiretmektedir. Bu iistiinliigiiniin sebepleri;

- Dogrusal bulanik regresyon modeliyle bulunan bulamik katsayilarin

belirsizligi yansitmadaki basarilari,

- Mevsimsellik endekslerinin hesaplanmasi, mevsimsellik endeksi

kiimesinin olusturulmas: ve bu kiimeleri temsil eden mevsimsellik endeksinin
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hesaplanmasinda sezgiselligin ve belirsizligin bulanik yaklasimla gercek¢i ve

sistematik bir sekilde ele alinmasi olanaginin saglanmasi olarak yorumlanabilir.

Bu sebeplerden dolay1 BMM, KZS’ne dayanan metoda kiyasla 6grenme
verilerine daha uygun modelin kurulmasini ve bu modele gore daha yiiksek dogruluk

payina sahip ongoriilere ulagilmasini saglar.

Sonuglarin kiyaslanmasi boliimiinde bir Box — Jenkins metodu olan ARIMA
modeline ait tahmin sonu¢lari BMM’in iirettigi tahmin sonuglaryla kiyaslanmustir.
Komplike ve karmasik bir sistem olan ARIMA modeline ait hata varyans degerleri
ile bulanik mevsimselligi en basit sekliyle ele alan BMM nin hata varyans degerleri

arasinda ARIMA lehine ¢ok da biiyiik bir fark yoktur.

BMM’nin geleneksel metotlara gére bir iistiin yam1 da tahmin degerlerini
bulanik sayilarla ifade edilmis bir sekilde sunabilmesidir. Ileriye doniik bir tahmin
degerinde belirsizligin derecesini gosteren parametrelerin bulunmasi, bu degerleri
yorumlayan kullanicilara tahminin belirsizligi, giivenirligi ve saglamligi hakkinda

fikir verebilir. Geleneksel tahmin modelleri bu 6zellikten yoksundur.

Modeldeki bulaniklik toleransi (h) parametresi de belirsizlige gosterilen
toleransin ayarlamasi icin uygulayiciya secenek sunar. Bu da modele esneklik katan

bir ozelliktir.

Bulanik mevsimsel model pratik ve anlagilmasi kolay bir model olmasina
ragmen ele alinmasi ve gelistirilmesi gereken birgok yam vardir. Modelin kullandig1
Ogrenim setindeki gecmise ait gézlem sayisi arttikca bulanik dogrusal regresyon
analizindeki dogrusal programlamaya ait kisit fonksiyonlariin sayis1 da artmaktadir.
Bu durum modelin islem yiikiinii arttirmakta ve modeli hantallagtirmaktadir.
Modelde kullanilan ge¢mis veri setinin gruplandirilarak isleme sokulmasiyla bu

yiikiin azalabilecegi kanisindayiz.

Gelecekte modelde gelistirilebilecek bir diger husus da & degeriyle ilgilidir.
En diisiik hata degerine ulastiracak, optimum /4 degerini hesaplayacak algoritmalar

gelistirilip, #’1n bu degerinin kullanilmas1 modeli daha da iistiin kilacaktir.

Sonug¢ olarak, bu tezde geleneksel mantik temeli iizerine insa edilmis

istatistiksel bir metodun bulanik mantigin katkilaryla daha iyi netice verdigine 6rnek



76

bir model gelistirilmistir. Iki farkli felsefenin isbirligine dayanan bu model klasik

bulanik metotlarin klasik metotlardan daha iyi sonug verebilecegini kanitlamistir.
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Ek: Dogrusal programlamada kullanilan kaynak kodu (Matlab ortaminda).

sense=
'GGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGG
GGGGGGGGGGGEGGEEEGEEEEEAE

1=[1;u=[1;

[X,y,s,dj,obj,solstat]=LMsolvem(A,b,c,csense,l,u)

Lmsolvem fonksiyonu Lindoapi paket programindan transfer edilmistir.

Fonksiyon kaynak kodu asagidadir.

