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Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla degisken
arasindaki iliskileri belirlemek ve bu iligkileri kullanarak tahminler ya da kestirimler yapabilmek
amaciyla kullanilan istatistiksel bir aragtir.

Verilerin dogal yapisindan kaynaklanan belirsizlikler agiklanmak istendiginde Klasik istatistiksel
yontemlerin varsayimlarinin gerceklesememesi bu geleneksel model yapilarmin yetersiz kalmasi
nedeniyle bakis agilarinin degistirilmesi gerekliligini ortaya ¢ikarmistir.

Veri kiimesindeki tek bir degerin bile regresyon modelindeki parametre tahminleri {izerinde
biiyikk bir etkiye sahip olabilecegi gerg¢egi goz Oniinde bulunduruldugunda gegerli ve giivenilir bir
regresyon modeli olusturabilmenin 6nemi daha iyi anlasilmaktadir. Kiigiik veri gruplar1 s6z konusu
oldugunda ise boyle bir modelin olusturulmasi, degiskene ait herbir degerin, ait oldugu degiskenin
Ozelliklerine uygun olmayan 6l¢iim aletlerinden, arastirict ya da bilgi eksikliginden kaynaklanabilecek
hatalar1 minimuma indirecek degiskenler arasindaki iligkilerin belirsiz oldugu durumlarda iliskinin
tahmini i¢in kullanilabilecek bulanik katsayilarin hesaplanmasinda bulanik dogrusal regresyon
¢oziimleme yaklagimlari bir ¢oziimleme yontemi olmustur.

Bu tez ¢aliymasinda, bulanik dogrusal regresyon ¢6ziimleme yaklasimlarimin teorik
temellerinden bahsedilerek literatiirde olan bulanik regresyon ¢6ziimleme yaklasimlarindan (Tanaka’nin

bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme yaklagimi, Tanakanin revize ¢oklu bulanik dogrusal regresyon



coziimleme yaklasimi, Bulanik en kiiciik kareler regresyon ¢oziimleme yaklagimi, Aralik (Interval)
regresyon coziimleme yaklasimi ve bulanik lojistik regresyon c¢oziimleme yaklagimi) kullanilarak
laktasyon siit verimi {izerine etkili faktorleri belirlemek igin laktasyon siit verimine etki ettigi diistiniilen
degiskenlerden olusan veriler lizerinde uygulamalar1 yapilarak, bulanik katsayr degerlerinin tahmini
tizerine ¢alisilmistir. Tahmin edicilerin, yayilim, ortalama iiyelik derecesi ve hata kareler ortalamasi uyum
istatistikleri bakiminindan performanslarini karsilagtirmak igin gergek veri kiimeleri {izerinde 6rnek

uygulama calismasi yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik Kiime, Bulanik regresyon ¢oziimleme yaklasimlari, Bulanik

Mantik, Bulanik Korelasyon Katsayisi, Bulanik Lojistik Regresyon Coziimleme Yaklagimi, Bulanik En

Kii¢iik Kareler Yontemi
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Regression analysis is a statistical tool used to determine the relationship between two or
more variables using a causal relationship between them and to estimate or predict using this relation.
To explain the uncertainties arising from the natural structure of the data, the lack of the assumptions
of classical statistical methods has led to the necessity of changing the view points due to the
insufficiency of these traditional model structures.

Given the fact that even a single value in the dataset can have a great influence on the
parameter estimates in the regression model, the prospect of creating a valid and reliable regression
model is better understood. In the case of small data groups, in the calculation of the fuzzy
coefficients, which can be used for the estimation of the relationship between the values of each
value of the variable and the variables which are not fit to the properties of the variables, the relations
between the variables that will be minimized by the investigator or the information deficiency are
uncertain, fuzzy linear regression analysis approaches have become an analytical method.

In this thesis study, the theoretical bases of fuzzy regression analysis approaches are

discussed and fuzzy regression analysis approaches (Tanaka's fuzzy regression analysis approach,

Vi



Tanakan's revised multiple linear fuzzy regression analysis approach, Fuzzy least squares regression
analysis method, Interval regression analysis approach and fuzzy logistic regression analysis
approach, etc.) were used to estimate the effect of lactation on lactation milk yield and to study the
estimation of fuzzy coefficient values by applying them on the data which are thought to affect
lactation milk yield. In addition, systematic representations of the statistical values related to the
sample data set and interpretation phases were made by applying the mean membership grade and
error square average test criteria from the compliance goodness test criteria to determine the validity

and reliability of the data on the established equations.

Keywords: Fuzzy Set, Fuzzy Regression Analysis Approaches, Fuzzy Correlation Coefficient, Fuzzy
Logic, Fuzzy Logistic Regression Analysis Approach, Fuzzy Least-Squares Methods
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1. GIRIS

Gelisen diinyada her alanda carpici degisiklikler goriilmekle birlikte, karmasik
bir ¢evre i¢ginde yasama zorunlulugu da ortaya ¢ikmaktadir. Bu zorunluluk karsisinda
tarimsal Urlin Uretimi yapan isletmelerin varliklarini siirdiirebilmeleri ve rekabet
ortamina ayak uydurabilmeleri i¢in, gelecege yonelik bir takim tahminlerde bulunmalari
ve stratejilerini bu tahmin sonuglarina gore belirlemeleri O6nemlidir. Farkli bilim
alanlarinda caligmalar yapan arastirmacilar, iiretim sektorleri, iist diizey yoneticiler,
gerceklesen olaylardan elde ettikleri bilgileri kullanarak gelecekteki durumlarin ne gibi
sonuglar dogurabilecegini dnceden tahmin ederek gerekli stratejik planlarin yapilmasini
arzu etmislerdir. Tahmin yontemleri de bu ihtiyaclara cevap verebilmek icin
gelistirilerek g¢esitlilik kazanmis ve yeni yoOntemlerin gelistirilmesinde temel
olmuslardir. insanoglu eski ¢aglardan beri gelecekte ger¢eklesmesini bekledigi olaylarmn
muhtemel sonuclart hakkinda Onceden fikir yiirlitmiis ve bir takim tahminlerde
bulunmaya calismistir. Tahmin yapma ve yapilan tahmin sonuclarina goére stratejik
kararlar alma anlayis1 giiniimiize kadar ulagsmis, tahmin yapmanin ve tahminle ilgili

yapilan ¢alismalarin 6nemi giin gegtikce artmistir.

Tarimsal {iriin ireten isletmeler ile ilgili verilecek bir takim kararlarin ve
yapilacak planlarin temellerini ge¢mis donemlere ait isletme ile ilgili bilgiler
olusturmaktadir. Gegmis donemlere ait bilgiler kullanilarak gelecege ait bir takim
tahminlerde bulunma 6nemli bir siire¢ olusturmaktadir (Sahin, 2015). Bu siire¢ boyunca
isletmeler problemlerinin ¢6ziimii i¢in iiretim alanlari ile ilgili uygulayabilecekleri en
uygun tahmin yontemlerini ve analiz yoOntemlerini belirlemek zorundadir. Bu
diigiincelerden yola c¢ikarak, son yillarda iist diizey yonetim bilisim sistemleri ile
gelecege yonelik stratejik kararlar verebilmek icin, farkli bilim dallarinda arastirma
yapan bir¢ok arastirmaci tarafindan yeni ¢éziimleme yontemleri gelistirilerek gecerli ve

giivenilir tahminlerin yapilmasi saglanmastir.

Gelecekle ilgili tahminlerin hesaplanmasini saglayan istatistik biliminin en
onemli konularindan birisini regresyon yontemi olusturmaktadir. Regresyon yontemi
biyoloji, matematik, ekonomi, miihendislik, tip ve tarim gibi bilim alanlarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Regresyon yontemi uygulanirken, gdzlem degerlerinin ve

etkilenen olaylarinin bir matematik gdsterimle, yani bir fonksiyon yardimiyla



gosterilmesi gerekmektedir. Regresyon yontemi bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki sebep-sonug iligkisini bulmamiza imkan veren, iliskilerin
incelenmesinde ve bir fonksiyonun uygun degerleri i¢in katsayilarmin belirlenmesinde

kullanilan istatistik bir analiz yontemidir (Alpar, 2011; Kocabas ve ark., 2013).

Regresyon analizi, bilinen degerlerden yararlanarak bilinmeyen durumlarin
tahmin edilmesinde kullanilan bir yontem olmasi nedeniyle, veri kiimesindeki tek bir
degerin bile regresyon modelindeki parametre tahminleri {izerinde biyiik bir etkiye
sahip olabilecegi gergcegi gbz Oniinde bulunduruldugunda gecerli ve glivenilir bir
regresyon modeli olusturabilmenin 6nemi daha iyi anlasilmaktadir. Kii¢iik veri gruplari
s0z konusu oldugunda ise boyle bir modelin olusturulmasi, veriye ait her bir degerin, ait
oldugu degiskenin toplanmasinda olusan (6zelliklerine uygun olmayan o&l¢iim
aletlerinden, arastirici ya da bilgi eksikliginden kaynaklanabilecek) hatalari minimuma
indirecek sistemlerin gelistirilmesi ile miimkiin olacagi sonucuna varilmistir. Ancak,
gercek hayatta bu kosullarin saglanmasi ¢ogu kez miimkiin olamamaktadir. Ornegin,
hayvanlar cesitli verim Ozelliklerine gore (et verimlerine gore, siit verimlerine gore,
yapagi verimlerine gore, yumurta verimlerine gore vb.) siniflandirilmak istendiginde bu
durum arastirmacilar arasinda bir¢ok belirsizliklere neden olabilmektedir. Bu
nedenlerden dolay1 problemleri analiz etme ve modelleme i¢in konu ile ilgili raporlar
diizenleyen aragtirmacilar, sayisal degerlerden daha ziyade sozel (dilsel) ifadelerle
fikirlerini agiklamaktadirlar. Dolayisiyla klasik istatistik modellerin varsayimlarinin
gerceklesememesi bu geleneksel model yapilarinin ve bakis agilarinin degistirilmesi
gerekliligini ortaya cikarmistir. Boylece bir¢cok alanda bulamik kiime ve mantik

uygulamalarinin etkinlik kazanmasi ihtiyaci dogmustur.

Insanligin varolusundan itibaren diisiiniirlerin yogunlastig1 alanlardan birisi de
mantik felsefesidir. Insanlar, gerceklesen ve gerceklesmesi muhtemel olaylar iizerine
diisiiniip sonuclar ¢ikarmaya ¢alismiglardir. Bu da mantik biliminin kurulusuna ortam
hazirlamistir. Mantik biliminde ¢igir acan diislintirlerden birisi de Aristoteles olarak
kabul edilmektedir. Mantik ilmindeki bu katkisindan dolay1 Aristoteles’in olusturdugu
mantiga “klasik mantik” ismi verilerek mantik ilminin gelisimindeki énemine vurgu

yapilmaktadir (Sahin, 2005).



Dogrusal programlama temeline dayanan bulanik regresyon c¢oziimleme
yaklagimlari, ilk olarak 1982’de Tanaka, Uejima ve Asai tarafindan klasik regresyon
analiz yonteminin teorik temellerine ait temel bilgilerin genisletilmesiyle ortaya
cikmustir (Tanaka ve ark., 1982). Bu yaklasima gore; gozlenen degerler ile hesaplanan
degerler arasindaki sapmalar, klasik regresyon analiz yontemindeki gibi Ol¢lim ve
gozlem hatalarindan degil, sistem parametrelerinin bulanikliindan veya regresyon
katsayilarmin bulanikligindan kaynaklanmaktadir (Yurteu ve Icaga, 2007). Yaklasim,
klasik regresyon c¢oziimleme yonteminin uygulanamadigr durumlarda kullanilan
alternatif bir yontemdir. Klasik regresyon ¢ozliimleme yonteminin uygulamalarinda
kesin veriler kullanilirken, bulanik regresyon ¢éziimleme yaklagiminin uygulanmasinda
kesin verinin yani sira bulanik veriler de kullanilmaktadir. Onemi gittikge artan bulanik
regresyon ¢Oziimleme yaklasimi; sosyal bilimlerden miihendislik ve fen alanlarina

varmcaya kadar yasam icindeki tiim alanlarda yaygin bir sekilde kullaniimaktadir.

Bagiml ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlayan, degiskenlere ait
ilgili parametrelerin tahmini degerlerinin hesaplanmasina ydnelik olarak gelistirilen
alternatif yontemlerden bir digeri de bulanik lojistik regresyon analizi yaklagimidir.
Yaklagim, son yillarda biyolojik bilimler ile ilgili birgok alanda yaygin olarak
uygulamalar1 yapilan klasik lojistik regresyon analizi yonteminin, lizerinde inceleme
yapilan verilere kolay uygulanabilmesi ve hesaplanan sonuclarin kolay bir sekilde
yorumlanabilmesi gibi nedenlerden dolayr bir¢ok bilim insam1 tarafindan, teorik
temelleri esas alinarak gelistirilmistir. Alternatif olarak gelistirilen bu yaklasimlardan
bulanik lojistik regresyon ¢oziimleme yaklagimi, iizerinde inceleme yapilan bagimli
degiskenin kategorik, ikili, iiclii ve siirekli oldugu durumlar ile bagimsiz degiskenlerin
her tiirden oldugu durumlarda degiskenler arasindaki neden sonug iliskilerini olasilik
kurallarina gore belirlemektedir. Ornegin, iizerinde inceleme yapilan bagimli degisken
“ekonomik ekonomik degil”, gibi kategorilerden olustugunda ya da “laktasyon siit
verimi yiiksek -laktasyon siit verimi diisiik” gibi laktasyon siit verim degerlerinin

bulundugu durumlarda bulanik lojistik regresyon analizi yaklagimi tercih edilmektedir.

Gilinlik yasam dilinde kullanilan kesin smirlar1 belirlenemeyen birgcok sozel
verinin dogal yapisinda bulunan belirsizliklerin nesnel olarak arastirilmasi ve analiz
edilmesi icin ¢esitli yontemler, algoritmalar ve yaklagimlar ile matematik fonksiyonlarin

disinda belirsizlikleri 6l¢ebilecek ve sayisal degerlere doniistiirebilecek 6zel kurallar



olan yeni yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ihtiyaglar1 karsilamak amaci ile
gelistirilen bulanik yaklasimlar, dogada bulunan bir¢ok veri kiimesinin dogal yapisinda
bulundurdugu tiim belirsizliklerin modele dahil edilmesine imkan taniyarak analiz

edilmesini saglamistir.

Bulanik modellere ait belirsizliklerin kesin olmayan veri kiimelerinden ve
insanlardan kaynakli oldugu varsayilmaktadir. Bulanmik yaklasimlar bulanik veri
kiimelerini ve klasik kesin (crisp) veri kiimelerini kullanarak islemler yapmaktadir.
Bulanik kiime ve mantik teorisinin temel oOzellikleri kullanilarak birgok bulanik
yaklagim gelistirilmistir. Bulanik regresyon c¢oziimleme yaklasimlari, bulanik c-
regresyon ¢oziimleme yaklasimi, bulanik fonksiyonlar yaklasimina dayali yontemler ve

bulanik ¢ikarsama sinir yontemi gibi yontemler 6rnek olarak verilebilir.

Bu c¢alismada, bulanik tyelik fonksiyonlarmin uygulanmasina dayanan
Tanaka'nin bulanik regresyon ¢dziimleme yaklasimi, Tanaka'nin revize bulanik ¢oklu
dogrusal regresyon c¢oziimleme yaklagimi, Bulamik en kiigiik kareler regresyon
¢coziimleme yaklagimi, Aralik (Interval) regresyon ¢oziimleme yaklasimlar: ve bulanik
lojistik regresyon ¢éziimleme yaklasimi kullanilarak laktasyon sirasi, sagilan giin sayisi,
ilk buzaglama yasi, servis peryodu ve hayvanin sagimdaki yas1 Ozelliklerine gore

laktasyon siit veriminin tahmin edilmesi amac¢lanmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu tez calismasinda kullanilan, bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme
yaklasimlart ve bulanik lojistik regresyon c¢oziimleme yaklagimina iliskin yapilan

calismalardan bazilar asagida verilmistir.

Klasik regresyon c¢oOziimleme yoOntemlerine iliskin varsayimlari esneterek,
bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme yaklasimu ile ilgili ilk ¢alismalar Tanaka ve ark.
(1982)’lar1 tarafindan oOnerilmistir. Calismada bagimli ve bagimsiz degiskenlerin
bulanik olmadigi, fakat sistem bilgisinin bulanik oldugu varsayilmistir. Calisma ile ilgili
verilerin analizini ise dogrusal programlama yontemi kullanarak yapmislardir. Burada
ama¢ fonksiyonu, bagimli degiskenin hesaplanan degerinin yayilimini (sapmasini) en
aza indirmeye dayanmaktadir. Hesaplanan sonuglar kullanilarak bulanik regresyon
coziimleme yaklagim modelinin, sistemin belirsizligini degerlendirmede kullanish

olabilecegi vurgulanmaktadir.

Daha sonraki yillarda Tanaka (1987) yaptigi ¢alismada, bulanik veri kiimelerinin
analizi i¢in olabilirlik (ihtimal) dogrusal programlama modellerini 6nermistir. Arastiric
bu modele gore, tahmin edilen olabilirliklerin ¢oziimlerini dogrusal programlama ile
hesaplamistir. Ayrica hata degerlerinin uygun olup olmadigini belirleyebilmek ig¢in

Olciit calismasinin yapilmasi gerektigini onermistir.

Diamond (1988), klasik en kiiciik kareler regresyon ¢oziimleme ydnteminin
teorik temellerini kullanan bulanik en kii¢lik kareler regresyon ¢oziimleme yaklagimina
ait simetrik ti¢gensel 6zellik yapisindaki bulanik katsayilar hesaplamak igin rastgele

belirlenen veri kiimeleri tizerinde 6rnek uygulamalar yapmaistir.

Moskowitz ve Kim (1993), bulanik dogrusal regresyon ¢dziimleme yaklasimina
ait bulanik katsayilarin yayilmalarim1 ve hesapladiklart katsayilara ait {yelik

fonksiyonlariin aldig: sekiller ile h tolerans diizeyi arasindaki iliskiyi arastirmislardir.

Chang (1996), yaptiklar1 ¢alismada veri kiimelerinde aykiri degerlerin oldugu
durumlar i¢in problem ¢oziimlerinde uzman kisiler ile etkilesime dayanan ve iiyelik

dereceleriyle agirliklandirma yapan klasik en kiiciik kareler yonteminin teorik



temellerine dayali olarak gelistirilen bulanik agirliklandirilmis en kiigiik kareler

yontemini inceleyerek 6nermislerdir.

Diamond ve Ko&rner (1997), bulanik dogrusal en kiiclik kareler regresyon
¢oziimleme yaklasimi ile negatif yayilimlarin oldugu durumlarin  minimize

edilebilecegini yaptiklari ¢aligmalarinda gostermislerdir.

Kim ve Chen (1997), bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme yaklasimi ve
parametrik olmayan dogrusal regresyon ¢6ziimleme yonteminin teorik temelleri
tizerinde caligsmalar yapmuslardir. Yaptiklart bu ¢alismada belirsizlik igceren veri

kiimelerinin oldugu durumlarda kullanilacak ¢6ziimleme yaklasimlar1 belirtilmistir.

Ming ve ark. (1997), bulanik veri kiimelerinin analizi ig¢in yeni bir denklem
gelistirerek teorik temellerini belirlemigler ve en kiiciik kareler yonteminin teorik
temellerinden bahsederek Diamond (1988) tarafindan daha 6nce gelistirilen yontem ile

karsilastirilmali olarak uygulanabilirligini géstermislerdir.

Kim ve Bishu (1998), gozlenen ve tahmin edilen bulanik veri kiimeleri
arasindaki farklar1 en aza indirgemek icin gerekli en uygun smirlamalar kullanarak
bulanik regresyon ¢oziimleme yaklasimlar: ile arastirmacinin alacag riskleri azaltmay1

amaclayan ¢alismalar yapmaigslar.

D’Urso ve Gastaldi (2000), bulanik regresyon ¢éziimleme yaklagimina yeni bir
bakis agist getiren ve iki dogrusal modele dayanan, ikili dogrusal uyarlamali modelleri
onermiglerdir. Bunlardan birincisi g¢ekirdek regresyon modeli ve yayilim regresyon
modeli olarak adlandirilmigtir. Birinci model bulanik goézlemlerin merkez (orta)
degerlerini esas almakta iken ikincisinde ise merkez degerlerine ait yayilim degerleri

temel alinmistir.

Wang ve ark. (2000), bagimsiz degiskenlerin herhangi bir 6l¢iim sonucunda elde
edilen degerlerden oldugu ve bagimhi degiskeninde bulanik degerlerden oldugu
durumlardaki problem c¢oziimleri i¢cin Tanaka tarafin dan Onerilmis olan Tanakanin
revize edilmis bulanik en kiiglik kareler yaklasiminin kullanilmasinin daha uygun

oldugunu belirtmiglerdir.



Wang ve Tsaur (2000b), teorik temelleri Tanaka tarafindan gelistirilen, bulanik
en kiiciik kareler yaklasimii onermislerdir. Onerilen bu yontemi Tanakanin bulanik
dogrusal regresyon c¢oziimleme yaklasimi ile karsilagtirmiglardir. Bagimli degiskenin
bulanik oldugu ve bagimsiz degiskenlerin ise bulanik olmadigi (kesin) durumlardaki

ornek veri kiimeleri lizerinde uygulamalarini yapmislardir.

Chang ve Ayyub (2001), calismalarinda klasik regresyon analizi yontemi ile
bulanik regresyon ¢Oziimleme yaklagimi arasindaki en Onemli farkliliklar
karsilagtirmali olarak belirlemislerdir. Her bir bulanik regresyon ¢oziimleme yaklasimi
ile klasik regresyon c¢oziimleme yontemi arasindaki farkliligi degerlendirmek igin

sayisal ornekler ve grafiksel sunumlar1 kullanmislardir.

Kao ve Chyu (2002), bulanik regresyon ¢oziimleme yaklasiminin
uygulamalarinda, bagimsiz degiskenlerin sayisinin artmasina bagli olarak tahmin edilen
bagimli degiskenlerin yayilimlarinin artmasindan dolayr iki asamali bir model
gelistirmislerdir. Birinci asama, klasik en kiiclik kareler yonteminin uygulanabilmesi
icin bulanik gdzlemlerin bulanikligmin giderilmesini icermektedir. Ikinci asamada,
bulanik regresyon ¢éziimleme modelindeki verilerin bulanikligini gésteren hata terimi
belirlenmektedir. Calismada, gelistirilen iki agamal1 yontemin daha onceki ¢aligmalara

gore daha iyi performans sergiledigi sonucuna varilmstir.

Kao ve Chyu (2003), bulanik regresyon esitligine ait katsayr degerlerini
hesaplamak i¢in en kiigiik kareler yontemini kullanarak bir ¢aligma yapmislardir. Hata
kareleri toplaminin iiyelik fonksiyonlari olusturulmus ve regresyon katsayilarinin
fonksiyonu olarak belirlemislerdir. Olusturduklari model igin, kesin girdi-bulanik ¢ikti,
bulanik girdi-bulanik ¢ikt1 ve liggensel olmayan bulanik gozlemlerin oldugu ti¢ farklh
durum i¢in aragtirilmistir. Elde edilen sonuglar, en kiigiik kareler yonteminin regresyon
katsayilarin1 agiklamakta ve liggensel olmayan durum da dahil olmak {izere cogu durum

icin daha gecerli ve giivenilir sonuglar verdigi sonucuna varilmigtir.

Nasrabadi ve Nasrabadi (2004), bagimli ve bagimsiz degiskenlerin bulanik ve
bulanik olmadigi durumlarda bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme yaklagiminin

kullanilmasinin faydali oldugunu 6nermislerdir. Bu tahmin yaklagimin programlama ve



hesaplamadaki avantajlarin1 degerlendirerek, gozlenen degerler ile beklenen degerler

arasindaki toplam yayilimin minimize edildigini de savunmuslardir.

Modarres ve ark. (2005), bagimsiz degiskenlerin kesin ve bagimli degiskenlerin
bulanik oldugu durumlarda bulanik regresyon c¢oziimleme esitligine ait parametre
degerlerini tahmin etmek i¢in bir matematiksel programlama yontemi gelistirmislerdir.
Yontem, gozlenen ve tahmin edilen yayilim degerleri arasindaki toplam farkin karesinin
minimize edilmesine (hatalarin karelerinin minimize edilmesine) dayanmaktadir.
Calismada Onerilen yontemin diger yontemlerle karsilastirmalart yapilarak hesaplama

islemlerinde kolayliklar sagladig1 sonucuna varilmistir.

Isbilen (2005), tez calismasinda bulanik dogrusal regresyon c¢dziimleme
yaklagimini kullanarak, Tiirkiye’de 1980-2004 yillar1 arasindaki kayit dis1 ekonominin
tahmin edilmesine yonelik bir uygulama yapmistir. Elde edilen bulgular kayit disi
ekonominin biiyiikliigiinii 6l¢ebilecek nitelikte olmasa da, nakit para oraninin artmasina
ve azalmasina bakilarak, oranin biiylidiigli donemlerde kayit dist ekonominin de

biiylidiiglinii tahmin etmistir.

Bager (2007), tez calismasinda bulanik en kiiclik kareler regresyon ¢oziimleme
yaklagimi igin gelistirilen melez (hybrit) bulanik en kiigiik kareler dogrusal regresyon
¢oziimleme yaklagiminin temellerini inceleyerek, sigorta hasar karsiliklarinin tahmin

edilmesi ile ilgili bir uygulama gerceklestirmistir.

Nagar ve Srivastava (2008), bagimli degiskenin iki seviyeli oldugu durumlarda
tahmin degerini hesaplayabilmek i¢in bir uyum ydntemini 6nermislerdir. Bu yontem
klasik lojistik regresyon ¢6ziimlemez yontemi ile bulanik mantik diistincesinin zihindeki
soyut ve genel tasarimini birlestirmektedir. Bahsetikleri ¢6ziimleme modeli kanser

hastalarindan elde edilen veriler iizerinde uygulamasini yapmislardir.

Diizyurt (2008), tez g¢alismasinda klasik ve bulanik regresyon yontemleri
hakkinda teorik temel bilgileri vererek 1) Tanaka’nin regresyon ¢oziimleme yaklasima,
i1) revize Tanaka regresyon ¢oziimleme yaklasimi ve iii) bulanik en kiiglik kareler

regresyon ¢oziimleme yaklasiminin uygulanabilirligi ile ilgili Ankara’nin farkli



semtlerinde bulunan konutlarin fiyatlar1 ve konut fiyatlarin1 etkileyen faktorleri

kullanarak uygulamalar yapmustir.

Pourahmad (2011a) Klasik lojistik regresyon ¢oziimleme yonteminin bazi
hastaliklarin teshis edilmesinde gegerli ve giivenilir sonuglar iiretemediginden dolay1
Posibilistic odds kavramina dayali olan bulanik lojistik regresyon c¢oziimleme
yaklasiminin teorik temellerini tanitmiglardir. Bulanik lojistik regresyon analizi
yaklasimina ait katsay1 degerlerinin tahmin edilmesinde kullanilan model uyum iyiligi
test Olgiitleri olan ortalama iiyelik derecesi ve hata kareler ortalamasindan bahsetmisler

ve Onerdikleri modeli seker hastalig1 verileri tizerinde incelemislerdir.

Pourahmad ve ark., (2011b), bulanik lojistik regresyon analizi yaklagimina ait
katsayilarin tahmin edilebilmesi icin klasik en kiigiik kareler yontemini temel alarak
gelistirilen yeni bir yaklasim onermiglerdir. Bu modelin uygulanabilirligini gostermek
icin Lupus Eritematozus hastaligi verilerinde uygulamalarini yapmiglardir. Modelin
uyum iyiliginin Olgiilmesi icin “capability index” adi verilen bir Olgiitten

bahsetmiglerdir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Arastirmanin materyalini Kayseri ili Develi ilgesinde bulunan 6zel bir isletmede
yetistirilen Siyah Alaca inekleri icerisinden rastgele secilen 138 bas Siyah Alaca inege
ait 2016 yil1 siit verimi kayitlart olusturmustur. Develi ilgesinin yerlesimi Google Earth
koordinat sistemi ise N 38° 23' 6", E 35° 30", E 35° 29' 24", N 38° 23' 42" ve E 35° 28’
48" seklinde belirlenirken, ciftlik ayn1 zamanda i¢ Anadolu Bélgesinin Orta Kizilirmak
bolimiiniin 38° 27' kuzey enlemi ile 33° 17' dogu boylamlar: arasinda yer almaktadir.
Develi Ovasi I¢ Anadolu Bélgesinde Erciyes Daginin Giiney ve Giineybatisinda yer
almaktadir. Ovanin Yiiz 6l¢iimii 2072 km? olup, Rakim 1225 metredir. Toplam arazi
varlig1 200.133 hektardir. Bunun 85.353 hektar tarim arazisi, 84.363 hektar1 cayir-mera,
21.899 hektar1 Orman ve Fundalik alan, 8.518 hektar1 tarim dis1 alandir. Ovada da
yapilan en Onemli faaliyetler tarim ve hayvanciliktir. Ciftligin cografi ozellikleri,
dogusunda Develi ilgesi, Glineyinde Orta Toroslar i¢inde yer alan Bakirdag’(3.767 m)
ve Seyhan nehrinin en biiyiik kolu olan Zamanti irmag: yer alirken, Giiney batisinda
Yahyali il¢esi, Kuzey batisinda Sultan sazlig1 ve Yesil hisar ilgesi ile Gliney dogusunda
strato volkan yapidaki Erciyes (3917 m) dagi bulunmaktadir.

Hayvanlarin laktasyon siit verimine (Yi) (kg) etki ettigi diisiiniilen, hayvanin
laktasyondaki yasi (ay) (X1), sagilan giin sayist (X2), servis periyodu (giin) (X3), ilk
buzagilama yas1 (giin) (Xs), laktasyon sirasi (Xs) gibi 6zellikler modelde bagimsiz
degiskenler olarak kullanilmigtir. Bagimli degisken olan laktasyon siit veriminin normal
degerlere sahip olup-olmadigini belirlemek igin olabilirlik (Possibilistic odds) oran
degerleri ile ortalama bulanik korelasyon katsayisi degerleri, bulanik standart hata
degerleri, ortalama siit verim degerleri, yayillim degerleri, giiven araliklar1 gibi bulanik
istatistik degerler ile uyum iyiligi test olgiitlerinden Ortalama tiyelik derecesi ve Hata
kareler ortalamasi test Olgiileri 138 bas Siyah Alaca inek igin hesaplanmistir. Ayrica
degiskenler arasindaki iliskiler, klasik Pearson ve bulanik korelasyon Kkatsayilari

hesaplanarak her bir katsayi igin giiven araliklar1 olusturularak karsilagtirilmistir.

Bu verilerin analizi i¢in EXCEL 2016, LINGO 16.0 ve SPSS for WINDOWS

Version 24.0 paket programlar1 kullanilmigtir.
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3.2. Yontem

Bu boliimde once klasik kiime ve bulanik kiime kavramlari ile bulanik regresyon
¢Oziimleme yaklagimlarinin daha iyi anlasilmasi i¢in bu yontemlere temel olusturan
dogrusal programlama, klasik Pearson katsayr hesaplama yontemi bulanik Pearson
katsay1r hesaplama yaklagimi ile klasik regresyon c¢oziimleme yonteminin bazi
Ozelliklerinin bilinmesinde fayda olacagi diisiincesinden yola ¢ikilarak bulanik
regresyon yaklasimlar1 genel olarak ele alinacak daha sonra herbir bulanik regresyon

yaklasiminin 6zellikleri ayr1 ayr1 irdelenecektir.