Function [x,y,s,dj,pobj,nStatus,nErr] = LMsolvem(A,b,c,csense,lb,ub,vtype,...
QCrows,QCvarl,QCvar2,QCcoef,...
osense,method,verbose)

% LMSOLVEM: Solve an LP/QP/MIP/MIQP problem with LINDO API.

% The input model is assumed to be in the following generic form.

% Function arguments constitute the components of this formulation.

%

% optimize f(x)=0.5x"Qcx+c'x

% 05x'Qix+A@,:)x ? b(i) foralli
% ub>= x >=1b

% x(v) is integer or binary

%

%  where,

%  Qc, and Qi are symmetric n by n matrices of constants for all i,
% c,xand A(i,:) are n-vectors, and "?" is one of the relational

non_n

%  operators "<=", ,or'">=".
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%
o

% Usage: [X,y,s,dj,pobj,nStatus,nErr] = LMsolvem(A,b,c,csense,lb,ub,vtype,...

% QCrows,QCvarl,QCvar2,QCcoef,...
% osense,method,verbose)

%

% Copyright (c) 2006

% LINDO Systems, Inc. 312.988.7422

9% 1415 North Dayton St. info@lindo.com

% Chicago, IL 60622 http://www.lindo.com

%

% Last update Apr 11, 2005 (MKA)
%

% 10-20-2002: Code is modified to adopt 2.0 style interface

if nargin < 7, vtype = [];
if nargin < 6, u =[J;
if nargin < 5, 1=[];
if nargin < 4, csense = [];
end
end

end
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end;

% if constraint senses are not given, all assumed to be 'E'
if (isempty(csense))
for i=1:m, csense=[csense 'E']; end;

end;

objconst = 0;

% Read license key from a license file

[MY_LICENSE_KEY ,nErr] =
mxlindo('LSloadLicenseString',MY_LICENSE_FILE);

% Create a LINDO environment
[iEnv,nErr]=mxlindo('LScreateEnv',MY_LICENSE_KEY);

if nErr ~= LSERR_NO_ERROR, LMcheckErrorGiEnv,nErr) ; return; end;

90| nErr|]=mxlindo('LSsetEnvIntParameter',iEnv,LS_IPARAM_SOLVER_TIMLMT,
5);
90[nErr]=mxlindo('LSsetEnvIntParameter',iEnv,LS_IPARAM_SPLEX_SCALE,0);
90| nErr|]=mxlindo('LSsetEnvDouParameter',iEnv,LS_ DPARAM_MIP_INTTOL,0.0)
90[nErr]=mxlindo('LSsetEnvDouParameter',iEnv,LS_ DPARAM_MIP_RELINTTOL
,0.0);
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% Declare and create a model

[iModel,nErr]=mxlindo('LScreateModel',iEnv);

if nErr ~= LSERR_NO_ERROR, LMcheckError(iEnv,nErr) ; return; end;
90[nErr]=mxlindo('LSsetModellntParameter',iModel,LS_IPARAM_SPLEX_PREP,0
)

90[nErr]=mxlindo('LSsetModellntParameter',iModel, LS_IPARAM_SPLEX_ITRLM
T,1000);

90| nErr|]=mxlindo('LSsetModellntParameter',iModel, LS_IPARAM_SPLEX_SCALE
,0);
90[nErr]=mxlindo('LSsetModellntParameter',iModel,LS_IPARAM_SOLVER_IUSO
L.1);
90[nErr]=mxlindo('LSsetModellntParameter',iModel,LS_IPARAM_SOLVER_IPMS
OL,D);

90| nErr|]=mxlindo('LSsetModellntParameter',iModel, LS_IPARAM_LP_PRINTLEV
EL,verbose);
90[nErr]=mxlindo('LSsetModellntParameter',iModel,LS_IPARAM_SOLVER_TIML
MT,3);
90[nErr]=mxlindo('LSsetModellntParameter',iModel,LS_IPARAM_MIP_ITRLIM,-
1);