Biitiin bilim dallarinda yapilan aragtirmalarin amaci elde edilen 6rneklerden
yararlanarak lizerinde calisilan populasyonun bilinmeyen parametreleri hakkinda sonug
cikarmaktir. Sonug¢ c¢ikarma populasyonu temsil edecek parametrelerin tahmini ve
populasyon parametreleri ile ilgili hipotezlerin test edilmesi seklinde yapilabilir
(Dlizgiines ve ark., 1993). Hem bulanik regresyon yaklasimlari hem de klasik regresyon
yontemleri bu amaglara sahiptir. Ancak, iki yontem arasindaki temel fark katsayi

degerlerinin bulanik olmasi nedeniyle dagiliminin nasil elde edildigi konusundadir.

Herhangi bir tahmin ediciye ait 6rnekleme dagilimimin sekli 6rnek genisligine,
orneklerin ¢ekildigi populasyonun sekline ve parametrelerine baglidir. Bir tahmin
edicinin (8) 6rnekleme dagilimi, n hacimlik tim 6rneklerin tahmin edicilerinin dagilimi
demektir. Genellikle istatistik yontemler tahmin edicilerin 6rnekleme dagiliminin belli

kosullarda normal dagilima sahip oldugunu gdsteren merkezi limit teoremine dayanir.

Bulanik kiimelerle ilgili yapilan arastirmalarda incelenen Ozelliklerin hangi
kiimeye ait oldugunu, kiimeler arasindaki iligkilerin derecesini belirlemek gibi
karsilasilan bir ¢cok belirsizliklerin ¢6ziimii igin alternatif bulanik korelasyon katsayisi
hesaplama yontemini kullanilarak kesin olmayan bilgiler 1s51¢inda daha giivenilir ve
tutarli sonuclarin elde edilebilecegi gosterilmistir (Elmas, 2003; Sentiirk ve Aslan,
2007) Bulanik korelasyon katsayisi, Pearson korelasyon katsayis1 yontemindeki mantigi
temel alarak gelistirilmis olan ve bulanik kiimeler arasindaki iliskinin giiciinii ortaya

koymaya ¢alisan bir yontemdir.
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Tahmin yOntemlerine parametrik olmayan bir yaklasim saglayan bulanik
regresyon yaklagimlarinin ne oldugunu ve klasik regresyon yontemlerinden farkini
anlamak i¢in katsayr dagilimlar1 ve bunlarin o6zellikleriyle ilgili diisiincelere temel

olusturan tesadiifi gézlemler kavramindan hareket etmekte fayda vardir.

Tahmin yoOntemlerinin zayifliklarini ve dezavantajlarii ortadan kaldirmaya
yonelik tahmin etmede katsayr degerlerinin bulaniklagtirilmasi diisiincesi populasyon
hakkinda gergekei olmayan varsayimlar yapmak yerine eldeki 6rnekten populasyonun
ozellikleri (standart sapma ve hata tahminleri) hakkinda daha iyi sonuglar elde etme
amacina yoneliktir. Bulanik regresyon yaklasimlar1 yeni yaklagimlar degildir. Uzun bir
gecmise sahiptir ve parametrik olmayan en 6nemli bulanik regresyon yaklagimlarindan
olan Tanaka'nmin bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme esitligi, Tanaka’nin yeniden
(revize) gozden gecirilmis bulanik ¢oklu dogrusal regresyon ¢dziimleme yaklasimi,
Bulanik en kiiciik kareler regresyon yaklasimi, Aralik (Interval) regresyon ¢oziimleme
yaklaimi ve bulanik lojistik regresyon ¢6ziimleme yaklagimlari, tahmin edicinin
varyansini bir takim model ve karmasik formiillere gerek olmaksizin elde edilmesini
saglar. Uzerinde inceleme yapilan bu yaklasimlarin daha iyi bir sekilde anlasilmasinin
saglanabilmesi icin bazi temel kavramlar olan, klasik kiime teorisi, bulanik mantik
teorisi, bulanik kiime teorisi ve tiyelik fonksiyonu gibi kavramlar agiklanmistir. Ayrica
bulanik kiimeler {izerindeki aritmetik islemler tanimlanarak Ornekler verilmistir.
Calismada ¢ok amach karar verme yontemlerinden olan dogrusal programlama yontemi

kullanilmistir.

3.2.1. Klasik Kiime Teorisi

Kiime terimi, klasik ve bulanik kiimeler seklinde siniflandirilabilir. Kiime
teriminin  ilk  kullanimmin matematikte Georg Cantor (1845-1918) tarafindan
kullanildig1 kabul edilir. Kiime terimine olasilik ve istatistik ile ilgili ¢aligmalarda
matematigin temel fikirlerinden biri olarak bakilir. Kiimenin elemanlarin1 daha somut
ya da daha kolay algilanir bigimde: gerektiginde sozel, gerektiginde matematiksel bir
ifade olarak ortaya koymak icin kiime terimi kullanilir. Bu terim, nesnelerin timiinii
kapsar. Tanimdaki "nesne" soyut ya da somut olan herhangi bir seydir; fakat her ne
olursa olsun klasik anlamda iyi tamimlanmis nesneler topluluguna kiime denir. Iyi

tanimlanmis demekteki amac her bir nesnenin kiimeye ait olup olmadigina kesin olarak


https://tr.wikipedia.org/wiki/Georg_Cantor
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karar verilebilmelidir. Ornegin, "Siyah Alaca siit inekleri" kiimesinin iiyesi olan her bir
inege o kiimenin elamani denir. Kiime; A, B, C, ... gibi biiyiik harflerle gosterilir.
Evrendeki her bir eleman ya kiimenin i¢indedir ya da degildir yani, kesin sinirlamalarla
birbirinden ayrilir. x nesnesi B kiimesinin bir elamani ise X € B seklinde gosterilir.
Kiimenin elemani olmayan nesneler ise x & B seklinde gosterilir (Pourahmad
2013). Klasik bir kiime (kesin kiime-crisp set), kiimeye tam iiye olan elamanlarin
olusturdugu kiime tliriidiir. Bu tanima gore, lizerinde inceleme yapilan herhangi bir
Ozellikle 1ilgili olusturulan toplulugu kiime olarak tanimlaya bilmek icin hangi
elamanlarmm bu kiimenin birer elemani oldugu, hangi elamanlarin da bu kiimenin
elaman1 olmadigi kesinlikle belirlenebilmelidir. Uzerinde herhangi bir 6zellikle ilgili
inceleme yapilan kiimelerin her birini alt kiime kabul eden daha genis kiimeye evrensel
kiime denir. Evrensel kiime genellikle E harfi ile gosterilir. E={a,b,c} ile evrensel
kiimeyi gosterelim, @,{a},{b},{c},{a,b},{a,c},{b,c},{a,b,c} kiimelerinin her biri

evrensel kiimenin bir alt kiimesidir.

Klasik bir kiimenin elemanlar1 farkli bi¢cimlerde ifade edilebilmektedir. En ¢ok
tercih edilen liste yontemi ile gosterim seklidir. Bu yonteme gore kiimenin elemanlart {}
sembolii i¢ine, her bir elemanin arasina virgiil konularak, B = {b;,b,, bs, ..., b,} veya
B = {bl, by, {by, b, b3}} seklinde gosterilir. Eleman sayilarinin ¢ok oldugu durumlarda
venn semasinin, ya da liste yonteminin kullanilmasi oldukga zordur. Bu gibi durumlarda
kiimenin elemanlarini; daha somut ya da daha kolay algilanir bigimde, gerektiginde
sozel, gerektiginde matematiksel bir ifade olarak kiime icerisinde gosterebilmek icin
ortak ozellik yontemi kullanilmaktadir. Ortak 6zellik yontemi; B = {x|P(x)} seklinde
ifade edilir. B kiimesi P(x) Oonermesini saglayan b’lerden olusur. {x|P(x)} = {x: P(x)}
kiimelerinde, | ve: isaretinin anlami “dyleki” demektir. Ornegin, yiiksek dogum agirligt
simifina giren buzagilardan olusan klasik bir B kiimesini ortak ozellik yontemi ile
asagidaki gibi gosterilir:

B={x|x>40 vebe€ekE},

Burada eger b buzagis1 40 kg dan daha fazla agirliga sahip ise b buzagis1 B kiimesine
aittir, aksi takdirde b buzagis1 B kiimesine ait degildir. Buzagilarin dogum agirliklarini
gosteren evrensel kiime de E=[33, 48] kg olsun, b de bu evrensel kiimeye ait buzagilari

temsil etsin. Evrensel kiimenin (E) bir alt kiimesi olan B kiimesi de 41 ile 48 kg
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arasindaki buzagilarin dogum agirliklarini temsil eden bir klasik kiime (B=[41,48])

olsun. Bu durumda her bir b; buzagisi i¢in bu B kiimesine aittir ya da ait degildir denir.

3.2.2. Klasik Kiimeler icin Karakteristik Fonksiyon

Klasik kiimeler {lizerinde inceleme yapilan 6zelliklere ait her hangi bir elemanin
hangi kiimenin elemanidir veya hangi kiimenin elemani degildir mantig1 iizerine
gelistirilmis bir kiime tiiriidiir. Bu mantik yaklagimina gore hayvanlar g¢esitli verim, et
verimi, siit verimi, yumurta verimi gibi 6zelliklere gore siniflandirilmak istendiginde bu
ozelliklere ait kiimelerin olusturulmasinda, hangi kiimenin elemani oldugu veya
olmadigini belirlemek ve bu ozelliklere ait rastgele degiskenlerin dagiliminin seklini
ortaya koymak ig¢in karakteristik fonksiyonlara gereksinim duyulur. Her dagilimin
karakteristik fonksiyonu mutlaka vardir. Karakteristik fonksiyon ile olasilik yogunluk
fonksiyonu arasindaki iliskiden yararlanilarak, bunlardan biri bilindiginde digerini de
bulabiliriz. Karakteristik fonksiyonlar, Fourier doniisiimlerinin genel teorisinin 6zel bir
durumudur. Olasilik kuramina gore herhangi bir rassal degisken igin karakteristik

fonksiyon bu degiskenin olasilik dagiliminin bir biitiinii olarak tanimlanr.

Klasik kiimeler, karakteristik fonksiyonlarla fg(x) tanimlanirlar (Tanaka ve Guo,
1999). Karakteristik fonksiyon kullanilarak iizerinde inceleme yapilan her bir elemani
sadece 0 ve 1 degerlerinden birine atanir. Bu elemanlarii kiimeye aitlik durumuna goére
atayan evrensel kiime iizerinde tanimlanan ve {lizerinde inceleme yaptigimiz 6zelliklere
(stit verimi, et verimi, yumurta verimi vb) sahip hayvanlarin olusturdugu kiimeyi
tanimlamamiza yardimci olur. Karakteristik fonksiyon yardimi ile B kiimesine ait
elemanlar 1 degerini alirken B kiimesine ait olmayan elamanlar ise 0 degerini
almaktadir. Kiimedeki her bir eleman ya bir kiimeye aittir ya da degildir. Hi¢cbir zaman
kismi iiyelige izin verilmez, dolayisiyla klasik kiime teorisi, kiimelerin sinirlarini ve
kiimeye ait elemanlarin ozelliklerini kesin olarak belirlemektedir. Fakat pratikte
olusturulacak herhangi bir kiimenin sinirlarimi ve bu kiimeyi olusturacak elemanlarin
genel oOzellikleri her zaman kesin olarak belirlenememektedir. Bu gibi durumlarda
klasik kiime teorisine ait temel bilgilerin giinliik yasantimizdaki bazi belirsizlikleri

siniflandirma konusunda yetersiz kaldig1 agiktir.
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Klasik kiime teorisine gore, evrensel kiimeye ait lizerinde inceleme yapilan
ozelliklerle ilgili herhangi bir x elemaninin evrensel kiimenin herhangi bir alt kiimesinin
B ye ait olup olmadigini karakteristik fonksiyon fz(x) ile temsil edilir. Klasik olan B
kiimesinin karakteristik fonksiyonu;

1, x€eB ise
} (3.1)

fB(X)={
0, x&€B ise

seklinde tanimlamak mimkiindir (Ross, 2004; Tansu, 2011; Bede, 2013; Trilas ve
Eciolaza., 2015). Burada ki fg(x):E — {0,1} - R (reel sayilar kiimesi) fonksiyonuna,
evrensel kiimenin bir alt kiimesi olan B kiimesinin karakteristik (iiyelik) fonksiyonu
denir.

B kiimesine ait verilerin iiyelik degerlerinin karakteristik fonksiyon fg(x) ile bir

ornek tizerindeki uygulamasi Sekil 3.1° deki gibi gosterilmistir.

fp (%)

fg (%)

.I,_______
x

o
[==

Sekil 3.1. Klasik kiime kuralina gére herbir verinin iiyelik derecesi ile gosterimi

3.2.3. Bulanik Kiime Teorisi

Bulanik mantik konusunun temelini bulanik kiime teorisi olusturmaktadir.
Bulanik mantik teorisi aslinda insana 6zgii olan bu davraniglari taklit etmektedir.
Ornegin biraz pahali, cok aci, hafif tatli, asir1 sicak, yarim yagli gibi s6zel ifadeler kesin
hiikiimler belirtmedigi icin klasik mantik kurallarina goére Onerme olarak kabul
edilemezler. Bu sebepten dolay1 klasik anlamda kiime olusturmazlar. Sozel olarak ifade
edilen fakat matematiksel olarak ifade edilmesi zor olan bu tiir 6nermelere bulanik

onermeler ve bunlarla ugrasan mantik tiirtine de bulanik mantik denir.
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Standart bulanik kiime teorisi, klasik kiime teorisi i¢in yapilan islemlerin bulanik
kiime teorisi i¢cin de yapilabilmesi i¢in temel kiime teorisinin genisletilmesi ile
olusturulmustur. Standart bulanik kiime teorisi, sozel olarak ifade edilen degiskenlerin
mantiksal kurallar c¢ercevesinde temsil edilmelerini ve isleme tabi tutulmalarini

saglayarak gegerli, giivenilir sonuglara ulagilmasini saglar.

Bulanik mantik teorisi i¢in bulanik kiime kavrami kadar 6nemli bir diger kavram
dilsel (linguistic) degisken kavramidir. Bulanik kiimelerin teorik temellerini
tanimlamada kullanilan dilsel degisken kavrami ilk kez “Outline of a New Approach to
the Analysis of Complex Systems and Decision Processes” makalesinde bahsedilmigtir
(Zadeh, 1973). Bu yazida anlatilan yaklagim, sistem analizinin geleneksel niceliksel
tekniklerinden 6nemli bir ayrimi temsil etmektedir. Bu sistem, sayisal degiskenlerin
yerine ya da sayisal degiskenlere ek olarak "dilsel" degiskenlerin kullanilmasi,
degiskenler arasindaki basit iligkilerin bulanik kosullu ifadelerle belirlenmesi ve bulanik
algoritmalar ile karmasik iliskilerin belirlenmesi gibi ti¢ farkli 6zellige sahiptir. Dilsel
belirsizlikler icin bulanik sayilar kullanilarak iiyelik fonksiyonlari olusturulur.
Olusturulan bu tyelik fonksiyonlart ile birgok belirsizlik matematiksel olarak ifade

edilerek ortadan kaldirilir.

Bulanik kiimeler, ¢ok karmasik olan ya da kesin olarak tanimlanamamis giinliik
yasam dilinde kullanilan kelime ya da kelime gruplarinin oldugu dilsel degiskenlerin
degerlerini sayisal olarak degerlendirebilmek amaciyla kullanilmaktadir (Zadeh, 1987;
Vrusias, 2009). Herhangi bir bilimsel veriye dayali, kanitlanabilir 6zellikteki bilgileri
ifade ederken dogal olarak bir belirsizlik kolayca fark edilebilir (Paksoy ve ark., 2013).
Ornegin hayvancilikla ugrasan bir kisi ahir sicaklig1 icin, “soguk”, “normal”, “sicak”,
vb gibi ifadeleri kullanirken, bilesik bulanik ifadeler; “gok soguk”, “normal”, “cok
sicak”, gibi kelimelerle ifade edilen dilsel (Linquistic Variable) degiskenlerden

olusmaktadir.

Bulanik o6nermelerin temellerini olusturan bulanik kavramlarin her biri bir
bulanik kiime ile modellenir. Bunun disinda kesin olarak 6l¢ebildigimiz pek ¢ok deger
aslinda tam bir kesinligi ifade etmez. Bulanmik kiimeler bu tiir belirsiz ifadeleri
modelleyen bir matematiksel fonksiyonlar kiimesidir. Bilimsel olarak kesin sonug

olarak verdigimiz ifadeler aslinda istatistik bilimine ve kabullerine dayanmaktadir.
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Halbuki istatistik bilimi aslinda belirsizlik iceren kiimelerden olusmaktadir. Ornegin
fiziksel istatistikte “en biiyiik diizen, en biiyiik diizensizlikte olusur” ifadesinde oldugu

gibi belirsizlikler bulunmaktadir.

Bulanik kiime teorisi, klasik kiime teorisinin aksine, giinliik konusma dilinde
sOzel olarak ifade edilen, dilsel belirsizliklerin modellenebilmesine ve ¢esitli hesaplama
islemlerine dahil edilebilmesine imkan tanir. Bu, dildeki belirsizlik i¢eren kavramlarin
net bir sekilde ifade edilmelerini saglayan kiime tirtdir. Belirsizliklerin nesnel olarak
incelenebilmesi icin, bazi 6zel yoOntemlere, algoritmalara ve alisila gelmis klasik
istatistik yontemlere ve o6zel fonksiyonlarin yani sira belirsizlikleri Olcebilecek ve
sayisal degerlere doniistiirebilecek temel bilgileri bilinen farkli bilimsel yontemlere de
ihtiyag duyulmaktadir. Ornegin istatistik, stokastik, fraktal gibi degisik belirsizlik
yontemlerinin kolay bir sekilde uygulanabilmesi i¢in yontemlerin temelini olusturan

olasilik teorisinin kurallarinin iyi bilinmesi gereklidir.

Kiimeler hakkinda sozel olarak ifade edilebilen dilsel ifadeler, bilgisayar diline
cevrilirken algoritmalar igerisinde komutlar ve fonksiyonlar tanimlanarak ¢oziimler
bulmaya c¢aligilir. Bu siirece ise bulanik modelleme siireci denir. Bulanik modelleme
siireci bilgisayar dilinde genel anlamda bulaniklastirma, bulanik sonug¢ ¢ikarma ve

durulastirma islemlerinden olusur.

3.2.4. Bulanik Kiimeler i¢in Uyelik Fonksiyonlar1 (Uyelik Derecesi)

Klasik kiime teorisine gore bulanik kiimeler, lizerinde inceleme yapilan bulanik
ozelliklerden olusan herhangi bir evrensel kiimeye ait elamanlarin aldiklar1 tyelik
dereceleriyle kiimeye aitlikleri belirlenir. Bulanik kiime, kiimeler aras1 gegislerini tiyelik
derecelerine bagli olarak sagladigi i¢in, her hangi bir elaman birden fazla kiimeye ait
olabilmektedir. Yani bulanik kiime teorisi yonteminde herhangi bir elamanin, hangi
kiimenin elamani olacak ise, kiimenin elamani olabilmesi i¢in tyelik dereceleri
verilerek kiimenin sinirlarina belirsizlik (kesinlik kavrami olmayan) 6zelligi katar.
Dolayistyla sinir degerleri kesin olmayan bir kiime tiirii olusturulmaktadir (Dubois ve
Prade, 1998). Her bir elemanin kiimeye aitlik derecesi "kiimeye ait olan elemanlardan”
"kiimeye ait olmayan elemanlara" gecisleri asamali bir sekilde oldugu i¢in modellemede

cogunlukla dilsel aciklamalarda esneklik kazandiran diizglin gecisler iiyelik
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fonksiyonlar: olarak tanimlanmaktadir. Bu iiyelik fonksiyonlar1 sayesinde her eleman
her kiimenin elemani olabilir ancak her kiime i¢in bir iiyelik derecesi olusturulur (Sanli,
2005). Aslinda bu tiyelik derecelerinin de her biri birer bulanik sayidir. Bulanik

kiimeler, nitel ve nicel uzayda tanimlana bilen bir kiime tiirtidiir.

Uyelik fonksiyonlar (iiyelik dereceleri) subjektif olarak belirlendigi i¢in bazi
degerler klasik kiime teorisindeki gibi kolayca siniflandirilamazlar (Zadeh, 1987).
Smiflandirilmis olsa bile ait oldugu kiimenin ve diger baska bir kiimenin 6zelliklerini
ayni anda gostermeleri nedeniyle yapilan siiflandirmanin ne kadar yanlis oldugu
aciktir. Gergek hayatta kullandigimiz canlilardan elde edilen verilerin dogal yapisinda
genellikle bazi belirsizlikler bulundugu icin yapilan siniflandirmalarin ¢ogu bulaniklik
icermektedir. Ornek olarak: {Yiiksek siit verimli sigir irklar1}, {Diisiik siit verimli keci
wklari}, {Yiksek et verimli sigir wrklari}, {Yagl kuyruklu koyun irklari}, {Yapag
verimi yiiksek koyun wrklari} vb. dilimizin dogasindan gelen bu gibi tanimlanmasi zor
belirsizlik iceren kavramlara liyelik dereceleri verilerek, dogru bir siniflandirmanin
yapilmasi saglanmistir. Bulanik kiimeler kesin ¢izgilerle gosterilemeyeceginden dolay1
Venn semasi ile gosterilmeleri kabul gérmez. Bulanik kiimeler ancak kullanilan iiyelik

fonksiyonlarina ait grafiklerin olusturulmast ile gosterilebilmektedirler (Sekil 3.2).

Ornegin bulamik kiime yontemi ile Siyah Alaca ineklerin giinliik siit verim
degerlerine gore siniflandirmasini yapmak istedigimizde, bildigimiz kesin mantikta siit
verimi 35 litre ve yukar1 olan bir inegi yiiksek verimli olarak ifade etmek gerekirse, 34
litre siit verimine sahip olan bir inek yiiksek verimli gruba dahil olmadigindan normal
veya diigikk verimli olarak ifade edilecektir (Memmedova ve Keskin, 2009). Bulanik
mantikta kiime teorisi ise ¢ok diisiik, diisiik, normal (orta), biraz yiiksek, yliksek ve ¢cok
yiiksek gibi ifadeleri kullanarak dereceli veri modellemesini gerceklestirmektedir.
Boylece olaylarin modellenmesinde daha gercek¢i ve dogala yakin sonuclarin elde

edilmesi saglanmis olur.

(Zadeh, 1965) bulanik kiimeyi, klasik kiimeler i¢in gegerli olan iki degerli
karakteristik fonksiyon deger kiimesini {0,1} c¢esitli tiyelik dereceleri alabilen g¢ok
degerli bulanik kiime teorisi ile ifade edebilmek i¢in kiimeye ait her bir elemam
[0.0,1.0] araliginda kiime icerisinde herhangi bir {iyelik derecesine sahip nesnelerden

olusan bir simf olarak tammlamis ve kiimeyi B ile gostermistir. Yeni iiyelik
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fonksiyonunu da pg(x;): E = [0,1] seklinde tanimlamistir (Sivanandam ve ark., 2007;
Bede, 2013; Pourahmad, 2013). Bu tanmimlamaya gore, bulanik kiimelerin, klasik
kiimelere bir alternatif degil, onlarin genellestirilmis 6zel bir durumu oldugu sonucu
ortaya c¢ikmaktadir. Sonugta ayni eleman ayni anda birden fazla kiimeye ait
olabilmektedir. Bulanik kiimeler iiyelik fonksiyonlart pg(x;) ile ifade edilen kiime
tirtidiir (Tanaka, 1997; Bede, 2013; Pourahmad, 2013). Bulanik kiime gosterimi Sekil

3.2.”de verilmistir.
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Sekil 3.2. Bulanik kiimenin gosterimi

Bulanik kiime teorisinin temelini olusturan iiyelik fonksiyonlari, herhangi bir
elemanin herhangi bir kiimeye olan iiyeligini belirlemek igin kullanilmaktadir. Uyelik
fonksiyonu, tizerinde inceleme yapilan herhangi bir bulanik kiimeye ait elamanlarin
kiimeye aitlik derecesini [0.0, 1.0] araliginda ¢esitli iiyelik derecelerine sahip bir sayiya
karsilik getiren matematiksel fonksiyona “iiyelik fonksiyonu” denir. Bu ise pug(x;):E =

[0.0,1.0] seklinde gosterilir (Zimmermann, 1994; Nguyen ve Wakler 2000)

Kantitatif degiskenlere {iiyelik fonksiyonlar1 yardimi ile tiiyelik dereceleri
verilerek daha anlamli hale getirilirler. Uyelik fonksiyonlari ile hesaplanan degerlere
iivelik derecesi denir. Uyelik derecesi, herhangi bir nesnenin evrensel kiimeye ne
diizeyde iiyesi oldugunun derecesini ifade eder. Ornegin bulanik bir kiime; E =

{x;|i = 1,2,.,n} evrensel bir kiime olsun, bu evrensel kiimede, bulanik bir B alt kiimesi,
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(tiyelik derecesi / kiime elemani) iizerinde inceleme yapilan bir 6zelligi ve bu 6zelligin
ilgili kiimeye tyelik derecesini gosteren sirali giftler E — {X, pg(x;)} seklinde
tanimlanir. Bu tanim bir veri kiimesi ¢iftini temsil edecek olur ise, x; elemaninin bulanik
B kiimesine olan iiyeligi B = {(Xn, Ug (Xn))|x € E} seklinde tanimlarken iiyelik
fonksiyonu da pg(x;), B = {x € E: pg(x;) € [0,1]} seklinde tamimlanir. Burada; B:
bulanik kiimeyi temsil eden deger olup B = {x;, ug(x;)|x €E i=1,2,3,....,n} ya da
(tiyelik derecesi / kiime elemani) esitligi ile ifade edilir. E: {izerinde inceleme yapilan
Ozellige ait tiim elemanlarin olusturdugu kiimeye evrensel kiime denir ve E harfi ile
gosterilir. Evrensel kiimenin elemanlarimi  E = {X,X,,X3,X4 .....,X,} € E seklinde
ifade edebiliriz. x;: Evrensel kiimenin her bir elemanini temsil eden degerdir.

Bu tanimlamalar sonucunda evrensel kiimenin bulanik bir alt kiimesi olan B
kiimesini sirali ikililerden olusan liste yontemi ile,

B = {(x1, n(x1)), (X2, u5(x2)), e, (%0, Hp(xn))|xn, Mz(xn) x€E}  (3.2)
seklinde gosterilir. Burada pg(x;): Bulanik kiimeleri ifade eden iiyelik derecesi olup
bulanik B kiimesine ait her bir x; elamanmin B bulanik kiimesine ne kadarlik bir derece
ile tiye oldugunun &lgiisiinii gosterir. Uyelik derecesi pg(x;) € [0,1] seklinde ifade
edilir.

(ug(x;) = lise, x;tamamen B kiimesinin iiyesidir BY)
ug(b;)) =<{ 0 < ug(x;) < lise, x;kismen B kiimesinin iiyesidir }(3.3)

\ ug(x;) = Oise, x; B kiimesinin iiyesi degildir x; € B
seklinde tanimlanir (Zadeh, 1965; Abdalla, 2012; Atanassov, 2012).

Uzerinde inceleme yapilan veri kiimesinin yapisina uygun iiyelik
fonksiyonlarindan herhangi biri uygulanarak kiimeye ait her bir eleman i¢in bir iiyelik
derecesi hesaplanir. Uyelik derecesi pg(x;)’ nin degeri 1’e yakin olan elemanlar
kiimenin yiiksek dereceden elemani iken, liyelik derecesi 0’a yakin olanlar ise bu

kiimenin daha diisiik dereceden elemani olmaktadir (Sakawa, 1993).

Uzerinde inceleme yapilan 6zellikle ilgili herhangi bir bulamk B kiimesinin her
bir eleman, bir evrensel kiimenin E = {X;,X,, X3, X4 ....., X} de eleman1 ise B” ye E nin

bir alt kiimesi denir. B € E olarak yazilabilmesini saglayan “kesikli” yada “siirekli”
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olarak ifade edilen iki farkli gdsterim sekli vardir. Uyelik fonksiyonunun sekli, kiimenin
ifade etmek istedigi uygulama alanina gére degisiklik gosterir. Uyelik fonksiyonlarinin
belirlenmesinde kullanilan baslica yontemler; a) Sezgi, b) Cikarim, c¢) Derecelendirme,
d) Acili bulanik kiimeler, ) Yapay sinir aglari, f) Genetik algoritmalar, g) Cikarimci
muhakeme gibi yaklagimlardir (Senol, 2000).

Kiimelere ait her bir elemanin {liyelik derecelerini hesaplaya bilmek i¢in ise en
cok tercih edilen iiyelik fonksiyonlar1 tiggen, yamuk, can egrisi v.b. fonksiyonlardir.
Uyelik fonksiyonu tanimindan yararlanarak, bir bulanik B kiimesinin iiyelik derecesi,

eger evrensel kiime sonlu ise:

zuB(xl) {uﬁ(xl)+u§(Xz) uB(xn)} { uB< X;)

X X2

} (3.4)

XEE

(3.4)’ teki bicimde gosterilir. Evrensel kiimenin sonsuz olmasi halinde ise bulanik B

kiimesi esitlik (3.5) teki gibi:

= nHE(Xi)
B_{f 3 } (3.5)

X€EE

seklinde gosterilir (Ross, 2004; Dymowa, 2011; Rillas ve Eciolaza, 2015). Esitlik

(3.4)’deki “}." sigma isareti kesikli toplama islemi i¢in matematiksel bir anlam ifade
etmez. Evrensel kiimeye ait verilerin siirekli oldugu durumda bir bulanik B kiimesine ait
olan iiyelik degerlerini belirleyen bir semboldiir. Esitliklerde kullanmilan integral " [ "
isareti grafiksel anlamda bir araya getirme, birlestirme anlamina gelir. “+” isareti
grafiksel anlamda bir araya getirme, birlestirme anlamina gelmekte olup kiime

13 2
~

islemlerindeki birlesim isleminin fonksiyonel 6zel bir gésterimidir. isareti kiimenin

hangi x degeri i¢in hangi iiyelik derecesini aldigini gosterir (Ross, 2004).

3.2.5. Bulanik sayilar

Uyelik fonksiyonlar1 ile iiyelik dereceleri pg(x), kesikli ve siirekli olarak
hesaplana bilen ve R gergel (bulanik) sayilar kiimesinden [0,1] araligina tanimlanmis
bir X fonksiyonuna bulanik say1 denir (Zadeh, 1965). Herhangi bir saymin bulanik bir
say1 olup olmadigimi belirlemek i¢in saglamasi gereken sartlar, 1) normallik, ii) konveks

(D1s biikey), 111) a-kesim ve 1v) kapalilik 6zellikleridir.
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Bulanik bir say1 matematiksel olarak ifade edilmek istendiginde, bulanik bir B
kiimesinin her bir elemani; i) herhangi bir X bulanik sayiy1; bulanik bir B kiimesinin
herhangi bir x elemaninin maksimum iiyelik derecesi,

max{pg(x) = 1} (3.6)

Bla] = pg{Ax; + (1 = Dxz} = min{pg(x,), nz(x,)}, (3.7)

V x4,%x, € Eve A €[0,1]
kosullar1 saglaniyor ise bulanik kiimenin her bir elemani bulanik sayidir (Zadeh, 1987).
Esitlik (3.6) bulanik sayilarin normalligini ve Esitlik (3.7) ise bulanik kiimelerin a-

kesiminin kapali1 olmasini ve bulanik kiimenin konveks olmasini ifade etmektedir.