90| nErr|=mxlindo('LSsetModellntParameter',iModel, LS_IPARAM_NLP_ITRLMT,1
000);

90[nErr]=mxlindo('LSsetModelDouParameter',iModel, LS_ DPARAM_SOLVER_FE
ASTOL,1.0e-10);

90| nErr|=mxlindo('LSsetModelDouParameter',iModel, LS_ DPARAM_SOLVER_OP
TTOL,1.0e-10);
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90| nErr|=mxlindo('LSsetModellntParameter',iModel, LS_IPARAM_BARRIER_PRO
B_TO_SOLVE,LS_PROB_SOLVE_DUAL);

[nErr]=mxlindo('LSsetModellntParameter',iModel,LS_IPARAM_MIP_PRINTLEV
EL,1);

[nErr]=mxlindo('LSsetModelDouParameter',iModel, LS_ DPARAM_CALLBACKFR
EQ,2.5);

[nErr]J=mxlindo('LSsetModelDouParameter',iModel, LS_ DPARAM_MIP_RELOPTT
OL,0.01);

% Load LP the data
if (~issparse(A)), A = sparse(A); end;
[nErr]=mxlindo('LSXloadLLPData',iModel,osense,objconst,c,b,csense,A,lb,ub);

if nErr ~= LSERR_NO_ERROR, LMcheckError(iEnv,nErr) ; return; end;

9check if integers exist
if (isempty(vtype))

for i=1:m, vtype = [vtype 'C']; end;
end;

nint = length(find(vtype=="T"))+length(find(vtype=='B"));

% Load the MIP data, if any.
if (nint > 0)
[nErr]=mxlindo('LSloadMIPData',iModel, vtype);
if nErr ~= LSERR_NO_ERROR, LMcheckError(iEnv,nErr) ; return; end;

end;
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% Load quadratic terms, if any.

if (exist('QCrows") & exist('QCvarl") & exist('QCvar2') & exist('QCcoef"))
QCnz = length(QCrows);
if QCnz > 0,

[nErr] =
mxlindo('LSloadQCData',iModel, QCnz,QCrows,QCvarl,QCvar2,QCcoef);

if nErr ~= LSERR_NO_ERROR, LMcheckError(iEnv,nErr) ; return; end;

[nErr]J=mxlindo('LSsetModelDouParameter',iModel,LS_ DPARAM_CALLBACKFR
EQ,0.1);

if nErr ~= LSERR_NO_ERROR, LMcheckError(iEnv,nErr) ; return; end;
end;

end;

if (nint == 0)
[x,y,s,d,pobj,nStatus,nErr] = Im_solve_as_lp(iEnv, iModel, verbose, method);
if nErr ~= LSERR_NO_ERROR, LMcheckError(iEnv,nErr) ; return; end;

else
[x,y,s,d,pobj,nStatus,nErr] = Im_solve_as_mip(iEnv, iModel, verbose, method);
if nErr ~= LSERR_NO_ERROR, LMcheckError(iEnv,nErr) ; return; end;

end;



% Close the interface and terminate
[nErr]=mxlindo('LSdeleteModel',iModel);

if nErr ~= LSERR_NO_ERROR, LMcheckError(iEnv,nErr) ; return; end;

[nErr]=mxlindo('LSdeleteEnv',iEnv);

if nErr ~= LSERR_NO_ERROR, LMcheckError(iEnv,nErr) ; return; end;

85



86

OZGECMIS
KIiSISEL BILGILER
Ad1 Soyadi : Esref DENiZ
Dogum Yeri ve Tarihi : Mugla 01.01.1975

EGITIM VE AKADEMIK BILGILER

Lise : Mugla Anadolu Lisesi 1986-1993

Lisans: Dokuz Eyliil Universitesi, Mithendislik Fakiiltesi
Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Boliimii
1993 — 1997

Yiiksek Lisans: Mugla Universitesi Fen Bilimleri Fakiiltesi Istatistik

ve Bilgisayar ABD 2003 -2006

Yabanc1 Dil: Ingilizce