Bir bulanik kiime ¢ok boyutlu uzayda tanimlandiginda, cok boyutlu bulanik
kiime olarak adlandirilir. Bulanik say1 R gercel sayilar kiimesinde bulanik aralik olarak
tanimlanan bir bulanik kiime olarak ifade edildigi i¢in bu araliga ait sinirlarin belirsiz
olmasi nedeniyle, araliklar ayn1 zamanda bir bulanik kiime olarak kabul edilir. Uggen
bir bulanik say1 i¢in bulanik araliklar sirasiyla,

B= {b1»b2»b3}
seklinde ifade edilen ve alt sinir degeri by, mod(tepe) degeri b, ve iist sinir degeri b
ile gosterilen bir say1 tiirtidiir. Bulanik aralik igin, ug(x) = 1,x € [a,b] ifadesi bulanik
B kiimesinin normal bir kiime oldugunu ifade ederken, bulanik B kiimesinin h seviyeleri
kapali aralik olurken kiimenin destegi Destek(B) = {x € E[ug(x;) > 0} kosulu ile

sinirlandirilmaktadir.
3.2.5.1. U¢gen bulanik sayilar

Islem kolayligi nedeniyle en fazla tercih edilen bulamik say: tiiriiniin {iggen
bulanik sayr tiiri oldugunu Sanchez ve Gomez (2003) yaptiklart ¢alismada
belirtmiglerdir.

Evrensel kiime (E) lizerinde tanimlanan b,,b,,b; € R ve b; < b, < b; olmak
lizere {i¢ parametreli tiggen bulanik sayis1 B = {b;, b,, b3} seklinde ifade edilmektedir.
Bulanik sayinin alt sinir degeri b;, mod (tepe degeri) b, ve st sinir degeri by ile

gosterilir. Uggen bulanik sayilarin iiyelik fonksiyonu asagidaki gibidir (Namdari ve ark.,
2014).
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(0 , X<bp)
X—bl
I T
B(x) = { > (3.8)
b3—X
byb, © D2 =X=Ds
\ 0 , X>by J

Bu tiir bulanik sayilarin iiyelik fonksiyonu ile tanimlanmis durumlarina tiggen
bulanik say1 denir ve B(x) = pg(x; by, by, bs) seklinde ifade edilir. Eger b, —b; =
b; — b, ise simetrik iicgensel 0zellik yapisina sahip bulanik say1 olarak isimlendirilir.
Simetrik tiggensel 6zellik yapisina sahip iiyelik fonksiyonunun gosterimi Sekil 3.3”deki

gibi goriilmektedir (Lee, 2005; Sahin, 2015).

v

Sekil 3.3. Simetrik Uggensel Ozellik yapisina sahip iiyelik fonksiyonunun gdsterimi

Giiven araliklar1 yontemi kullanilarak bulanik sayilarla yapilan aritmetik
islemlerde bilgilerin kesin olmasi1 biiyllk 6neme sahiptir. Bunun saglanmasi ile
hesaplanan sonuglarin da kesin (net) olmas1 anlamina gelir. Bulanik bir B kiimesinin
V a € [0,1] bir alt kiimesi olmak iizere B bulanik kiimesi a seviyesinde giiven araligina
sahiptir. o seviyesinde simetrik ii¢ gensel bulanik bir B = {b;,b,, b3} say1 icin B[a]
giiven araligl ise;

Bla] = [bf,b§] = [(b, — by)a + by, —(bs — by)a + bs] (3.9)
esitligi ile ifade edilir. Bir B = {b;, b,, bs} iicgensel bulanik sayis1 icin B[a] giiven
aralig1 Sekil 3.2°deki gibi gosterilmektedir.
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3.2.5.2. L-R tipi ve Aralik tipi bulamk sayilar

Dubois ve Prade (1998) tarafindan yapilmis calisma ile temel O6zellikleri
belirlenen L-R tiirii simetrik bulanik sayilar tanimlanmustir. Uyelik degerleri aralik say1
seklinde ifade edilen bulanik sayilara denir. Herhangi bir p bulanik sayisinin L-R tiirii

bulanik say1 olup olmadigini belirleyebilmek igin,

(n—c)
L{ a }' eger c<n, a>0,
(%) = (3.10)
R{@} eger c=n, b>0,
b )

saglanmas1 gerekmektedir. Burada; n: bulanik say1 olan p nin merkez (orta) degerini, a:
sol yayilim, b: sag yayilim, L: Sol referans noktasini, R: Sag referans noktasini
gostermektedir.

Ornegin referans fonksiyonlar: olarak tanimlanan L(x) ve R(x) iiyelik
fonksiyonlar1 Rt — [0,1] olmak iizere su ozelliklere sahiptirler (Modares ve ark., 2005).

1) L(x) = L(-x) ve R(X) =R(-x) 2) L(0)=1, L(1)=0veR(0)=1, R(1) =0,

3) L — [0,] ve R — [0, oo] araliginda azalan fonksiyonlardir.

Sol ve sag yayilim degerlerinin sifir olmasi durumunda bulanik sayir olan p

sayist klasik say1 formatina doniismektedir. Bulanik p sayisinin genel gosterimi p

(a;n; b)_g seklindedir.

Bulanik aralik tiiriindeki sayilarin grafik yardimiyla gosterimi Sekil 3.4’deki
gibidir (Yongshen, 2005).

Sekil 3.4. Bir aralik tiiriindeki veri kiimesi
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3.2.6. Genisleme Teorisi

Genisleme teorisi temel matematiksel terimlerin bulanik kiimeler icinde

kullanilabilmesini saglayan 6nemli bir unsurdur (Zadeh 1965; Dubois ve Prade. 1998).
Cok sayidaki dogal gozlemleri birbirine baglayan degiskenler arasindaki iliskiyi basit ve
anlasilir bir bigimde bulanik dogrusal fonksiyonlar ile ifade etmek igin genisleme
teorisinden yararlanmistir. Zadeh (1978) genisleme teorisini (extension principle)
acikliga kavusturmustur. Evrensel kiimelerin E = E; X E, X, ...,X E,, Kartezyen ¢arpimi
ve evrensel kiimeler tizerinde tanimli bulanik kiimeler B = El, Ez’ . En olsun. Bulanik
kiimelerin kartezyen carpimlar1 B; X B, X ....x By; herhangi bir f fonksiyonu yardimi
ile evrensel kiimedeki elemanlar1 herhangi bir X uzayina gotiiren fonksiyondur. Yani f
fonksiyonu E evrensel kiimesinden X evrensel kiimesine tanimli olan
f(E{, Ey, ..., En): E = X fonksiyonudur.
B={y,us) |y = f(x, X, .., Xp), (X1, X, .., X) € B} Ve VX EX iginx; €B sarts
ile X evrensel kiimesi iizerinde tanimlanan B kiimesi f fonksiyonu ile elde edilmektedir.
O halde her bir bulanik kiimenin By, B,, ...., B, iiyelik degerlerini iiyelik fonksiyonu
yardimu ile hesaplanir (Namdari ve ark., 2014). Bu ise:

ug(x): tyelik fonksiyonu olup pg(x;) X pg(xz) X, ....,%X pg(x,) olan ve,

sup

y = f(xl,..,xn)min{llﬁ(xl)'-, ug(xp)} egerf~1(x) =0

us(y) =

0, diger durumlarda

ile verilir. Burada; f~1(x): X’in tersine goriintiisiinii ifade eder.

Ornegin, genisleme teorisinin sayisal bir érnek iizerindeki uygulanabilirligini
gostermek igin X<11 den kii¢iik sayma sayilardan olusan bulanik kiime B,

B = {1,1},{2,1},{3,0.9},{4,0.6},{5,0.4},{6,0.3},{7,0.2},{8,0.1},{9,0},{10,0} }

olarak verilsin. B ‘nin y = f(X)=X+2 fonksiyonu altinda olusan yeni C bulanik kiimesini

}

C ={1/3},{1/4},10.9/5},{0.6/6},{0.4/7},10.3/8},10.2/9},£0.1/10},{0/11},{0/12}

genisleme teorisinin temel kurallarindan faydalanarak:

10
= o= \UHsG) _ (up(x1) | pp(x%2) ue(x10) ) _ N HB(Xi)
C=iB= Z X {(x1 +2) * (X, +2)+'+(x10 +z)} - {Z X;

X€E

olusur.
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3.2.7. U¢gensel Bulanik Sayilarda Cebirsel islemler
3.2.7.1. Toplama islemi

A ve B gibi iki bulanik kiimenin cebirsel toplami;

A+B < {aj,ay a3} + {by, by, b3} ={a; +by,a, + by, a3 + b} (3.11)
esitligi seklinde yine bir iliggensel bulanik sayr tanimlanir. Bu kiimelerin tiyelik
fonksiyonlarini kullanarak yapilacak aritmetik islem ise A + B’nin iiyelik fonksiyonu
(Buckley, 2004),

Ma+5(0) = pa(x¥) + pg(x) — pa(®) * ps(x),x € E (3.12)
esitligi ile tanimlanir.

A,B c R olmak iizere ve a € [0,1] seviyesindeki giiven araligim1 kullanarak
Al = {{x}|ra(®) = a}
Bla] = {{x}|us () = o}

ile tanimlanan A[a] ve B[a] bulanik sayilarinin toplami;

Ala] + B[a] = [a% + b%, a¥ + bS] (3.13)

seklindedir.
Ornek 1. A = {3,4,6} ve B ={2,59} seklinde tanimlanan iki bulanik veri
kiimesi i¢in;
A+ B ={3,4,6}+{2,5,9}
={3+2,4+5,6+9}
= {5,9,15}
seklinde hesaplanir. Giiven araliklar1 yaklasimai ile bu iki bulanik sayimin toplama ise,
Alal] ={(4-3)a+3,—(6—4)a+ 6}
={a+3,—2a+ 6}
Bla] ={(5-2)a+2,—(9—5)a+ 9}
={3a+ 2,—4a+ 9}
bulunur. Hesaplanan bu iki ii¢ gensel bulanik sayimnin toplamlari ise;
Ala] + Bla] = [4a + 5, —6a + 15]
seklindedir.
a = 0 ve a = 1 i¢in giiven araliklar1 hesaplanmak istendiginde;

a = 0i¢in
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A[0] +B[0] =[4%0+5,—6 %0+ 15] = [5,15]
a = 1i¢in
A[l] +B[1] =[4*1+5,—-6*1+ 15] = [9,9]

olarak hesaplanmustir.
3.2.7.2. Cikarma islemi

Evrensel kiime (E) iizerinde tanimlanan A ve B gibi bulanik kiimelerin cebirsel
farki,

A—B=1{a; —bs a,—Db,, a;—by} (3.14)
seklinde ifade edilen bir liggensel bulanik say1 olmaktadir.
A — B’ nin iiyelik fonksiyon degerini, fonksiyon teorisi formunda (Buckley,
2004);

Hx_g(x) = min[uz (%), pgr(x)], x € E seklinde ifade edilir. Burada;

ug(x) = 1 — pg(x) dir. (3.15)
esitligi ile hesaplanir.

A,B c R olmak iizere ve a € [0,1] seviyesindeki giiven araligimi kullanarak
[a] = {£3]ha(0) = o

Blod = {63{up(0 = o
seklinde tanimlanan A[a] ve B[a] bulanik sayilarinin farki;

Ala] - Bla] = [af — bf,a§ — bS] (3.16)
seklindedir.

Ornek 2. A ={3,4,6} ve B ={25,9} seklinde tanimlanan iki bulanik veri

=1

kiimesi i¢in;
A-B=1{34,6}—-1{259}
={3-9, 4 -5, 6 —2}
={-6,—1,4}
seklinde hesaplanir. Giiven araliklar1 yaklasimai ile bu iki bulanik sayinin farki ise,
Ala] ={(4-3)a+3,-(6—4)a+ 6}
={a+3,—2a+ 6}
Bla] ={(5-2)a+2,—(9—5)a+ 9}
={3a+ 2,—4a + 9}

seklinde hesaplanmistir.
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Hesaplanan bu iki liggen bulanik saymin farki ise;

Ala] = Bla] =[a+3—3a—2,—2a+ 6+ 4a—9]
=[-2a+1, 20 — 3]

seklindedir.
a = 0 ve a = 1 i¢in giiven araliklarin1 hesaplamak istersek;
a = 0igin
A[0]—-B[0] =[-2%0+1, 2%0—3]
=[1,-3]
a=1i¢in
A[1]+B[1] =[-2#*1+4+1, 2x1-3]

[_L _1]

olarak hesaplanmustir.

3.2.7.3. Carpma islemi

Bulanik kiimelerde carpma islemi sadece pozitif reel sayilar i¢in tanimlanir.
Evrensel kiime (E) iizerinde tanimlanan A ve B gibi iki bulanik kiimenin cebirsel
garpimi,

AxB={a; xby, a, xb,, a3 x b3} (3.17)

ifade edilen bir tiggensel bulanik say1 olmaktadir.

Bu kiimelerin iiyelik fonksiyonlart kullanilarak yapilan ¢arpma iglemi, fonksiyon
teorisi formunda (Buckley, 2004);

hxa(0 = 1z () * (), x € B (3.18)
ile tanimlanir.

Eger aralik sayi tiiriinde ise cebirsel carpim,

A ={aj,a,} B={by,b;}

o min{a,; X by; a; X b,;a, Xby;a, X by}

AXB=

max{a,; X by; a; X by;a, Xby;a, X by}

ifade edilen bir aralik say1 olmaktadir.
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Ornek 3. Diisiik siit verim degerlerine sahip hayvanlarin bulanik kiimesi A
olsun, Orta diizeyde siit verim degerlerine sahip hayvanlarin bulanik kiimesi de B olsun.
Bu iki kiimenin tiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak ¢arpma iglemi;
A = {P(x4,0.4), (x5,0.9), (x3,0)} ve B = {P(x4,0.6), (x,,0.3), (x3,3)}
A*B =yz5(x)
= pz(xq) * pg(x1)
=0.4%0.6
= 0.24

AxB = Mxg(x2)
= pz(x2) * ug(x2)
=0.9%0.3
= 0.27

Mzg(x3) = pa(xs) * ug(xs)

=0=x*3
=0

A*B ={(x4,0.24, x,,0.27, X3,0)} seklinde hesaplanir.

A ve B pozitif reel sayilar kiimesinde tanimli iki bulanik say1 ve bu sayilarin o
giiven araliklar1 olmak tizere

Ala] = [af,af]

Bla] = [bf, b5]
ise iki bulanik say1 i¢in giiven araligindaki ¢arpimi
Ala] x Bla] = [afb{, agb§] (3.19)
ile verilir.
Ornek 4. A = {3,4,6} ve B =1{2,59} ile tanimlanan iki bulanik veri kiimesi
lizerinde;
A x B ={34,6}*{25,9}
seklinde hesaplanir. Giiven araliklar1 yaklagimi ile bu iki bulanik sayinin ¢arpima,
Ala] ={(4-3)a+3,—(6—4)a+ 6}
={a+3,—2a+ 6}
Bla] ={(5-2)a+2,—(9—5)a+9}
={3a+ 2,—4a+ 9}
olur. Hesaplanan bu iki tiggen bulanik saymin ¢arpimu ise;

Ala] X Bla] =[(a+3) x Ba+2),(—2a+ 6) X (—4a + 9)]
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= [3a% + 11a + 6, 8a? — 42« + 54]
seklindedir.
a = 0 ve a = 1 igin giiven araliklarin1 hesaplamak istersek;
a = 0igin
A[0] xB[0] =[3x02+11x0+6,  8x0%—42x0+ 54]
= [6,54] ve
a = 1ig¢in
A[1]xB[1] =[3x124+11x1+6, 8x1%—42x1+54]
= [20,20] hesaplanur.

3.2.7.4. Bolme islemi

Bulanik veri kiimeleri i¢in bdlme islemi pozitif gercel sayilar kiimesinde
tanimlidir. Evrensel kiime (E) iizerinde tanimlanan A ve B gibi iki bulanik kiimenin

cebirsel bolme islemi, A = {a;,a,} B = {by,b,}

ai a ag

- {b_3,b_2,b_1} (3.20)

seklinde bir tiggensel bulanik sayidir. Eger aralik sayi tiiriinde ise,

os]i

A:

. aq a1 4dpz 4dp
min{—: —:—=:-=
{bl’ bz'bl'bz}

a1, 21,32, 3
max {b1 " by by’ bz}
seklinde bir aralik tiiriinde bulanik sayidir.

b{ > 0 ve by > 0ise her a € [0,1] i¢in bélme islemi giiven aralig1 cinsinden,

Ala] ad a%

S = [b_a o (3.21)
esitligi ile tanimlanir (Buckley, 2004),.

Ornek 5. A ={3,4,6} ve B=1{259} seklinde tanimlanan iki bulamk veri
kiimesi i¢in

A/B = {3,4,6}/{2,5,9}
seklinde hesaplanir. Aralik tiirii bulanik sayr igin ise A = {3,4,6} ve B = {2,5,9}

seklinde tanimlanan iki bulanik veri kiimesi i¢in,



min{3' 3.4 4_4_6_6_6}
) ) ) ) ) ) ) )
A (346 2’ 57 9’2’5’9’2’579
B {259
max{i. 3.3.&.2.2.9.9.9}
2’ 5’9’2’5’9’2’5"9

seklinde hesaplanir.

Giiven araliklar1 yaklasimi ile bu iki bulanik sayinin toplami,
Alal] ={(4-3)a+3,—(6—4)a+ 6}
={a+3,—2a + 6}
Bla] ={(5-2)a+2,—(9—5)a+ 9}
= {3a+ 2, —4a + 9}

bulunur. Hesaplanan bu iki ticgen bulanik sayinin boliimii ise;

Ala] [ a+3 —2a+6]
Bla] —404+9’ 3a+2

Seklindedir (Buckley, 2004),.

a = 0 ve a = 1 i¢in giiven araliklarin1 hesaplamak istersek;

a=0 igin
A[0] 1 0+3 —2*O+6]_[36]_[33]
Blo] l-4x0+9’3x0+21 19’2] l9’
a=1ig¢in
Al1] [ 1+3 —2*1+6]_[44
Bl1] l-4+1+9"3x1+2] I5'5

hesaplanir.

3.2.7.5. Bulanik kiimelerin birlesimi
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Evrensel kiime (E) iizerinde tanimlanan A ve B gibi iki bulamk kiimenin

birlesim kiimesi iiyelik fonksiyonlar ile tanimlanan A ve B gibi iki bulanik kiimenin
birlesiminden yeni bir bulanik (C) kiimesi elde edilir. Bu ise C=AUB=

{XlX € A veyax € E} esitligi ile gosterilir. Uyelik derecelerine gore, birlesim islemini

kiimelere ait elemanlarin iiyelik dereceleri maksimum islemci (operatorii) ile veya "V"

islemci ile gostererek fonksiyon teorisi formunda (Enric, 2015);
C=AUB e (%)
= payp(®) = max[pz(x), u(x)] = uz(x) v p(x),x € E

(3.22)
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esitligi ile tiyelik fonksiyonlari maksimum olarak tanimlanir (Buckley, 2004; Tansu,
2011; Ross, 2004; Sivanandam ve ark., 2007; Atanassov, 2012).

Ornek 6. Evrensel kiime (E = {3,4,5,6, }) iizerinde tanimlanan A ve B gibi iki
bulanik kiimenin birlesim kiimesini elde etmek amaciyla Esitlik 3.22 tanimi

kullanilarak;
~ 1 06 04 03

3+ 4 + 5 + 6
~ (0.6 08 03 05
e

"3t s

olsun. Birlesimleri ise

.~ ~ (1 08 04 05
C=AUB={—+—+—+—}

seklinde hesaplanir. Hesaplanan degerlere ait birlesim isleminin grafiksel olarak

gosterimi Sekil 3.5°deki gibidir (Sivanandam ve ark., 2007).

Mg
1

[N
Hus

O x
Sekil 3.5. A ve B bulanik kiimelerinin birlesim kiimesi

Ornek 7. Diisiik siit verim degerlerine sahip hayvanlarin bulanik kiimesi A, orta
diizeyde siit verim degerlerine sahip hayvanlarm bulanik kiimesi de B olsun. pz(x) ve
ug(x) gibi tiyelik fonksiyonlari ile tanimlanan iki bulanik kiimenin birlesiminden yeni
bir bulanik kiime C = A U B elde etmek igin;

A = {P(x1,0.4), (x,,0.9), (x3,0)} ve B = {P(x4,0.6), (x,,0.3), (x3,3)}.

Esitlik 3.34” deki tanim kullanilarak;

uzys(x1) = max[puz(x4), ug(x1)] = max(0.4,0.6) = 0.6

hiua(xe) = max[iz (x,), 1w (xz)] = max(0.9,0.3) = 0.9

Wzus(x3) = max[uz(x3), ug(x3)] = max(0,3) =3

C=AUB={(x1,0.6, x,,0.9, x3,3)}
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elde edilir. Hesaplanan bu bulanik degeri, Sekil 3.5°deki birlesim degerleri ile uyum

icerisindedir.
3.2.7.6. Bulanik kiimelerin kesisimi

1978'li yillara kadar bulanik kiimelerin kesisim islemlerinde, bulanik kiimelere
ait liyelik fonksiyonlarin hesaplanmasinda minimum " A" operatorleri kullanildi ve
(mantiksal) "veya" baglacina karsilik geldigi farz edildi. Yaptiklar1 ¢alismalarda karar
vericilerin bulanik kiime teorisinde, kullandiklar1 bulanik kiimelerin kesisimi genellikle

mantiga bagl olarak "ve" dir.

Evrensel kiime (E) iizerinde tanimlanan A ve B gibi iki bulanik kiimenin ortak
elemanlarmin iiyelik dereceleri dikkate almarak, A ve B gibi iki bulanik kiimenin
kesisiminden yeni bir bulamk D kiimesi elde edilebilir. Bu ise D=ANB=
{x|x €A vex €B}  seklinde ifade edilir (Sivanandam ve ark., 2007). Uyelik
derecelerine gore kesisim islemi fonksiyon teorisi formunda, kiimelere ait elemanlarin
tiyelik fonksiyon degeri minimum islemci (operatorii) ile veya " A " islemci kullanilarak;

D=AnB e pzx)

= pang(x) = min[pz (%), pg(x)] = pz(x) A pg(x),x € E (3.23)
seklinde tanimlanir (Buckley, 2004; Ross, 2004; Tansu, 2011; Dymowa, 2011;
Atanassov, 2012).

Iki bulanik kiimenin kesisimi, birim aralikta taniml ikili islem ile daha genis
olarak i: [0.0, 1.0] x [0.0,1.0] — [0.0,1.0]
seklinde verilir (Enric, 2015).

A ve B bulanik kiimelerine ait kesisim kiimesi esitlik 3.23.deki tanima gore

—~ 1 06 04 0.3
R R R
- 06 08 03 05
R
olsun. Kesisimleri ise
- o~ o~ 06 06 03 0.3
D=AnB={?+T+?+?}



34

olarak hesaplanir. Bu degerlere gore bulanik iki kiimenin kesisim iglemi Sekil 3.6’daki

gibi kesisim degerleri ile uyum igerisindedir.

J7i
1

WP
oe

0

-

Sekil 3.6. A ve B bulanik kiimelerinin kesisim kiimesi.

Ornek 8. Diisiik siit verim degerlerine sahip hayvanlarin bulanik kiimesi A
olsun, Orta diizeyde siit verim degerlerine sahip hayvanlarin bulanik kiimesi de B olsun.
Kesin formda, yani A n B bulmak icin;

A = {P(x4,0.4), (x5,0.9), (x3,0)} ve B = {P(xy,0.6), (x,,0.3), (x3,3)}

Kullanim formiilii A N B;

Hang(xa) = minflz (,), ng(x,)] = min(0.4,0.6) = 0.4

Mang (X2) = min[iz(xy), 1 (x2)] = min(0.9,0.3) = 0.3

Wang(x3) = min[pz(x3), ug(x3)] = min(0,3) = 0

Yani: D =ANnB = {(x;,0.4, x,,0.3, X3,0)} elde edilir. Hesaplanan bu bulanik
deger Sekil 3.6’daki gibi verilmis kesisim degerleri ile uyum igerisindedir.

3.2.7.7. Bulanik kiimenin tiimleyeni

Bir bulanik kiimenin tersi, evrensel kiime (E) iizerinde tanimlanan A ve B gibi
iki bulanik kiime olsun. A ve B bulanik kiimelerinin tersi A’ ve B’ ile gosterilir ve her
x € E i¢in tiimleyen degerlerini fonksiyon teorisi formunda;

K'z{X|XGEK, XEE}
seklinde ifade edilerek, V x € E i¢in;

Ko pg® =1 - 1560 (3.24)

B bulanik kiimesi icin tiimleyen degeri B’ = {xlx gB, x€ E} olmak iizere,
V x € E i¢in;

B' = up(x)' =1-ps(®) (3.25)
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ile gosterilir (Zadeh, 1965; Pourahmad, 2013; Ross, 2004; Dymowa, 2011).
Ornek 9. A ve B bulanik kiimelerinin (Omek 6° da verilen ) timleyen deger

kiimesi Esitlik 3.24 “de ve Esitlik 3.25’de verilen tamimlar uygulanarak,

, 1 0 04 06 0.2
Ha () ={I+§+T+?+?}
, 1 04 02 0.7 05
Hg(x) ={I+?+T+?+?}
(AJB) = AN’ = 5+ 5+ 5+ =]
— Al =3 T T T g
(BIR) = Bnug (o) = 3 + o+ +
SRR 3T T T,

seklinde hesaplanir (Dymowa, 2011). Hesaplanan degerlere ait kesisim isleminin

grafiksel olarak gosterimi Sekil 3.7°deki gibidir.

H(x)
A

Ha(x)

H'a(x)
= 3

Sekil 3.7. A ve B bulanik kiimelerde tiimleyen

Ornek 10. Diisiik siit verim degerlerine sahip hayvanlarin tamami bulamk bir A
kiimesi olustursun. Diisiik siit verim degerlerine sahip olmayan hayvanlarin tiimleyen
kiimesi  "diisiik siit verimli degil" A’ olarak tamimlanir. Ayrik form bigiminde,
Xq,X3, X3 1¢1in

A = {P(x4,0.4), (x5,0.9), (x3,0)}
tanimlanarak, bu fonksiyonu tiimleyen;

A=pz(x) =1—pz(x)=1-04=0.6

A =pz(x) =1—pz(x) =1-09=0.1

A=pg(xs) =1-pz(x3) =1-0=1

A= pz(x)" = {(x1,06, x2,0.1, x3,1)}
elde edilir. Bu islemler, klasik kiimede kullanilan Venn Semasina benzerdir. Hesaplanan

bu bulanik degerin Sekil 3.7°deki gibi verilmis olan tiimleyen degerleri ile benzerdir.
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3.2.7.8. Bulanik kiimelerde alt kiime bulma

Evrensel kiime (E) iizerinde iiyelik fonksiyonlari ile tanimlanan A ve B gibi iki
bulanik kiimede yer alan elemanlarn her birinin A bulanik kiimesindeki iiyelik
dereceleri B kiimesindeki iiyelik derecelerine esit ya da kii¢iik ise A , B ’nin bir alt
kiimesidir denir. Alt kiime isleminin iiyelik fonksiyon degerini, fonksiyon teorisi
formunda;

AcB o uz(x) < ug(x),VxeE (3.26)
ile tanimlanir (Ross, 2004; Dymowa, 2011).

3.2.7.9. Bulanik kiimelerin esitligi

Evrensel kiime (E) iizerinde tanimlanan A ve B gibi iki bulanik kiime A,B € E
ile gosterilsin ve bu durumda bulanik iki kiimenin esitligi A = B seklinde gosterilerek
her x i¢in karsilikli biitiin tiyelik fonksiyonlarinin esitligi anlamina gelir. Bu iiyelik
fonksiyonlarinin esitligi;

A=B e () = pg(x) yada {uz(x) = uz(x)} ,Vx € E (3.27)
ile tanimlanir. Kiimelerin karsilikli elemanlarindan biri esitligi saglamiyor ise bu iki
kiime bir birine esit degildir (Abdalla, 2012).

Ornek 5° de verilen A ve B bulanik kiimelerinin esitligi kiimesi Esitlik 3.27”deki
verilen tanima uymadig icin (A # B) esit degilken, verilen tanima uymasi durumunda

(A = C) kiimeleri esit olmaktadir.

A= C

A=Be (a1,az,a3) = (by, by, b3) & a; = by, a; = by, az = bs
seklindedir.

A=B e puz(x) = ug(x) © (ag,az,a3) = (by, by, b3) & a; = by,

a; = by, az = b

olmak lzere

A = {(x4,0.4), (x5,0.7)}

B = {(x4,0.5), (x,,0.7)}

C = {(x4,0.4), (x5,0.7)}

Wz (x1) # ug(x1) — pz(0.4) # pg(0.5)

Ha(xz) = up(xz) = 1z(0.7) = pu(0.7)

Yani, A # B

uz(x1) = pe(x) - pz(0.4) = pz(04)

| uz(x2) = pe(xz) = pz(0.7) = pe(0.7)

olur.
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3.2.8. Bulanik Denetim Sistemlerin Yapisi

3.2.8.1. Bulaniklastirma

Bulaniklagtirma, bulanik kiimeyi net bir deger ile belirleme islemidir. Yani
bagimsiz (giris) degiskenlere ait herhangi bir 6l¢iim socunda elde edilen degerlerin
iyelik  fonksiyonu yardimiyla bulanik degerlere  doniistiirilmesi  islemine
bulaniklastirma denir. Matematikte, benzer ozellikler gosteren elemanlarin bir arada
gruplandirilmasina "kiime" adi verilir. Pratikte, klasik kiime seklinde beliren degisim
araliklarinin bulaniklagtirilmasi, bulanik kiime islemleri i¢in gereklidir. Bunun igin, bir
aralikta bulunabilecek 6gelerin hepsinin, 1’e esit liyelik derecesine sahip olmasi yerine,
0 ile 1 arasinda degisik degerlere sahip oldugu kabul edilir. Bu durumda, bazi 6gelerin
belirsizlik igerdikleri kabul edilir. Bu belirsizliklerin, sayisal olmayan durumlardan
kaynaklanmasi1 halinde bulanikliktan sz edilir (Sen, 2001). Bulaniklagtirma siirecinde

ele alinan iiyelik fonksiyonlari, problemin yapisina ve amacina uygun olmalidir.

Bulanik sayilarin ¢ok ¢esitli formatlari olmasina karsin, hangi tiir bulanik sayinin
kullaniminin daha faydali olabilecegi gibi sorular zihinleri karistirmaktadir. Bulanik
sayilarin uygulamalar1 arasinda bulanik regresyon ¢oziimleme yaklasimlari, bulanik
programlama ve bulanik karar verme konulari 6n plana ¢ikmaktadir. Uygulanabilir
problemlerde popiiler olan bulanik kiimeler ve matematiksel hesaplamalar spesifik
belirli teorik temelleri takip etmesi gerektiginden dolay1, liggen bulanik sayilar olarak
bilinirler. Uggen bulanik sayilarin ¢ogu, yonetim karar alma, isletme, finans ve sosyal
bilimlerde kullanilmasi nedeniyle bu ¢alismada da iiggen bulanik sayinin ve aralik

bulanik saymin 6zelliklerinden bahsedilmistir.

3.2.8.2. Durulastirma (Defuzzification)

Bu yontemde bulanik degerler kesin degere doniistiiriilmektedir. Bu adimda
bulanik sayilar ile yapilan aritmetik islemler sonucunda hesaplanan yeni bulanik
sonuglar (bagimli degisken), sayisal (kesin) degerlere doniistiiriiliir. Yani durulastirma
isleminde, bulaniklastirilan giris degerlerinin tiim kurallara tabi tutulduktan sonra, her
bir giris i¢in bulanik bir ¢ikarim degeri olusturulur. Bu bulanik degerlerin tekrar giris

degerleri gibi kesin degerlere doniistiiriilmeleri olayina durulagtirma denir. Literatiirde
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cok sayida durulastirma yontemi vardir. En c¢ok kullanilan durulastirma yontemleri
asagidaki gibidir.

i) Maksimum tiyelik teorisi (Max-membership),

il) Agirlik Merkezi (COG - center of gravitiy/area),

i) Agirlikli Ortalama (Weighted average-W)

iv) Ortalama Maksimum Uyelik Y&ntemi (Mean max membership)

Bunlardan agirlik merkezi ve agirlikli ortalama yontemlerinden bahsedilecektir.
3.2.8.3. Agirhik merkezi (Centroid) yontemi

Literatiirde en ¢ok tercih edilen durulastirma yontemlerinden biri olan bu
yonteme gore, evrensel kiime M = {m,, m,, mg, ..., m,} ile gosterilir ise bu kiimenin
her bir elemaninin tyelik derecesi pwy = {ug(m,), pg(my), ..., pug(my) } ile gosterilen

bulanik bir B kiimesi,

B = ZmEM pg(m;) r {Hﬁ(mﬂ 4 pg(mz) ot ug(mn)} (3.28)

m;j mq mp mp

ile ifade edilir (Alic1 ve Engin., 2002).
Uzerinde inceleme yapilan veri kiimesine ait iiyelik fonksiyonu siirekli ise
tiyelik fonksiyonun altindaki alanin agirlik merkezi durulastirma islemine gore,
imem (ug(m) (2 a(mn))dz
T g (myy (HE (D)) 2

Esitlik (3.29) ’ile hesaplanir (Sivanandam ve ark., 2007; Pourahmad, 2013). Uzerinde

Mcog (Mg) = (3.29)

inceleme yapilan iiyelik fonksiyonu kesikli ise iiyelik fonksiyonun altindaki alanin
agirlik merkezi durulastirma islemine gore,
iy (zxug(my)

{‘:1(u§(mi))
esitlik (3.30) ’ile hesaplanir.

Mcog = (3-30)

(")rnegin: Kesin degerler hesaplaya bilmik i¢in, X = {4, 0,0, —4} verikiimesi ve
bu kiimeye ait verilerin tiyelik dereceleri ise p(x) = {0.4,0.6,0.3,0.3} seklinde olsun

bu veri setine ait durulastirma iglemini Esitlik 3.30’u uygulayarak,

—4
Xcog = 04+ (4) + 0.6 (0) + 03 (0) + 0.3 % 5+ 0.6+ 03+ 03
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1.6+0+0-1.2  0.40

Xcog =~ = o = 0.25 olan durulastirnlmis degeri hesaplandi.

Hesaplanan bu durulastirilmis degere ait grafik Sekil 3.8’deki gibidir (Roos, 2004,
Atalik, 2014)

pa(x)
e

)

XcoG X

Sekil 3.8. Agirlik merkezi yontemine gore durulastirma

3.2.8.4. Agirhikh ortalama yontemi

Simetrik tiyelik fonksiyonlarma sahip bulanik kiimelerin durulastirilmasinda
kullanilabilen bu yontemde, siirecin ¢iktisini olusturan her bir iiyelik fonksiyonunun en
biiylik degerini aldig1 degerlerin agirlikli ortalamasi alinir (Esitlik 3.31).

T (Rxug (®)

e (3.31)

Xwa =

Yontemin grafik yardimiyla gosterimi Sekil 3.9’daki gibidir (Alict ve Engin.,
2002; Sivanandam ve ark., 2007; Roos, 2004; Yilmaz, 2006).

0.5 -
03 - I

Cikis.degeri

Sekil 3.9. Agirlik ortalama yontemi
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3.2.9. Dogrusal Programlama

Karar verme islemi, karar vericinin degisik seceneklerle kars1 karsiya bulundugu
durumlarda, bunlar arasindan kendisince belirlenmis Olgiitlere en uygun olani
secebilmesidir. Karar verme giinlilk hayatimizin bir pargasidir. Cesitli alternatifler
arasindan birini se¢gme islemi olan karar verme, ayni zamanda problem ¢6zme islemini
iceren faaliyetleri diisiinme ve sonuca varma siirecidir (Giiles ve Ozata, 2005). Karar
vermede etkin yontemlerden biri de matematiksel modeller kurarak en iyi sonuca

ulagmaktir.

Dogrusal programlama, sinirli kaynaklarin kullanimini optimize etmek igin
tasarlanmis bir matematiksel modelleme yontemidir (Taha, 2000). Dogrusal
programlama, modellemenin en iyi hale getirilmesi (optimizasyon) problemlerinin
¢oziiminde kullanilan matematiksel bir yontemdir. Dogrusal programlama,
degiskenlere ve kisitlayicilara baglh kalarak amag¢ fonksiyonun maksimum veya
minimum degerlerini belirleyerek en uygun sekilde olusturulmasini saglar. Dogrusal
programlama yontemi ile ilgili ilk sistematik calisma 1949 yilinda George B. Dantzig

tarafindan yapilan arastirma ile yayimlanmistir.

Dogrusal programlama, en iyi hale getirilmesi 0Ol¢iitiine bagli kalarak belirli bir
amaci1 gerceklestirmek icin sinirli sayidaki veri kaynaklariin etkin ve verimli bir
sekilde kullanilmasii saglar. Ayrica yontem mantiksal bir karar verme araci olarak
kaynaklarin en uygun (optimal) kullanilmasi/dagitiimas: ile ilgili problemlerin
coziimiinde ve birgok segenek arasindan en uygun olanin dagitiminin
gerceklestirilmesinde siklikla tercih edilmektedir. Birden fazla degisken ve
kisitlayicinin  oldugu problemlerin bilgisayar destekli ¢oziimlenmesinde gelistirilen
yazilimlar sayesinde dogrusal programlama genis bir uygulama alani bulmustur.
Tarimsal tiretimden ekonomiye ve hatta miihendislik uygulamalarindan ulastirma ve

saglik bilisim sistemlerine varincaya kadar hayatin pek ¢ok alaninda kullaniimaktadir.

Dogrusal programlama esitligi olarak ifade edilebilen herhangi bir problem, ayni
zamanda kaynaklarin dagilimini saglayan problem olarak da tanimlanmaktadir. Boyle
bir problemde gerceklesmesi arzu edilen amacin agik ve oOlgiilebilir bir bigimde bir

dogrusal fonksiyon ile ifadesi gerekmekte, diger taraftan bu amacin gerceklesme
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derecesini kisitlayan sinirli kaynaklarim da ayni bigimde dogrusal esitlik ya da
esitsizlikler olarak ifade edilmesi gerekmektedir. Dolayisiyla bir dogrusal programlama
modeli asagidaki li¢ bilesenden olusur (Coskunirmak, 2010):

i) Amag fonksiyonu,

i) Kisitlar,

iii) Isaret kisitlar

Diger yandan bir problemin dogrusal programlama esitligi olarak
modellenebilmesi i¢in ¢esitli varsayimlara da uygun olmasi gerekmektedir. izleyen
kisimlarda dogrusal programlamanin varsayimlari ve modellemenin asamalar1 yukarida

siralanan bilesenlerle birlikte verilmistir.

3.2.9.1. Dogrusal programlama modeline ait varsayimlar

Dogrusal programlama esitligi ile gecerli ve gilivenilir sonuglarin
hesaplanabilmesi i¢in, i) Toplanabilirlik, ii) Dogrusallik, iii) Boliinebilirlik, iv) Kesinlik,
V) Negatif olmama varsayimi gibi varsayimlarinin yerine getirilmesi gerekmektedir
(Oztiirk, 2011).

3.2.9.2. Dogrusal programlama esitliginin olusturulmasi

Herhangi bir probleme ait dogrusal programlama esitliginin olusturulabilmesi
i¢in yapilacak islemler agsagidaki gibi siralanabilir (Coskunirmak, 2010):

i) Amacin belirlenmesi, ii) Karar degiskenlerinin tanimlanmasi, iii) Amag
fonksiyonunun matematiksel olarak olusturmasi, iv) Kisitlayict kosullarla ilgili
bilgilerin net bir sekilde belirtilmesi, v) Sag taraf degerlerinin belirtilmesi, vi) Her bir
kisitlayic1 kosullara gore esitsizlige ait katsayilarin ve degerlerinin belirlenmesi, Vii)

Sinirlarin matematiksel olarak olusturulmasi.

3.2.9.2.1. Amacin belirlenmesi

Bir dogrusal programlama esitliginden beklenen sonuglarin elde edilebilmesi
icin problemin amaglarinin kesin ve acik bir sekilde belirlenerek matematiksel olarak
ifade edilebilir olmas1 gerekir. Problemin ¢dziimiinden 6nce amag¢ ve amagclara ait

kisimlar agik olarak belirlenerek en uygun amaclarin belirlenmesi gerekmektedir.



42

Ornegin hayvansal iiriin {ireten isletmenin amaci, hayvansal iiriin ¢esitliligini (et, siit)
artirarak pazar payimni genisletmek gibi amaclari olabilir. Iste bu tiir amaglar problemin

tanimlanmas1 adiminda 6nemli olmaktadir.

3.2.9.2.2. Karar degiskenlerinin tammlanmasi

Herhangi bir dogrusal programlama esitliginin olusturulabilmesi igin karar
degiskenlerinin tanimlanmasi gerekir. Karar vericinin kontrolii altinda bulunan
degiskene karar degiskeni denir. Karar degiskenleri uygulanacak kararlara iliskin
faaliyetlerin diizeyini gosterir. Yani karar degiskenlerinin alinacak kararlar1 tamamen
temsil etmesi gerekir. Karar degiskenleri genellikle x;; (j = 1,2, ...,n) seklinde ifade
edilir. Ornegin herhangi bir hayvansal iiriin {ireten isletmede et ve siit iiriinleri gibi iki
farkli iiriiniin tretildigi varsayildiginda uygulanacak karar degiskenlerini sirastyla x4
(kesif yem miktar1) ve x, (slaj uygulamasi) ile gostererek iiretilecek olan et ve siitiin

uretim miktarlar1 belirlenir.

3.2.9.2.3. Amag fonksiyonunun matematiksel olarak olusturulmasi

Bir dogrusal programlama probleminde maksimumlastirilacak  veya
minimumlagtirilacak fonksiyona, yani karar verici tarafindan maksimum ya da
minimum olmasi istenen degigkenlerin bulundugu matematiksel fonksiyona “amag
fonksiyonu” denir. Dogrusal fonksiyon karar degiskenleri ile bu degiskenlere ait
parametrelerden olusan en uygun maksimum ya da minimum ¢dziimiin gerceklesmesini
saglar. Modelden beklenen sonucun elde edilebilmesi i¢in amacin Kkesin ve
matematiksel olarak ifade edilmesi gerekmektedir. Amag fonksiyonu, problemin ¢éziim
stirecine iligkin performansin en uygun oldugu degeri verir. Performans degeri (Z),
maksimumlastirilacak veya minimumlastirilacak x;; (j = 1,2,...,n) degiskenlerinin
degerini bulur.

Olusturulacak modele ait amag¢ fonksiyonunda karar degiskenleri,
X1, X2, - Xjoo, Xy VE bu degiskenlere ait katsayr degerleri de (cq,cy,..,cq) ile
gosterilirse Klasik bir dogrusal programlama esitligi i¢in amag fonksiyonu Z:

Z = f(X1,X2,..,Xp) = C1Xg + C2Xp + C3Xg + =+ + X + =+ + CpXp (3.32)

[Mak veya Min] Z = f(x),x € R"
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[Mak veya Min] Z = }_; ¢jXj = ¢1X1 + CpXp + C3X3 + =+ + ¢jXj + =+ + CnXyy
ile ifade edilir (Can, 2015). Bura; Z : Amag fonksiyonu Ve c¢;: j’inci karar degiskeninin

amag fonksiyonuna olan katkisini1 gosteren 1 X n boyutlu katsay1 vektoriidiir.

3.2.9.2.4. Kisitlayicilarin belirlenmesi

Olusturulan bir modeldeki her biri dogrusal esitlik ve dogrusal esitsizlik olan
degerleri kisitlayan karar degiskenleri ya da karar degiskenleri ile parametreler

arasindaki zorunlu iliskilerin her birine “kisit” adi verilir (Coskunirmak, 2010).

Dogrusal programlama ile modellenecek problemler igin, problemin konusuna
bagli olarak kit kaynaklar s6z konusudur. Ornegin, isletmelerin kullandig1 tarimsal
makine kapasitesi, iiretim icin gerekli olan teknoloji, isgiicii olanaklari, enerji
gereksinimi, iretim sermayesi, herhangi bir hayvansal iriin {iretimi ic¢in gerekli
hammadde miktar1 ve diger malzeme cesitleri gibi tretim faktorleri ile tretilecek
tiriinlere olan talepler kisitli olabilmektedir. Zaten ekonomilerde iiretim kaynaklar1 veya
tiretim faktorleri kisithidir. Dolayistyla, bu durumda karar degiskenlerin miktar1 da

siirlidir.

Isletmenin faaliyetlere dagitabilecegi kaynak miktart b; (i =1,2,..,m) ve
tirlinlerin secenekli iiretim yapisi veya teknoloji katsayilarmi da (aj;) semboli ile
gosterelim. Bazen bir fonksiyonu belli kisitlara bagli olarak maksimum seviyeye
¢ikarmamiz ya da minimum seviyeye indirmemiz istenebilir. Ornegin, siit {iretimi yapan
bir isletme yillik kar fonksiyonunu maksimum yapmak isteyebilir. Bu istegini yerine
getirilebilmesi ¢esitli kisitlamalara (cevresel faktorler, genetik faktorler, arz ve talep vb)

bagli olabilmektedir.

Maksimum seviyeye c¢ikarilacak veya minimum seviyeye indirilecek
fonksiyonun dogrusal oldugu durumlarda, problemlerin nasil ¢oziilebilecegi (m X n)
boyutlu maksimizasyon amagh bir standart dogrusal programlama problemi i¢in gerekli
kisit denklemleri:

im1a5{s, =, 2} < b i=12,..,m) (3.33)
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dq11Xq + d12Xo + -+ d1nXn < bl,

dp1Xq + dyy Xy + .-+ donXp < b2

am1X1 + am2X2 + + aman S bm

X = (Xq1,Xp, e, Xp) =0

Xj =0 G=1,..,n)

ile ifade edilen kisitlara bagli olarak maksimum seviyeye c¢ikarilabilmekte ya da
minimum seviyeye indirilebilmektedir (Oztiirk, 2011).
Burada;

X;:Aragtirmacinin kontroli altinda bulunan bilinmeyen 6zellikleri ifade eden 1xn
boyutlu karar degiskenleri (X4, X3, .. Xj. ., Xp) vektord,

ajj: j’inci karar degiskeninin 1’inci kisit altindaki katkisini ifade eden mxn
boyutlu katsay1 vektorii

b;:i’nci kisita ait sag taraf degerini ifade eden m x 1 boyutlu karar degiskenleri
vektorii olup bu degiskenlere ait katsayr degerleri by, b,, ..., b, negatif olmayan reel

sayilardir.
3.2.9.2.5. Sapma degiskenleri

Sapma degiskenleri ¢oziimle saglanan gerg¢ek performans seviyesi ile modelde
belirlenen amag arasindaki farktir. Her bir amag igin belirlenen istenmeyen degiskenler
pozitif ve negatif sapma degiskenleri kullanilarak &lgiiliir. Olgiilen degerler amacin
basarisin1 veya basarisizligmi gosterir. Sapma degiskenleri amag¢ programlamada
genellikle d;f ve di simgesi ile gosterilir. Sapma degiskenleri negatif degerli olamazlar
ve ayn1 zamanda bir amacin hem iistiinde ve hem altinda olamayacagindan, bunlardan

birinin degeri de daima sifir olur.
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3.2.9.2.6. Isaret kisitlamasi
Dogrusal programlama problemini matematiksel esitlikler ile tanimlamak igin
karar degiskenlerinin tamaminin sadece pozitif olmasi gerekir. Yani karar degiskenlerin

hem pozitif ve hem de negatif degerli olamayacagi varsayilmalidir.

Dogrusal programlamada ama¢ kar maksimizasyonu ya da maliyet
minimizasyonudur. Gergek yasam icindeki karar problemlerinde tek bir amag
bulunmamaktadir. Gerek arastirmacilar, gerekse hayvansal {iriin iireten isletmeler ayni
anda birden fazla amaci gergeklestirmek isteyebilmektedirler. Bir¢ok agidan celisen
amaglar iceren problemlerin tiim kriterlerinin ayni anda ger¢eklesmesi miimkiin
olamamaktadir. Bu tiir problemlerin ¢oziimiinii gerceklestirebilmek icin ¢ok amagh

karar verme yontemleri kullanilmaktadir.

3.2.10. Pearson Korelasyon Katsayisi

Iki degisken etkilesiminde iliski yoniiniin, derecesinin ve bu iliskinin istatistik
acidan anlamliliginin belirlenmesi oldukca 6nemlidir. Bir¢ok uygulamada en temel
kavramlardan biri korelasyon kavramidir. Korelasyon, iki veya daha fazla degisken
arasinda bir iligski olup olmadigini, eger varsa bu iliskinin derecesini ve yoniinii sayisal
bir deger olarak hesaplamamizi saglayan klasik bir istatistik yontemdir. Korelasyon
analizi sonucunda, bir dogrusal iliski tespit edilir ise bu iliskinin 6l¢iisii korelasyon
katsayisi (ryy) ile hesaplanir. Eger iki degisken birbiriyle iliskiliyse, bunun anlami, bu
degiskenlerden her hangi birinin degerlerini tahmin edebilmemiz i¢in diger degisken

hakkindaki bilgiyi kullanabileceginiz anlamina gelir.

Klasik istatistik yontemlerden Pearson korelasyon katsayisi, iki degisken
arasindaki iligkinin derecesini ve yoOniinii belirlerken degiskenlerin bagimli veya
bagimsiz olma durumlarin1 dikkate almamaktadir (Alpar, 2011). Pearson korelasyon

katsayisi esitligi ise:

r

YL, xi—%) §i-5)
= s R (3.34)
\/Z{xil(xi_)_() \/2{21(Yi_y)
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ile hesaplanir. Uzerinde inceleme yapilan veri kiimesine ait verilerin normal dagilima
sahip olmasi durumunda Pearson korelasyon katsayisi, verilerin normal dagilima sahip
olmamasi durumunda ise Spearman Rank korelasyon katsayisi hesaplama yontemi
kullanilir. Hesaplanan korelasyon katsayis1 degerinin anlamli olup olmadigim
yorumlayabilmek i¢in p énem diizeyinin 0.05 den daha kii¢iik olmas1 gerekir (Alpar,
2011)

Korelasyon ¢oziimleme yonteminde amag; bagimsiz degisken (X) degistiginde,
bagimli degiskenin (Y) hangi yonde degisecegini ve degerini hesaplamaktir. Klasik
korelasyon coziimleme yontemi ile hesaplama yapabilmek icin, iizerinde inceleme
yapilan her iki degiskenin de siirekli ve normal dagilim gostermeleri gerekmektedir.
Eger degiskenlerdeki artis veya azalis birbirine bagl degilse, hesaplanan korelasyon

katsayisi degeri ryy, = 0 olur. Bu katsay1 sonucu degiskenler arasinda bir iliski olmadigi

anlamina gelir.

Esitlik (3.34)’deki verilen korelasyon katsay1 hesaplama formiiliinii esas alan,

Pearson’un klasik korelasyon katsayisi ryy ait 6zellikler asagidaki gibi verilebilir.

1- Korelasyon katsayis1 “ry,” deger araligi -1 ile +1 arasinda, yani —1 < ryy <

1 ile tanimlidur.

2-Bir birinden bagimsiz X ve y gibi iki degisken i¢in hesaplanan korelasyon

katsayisi ryy, = 0 dir.

3- iki siirekli degisken arasinda y = ax + b gibi bir dogrusal iliski var ise
derecesi 1’e esittir. Iki degisken arasinda anlamli bir iliski korelasyon katsayist
hesaplama yontemi kullanilarak arastirilir. Korelasyon katsayis1 hesaplanmadan ilk 6nce
serpilme grafigi (Sekil 3.10°da goriilmektedir) yardimiyla dogrusal iliski olup olmadig1

kontrol edilir.
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Y &

> N

Sekil 3.10. Bagimli ve bagimsiz degiskene ait klasik kiimeler arasindaki dogrusal iligki

4- Bir birinden bagimsiz X ve y gibi iki rastgele degiskene ait dogrusal iliski;
artan yonde degisiyor ise ry, > 0 olur; eger azalan yonde degisiyor ise ry, < 0 olur.
Yani:

={11 230

Iy
olur.

Korelasyon katsayisi, degiskenler arasindaki sebep sonug iligkilerini agiklamaz.
Hesaplanan korelasyon katsayisina bagli olarak dogrusal iliski degerleri, korelasyon
katsayisi, 0.00-0.25 arasinda iliski derecesinin ¢ok zay1f, 0.26-0.49 arasinda zay1f, 0.50-
0.69 arasinda orta, 0.70-0.89 arasinda kuvvetli ve 0.90-1.00 arasinda ise ¢ok kuvvetli bir

dogrusal iligki oldugu belirtilmistir (Alpar, 2011).

Korelasyon katsayisinin 6nem testi i¢in kontrol ve karsit hipotezler, Hy:p =0
ve Hj:p # 0 seklinde kurulabilir. Pearson korelasyon katsayilarinin hipotez kontrolii
ve giiven sinirlarinin tahmininde kullanilacak test istatistigi t testidir. Hipotez testi igin
test istatistigi Esitlik 3.35 ile hesaplanir (EImas, 2003; Mendes, 2012; Kocabas ve ark.,
2013);

=P (3.35)
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1-rhy
olup, burada; S, =

— formili ile hesaplanan standart hata degeridir. Giiven

sinirlarinin tahmininde ise; p = ryy * ty/, * S, formiili kullanilir (Ozdamar, 1999;

Mendes, 2012). Korelasyon katsayis1 p 'nun % 95’lik giiven araligi ise;

I'yy — t% #Sp < p <Tyy +tez *Sp (3.36)

esitligi ile hesaplanur.
3.2.11. Bulanik (Fuzzy) Korelasyon Katsayisi

Bir birinden bagimsiz X ve y gibi iki veya daha fazla degiskenler arasindaki
iliskiyi hesaplayabilmek ve geleneksel veri kiimelerini tanimlayabilmek i¢in klasik
istatistik yontemler yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ancak klasik istatistik
yontemler, verilerin dogal yapisinda bulunan belirsizlikleri ¢ok iyi bir sekilde
yonetemezler. Ciinkii verilerin dogal yapisinda bulunan belirsizliklerin kaynaginin
bircok faktor etkilemektedir. Verilerdeki belirsizliklerin kaynagini belirsizlik olarak
degerlendirirsek veriyi bulanik kiimeler yontemi ile modellemek daha uygun olur.
Belirsizlik, bulanik oOlglimleri tamimlayabilir ve her bir basamaktaki olgtimleri
matematiksel olarak ifade edebiliriz. Ornegin, bulanik bir veri kiimesi i¢in korelasyon
katsayis1 hesaplanirsa, o zaman iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin dogasinda
olan belirsizliklerin tanimlanmasinda bagimsiz degiskenin (X) tiim degerleri i¢in ayni

olmas1 varsayimi yerine getirilebilir.

Bulanik mantik teorisi, bulanik kiimeleri kullanarak kiimeler arasindaki iliskinin
derecesini belirli liyelik derecesi ile hesaplayarak daha gilivenilir ve tutarli sonuglarin
elde edilmesini saglamasi nedeniyle zaman igerisinde, alternatif istatistik yontemlerin

gelistirilmesine de neden olmustur.

Bulanik kiimeler, iiyelik fonksiyonlar: ile karakterize edilirler ve bu lyelik
fonksiyonlar1 da birer bulanik kiimedir. Bu bulanik kiimeler arasindaki dogrusal
iliskinin derecesinin belirlenmesi i¢in de bulanik Pearson korelasyon Kkatsayisi
hesaplama yontemi kullanilmaktadir. Bulanik Pearson korelasyon katsayis1 hesaplama

yontemi klasik Pearson korelasyon katsayisi hesaplama yontemindeki teorik mantik



49

esas almarak gelistirilmistir. Gelistirilen bu yontem, bulanik kiimeler arasindaki
iliskinin kuvvetini ortaya koymanin yani sira, bulanik kiimelerin pozitif (artan) veya
negatif (azalan) iliskili olup olmadigini da ortaya koymaktadir (Lin ve Chen, 2007). Bir
bulanik veri kiimesi i¢in aralik ve tiggen tiirlindeki veri kiimelerinin grafik yardimiyla

Sekil 3.4 ve Sekil 3.11°deki gibi gosterilmektedir (Yongshen, 2005).

V A

A

A
A

- X

Sekil 3.11. Ucgen iiyelik fonksiyonuna sahip bulanik bir veri kiimesi

A ve B gibi iki bulanik (fuzzy) kiime arasindaki iliskide klasik kiimelerdeki gibi
dogrusal olmaktadir. Bu dogrusal iliskinin derecesini belirleyen degere de bulanik
korelasyon katsayisi denir. A ve B gibi iki bulanik kiime arasindaki iliskinin derecesini
gosteren bulanik korelasyon katsayisi ¥ g Esitlik (3.40) yardimiyla hesaplanir (Arnold,
1990). Esitlik 3.40’1in uygulanabilmesi i¢in en az iki farkli bulanik kiimenin olmasi
gerekir. Eger bulanik korelasyon katsayist ¥4 > 0 ise; A ve B gibi bulanik kiimeler
pozitif olarak iligkilidir ve kiimeye tam dahil olanlarin liyelik degerlerine ait bulanik

korelasyon katsayis1 degeri de fo g = 1 “dir (Yu, 1993; Chiang ve Lin, 2000).

Eger bulanik korelasyon katsayisinin degeri Fop < 0 ise A ve B gibi bulanik
kiimeler arasindaki iliski negatiftir. Bulanik korelasyon katsayisinin degeri op = 0 ise
A ve B bulanik kiimeleri arasinda higbir iliski yoktur yani korelasyon yoktur ve kiimeye
dahil olmayan elamanlarin iiyelik degerlerine ait bulanik korelasyon katsayisinin degeri
Fap = 0 dir. Kiimeye dahil olup olmadiklari belirsiz olan ara degerler ise belirsizlik
durumuna gore esitlik (3.38) ve esitlik (3.41) yardimiyla hesaplanan bulanik korelasyon

katsayismin degerleri 0 < pz 5(x;) <1 araliginda cok farkli iiyelik dereceleri
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almaktadir (Yu, 1993; Lin ve Chen, 2007). Sekil 3.4’ deki gibi gosterilen bir aralik say1
tiriindeki veri kiimesinin aralik tiirlinde hesaplanan korelasyon katsayist degerlerinin

grafik ile gosterimi Sekil 3.12’deki gibi verilmektedir (Yongshen, 2005).

A

I 1 L.

L i

I'imin I'max

Sekil 3.12. Aralik say1 tiiriinde hesaplanan korelasyon katsayisinin gosterimi

Buulanik korelasyon katsayisi T5 g, Esitlik (3.34)’e benzer sekilde;

~ n D—Ta)? = n ) —HB)>
52 = 21=1((u2£x11) a)® | 52 = El=1((u:£x11) HB) (3.38)

~ ~ ~ n DN—17.)2 ~ ~ ~ n DNe11-)2
5, = ,Si 535, = \/zpl((uA(xl) i) e 5, = [52 55, = \/lel((us(xl) ) (339)

n—1 n-1

i ((ma(%)-1a)X Zit ; ((up(x1)-BB)
fA,B - n2—1 . (340)
\]Z?=1((“A(Xi)_HA) X 3L ((up(xi)-FB)

n-1
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i ((ha(x1)-Ba)X(up(xi)-Hp)

fA,B = n-t (341)

gA*SB

bi¢iminde elde edilmektedir. Burada,
ux (x;): X kesin sayilarmim A gibi bir bulamk kiimesindeki karsihigini ifade eden

tiyelik fonksiyonunu,

ug(x;): x kesin sayilarmin B gibi bir bulanik kiimesindeki karsiligim ifade eden

tiyelik fonksiyonunu,

~: Bulanik kiimelere ait degerleri temsil etmektedir.

fiz ve fig: A ve B bulanik kiimelerine ait iiyelik fonksiyonlarnin ortalama

degerlerini,

Sa ve Sg: A ve B bulanik kiimelerine ait iiyelik fonksiyonlarmin ortalamalarina

ait standart sapma degerlerini gostermektedir (Yongshen, 2005 ).
Bulanik Perason korelasyon katsayisi degerlerinin dagilimina ait iiyelik

dereceleri ile gosterimi grafik yardimiyla Sekil 3.13’deki gibi gosterilmektedir
(Yongshen, 2005 ).

d A

> Iy

Sekil 3.13. Bulanik Pearson korelasyon katsay1 degerlerinin dagiliminin tiyelik dereceleri ile

gosterimi
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Klasik Pearson korelasyon katsayisi degerinin iiyelik derecesiyle birlikteki

gosterimini grafik yardimiyla, Sekil 3.14 ’teki gibi gosterilmektedir (Yongshen, 2005).

w(ry) 4

Sekil 3.14. Klasik Pearson korelasyon katsayisinin iiyelik derecesi ile gdsterimi

Bulanik Pearson korelasyon katsayisinin 6nem testi i¢in kurulan bulanik hipotez
testi asagidaki gibi kurulabilir (Buckley, 2006).

Hy:fi=0 veH;:fi# 0

Burada; p_(t)/bulanlk korelasyon katsayilarinin ortalamasidir.

Bulanik Pearson korelasyon katsayilarinin hipotez kontrolil ve giiven sinirlarinin
tahmininde kullanilacak test istatistigi £ testidir (Buckley, 2006). Hipotez testi igin test

istatistigi Esitlik (3.35)’dekine benzer sekilde diizenlenerek asagidaki bicimde elde
edilmektedir (Arnold, 1990; Chiang ve Lin, 2000; Yongshen, 2005).

t= r“,f—‘” tn_z,g (3.42)
Burada;

S,: Bulanik standart hata degeri olup,

=2
5, = /%ZB (3.43)

ile verilir. Gliven sinirlarinin tahmininde ise;

i=Tapt E%: S
esitligi kullanilir. Bulanik korelasyon katsayis1 Tapg’nin % 95°lik giiven araliginin
tahmini ise Esitlik (3.36) e benzer sekilde diizenlenerek;

fA,B_E§;§r<ﬁ<FA,B+f%;§I‘:1_a (344)
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seklindeki esitlik ile elde edilir (Arnold, 1990; Buckley, 2006).

Esitlik 3.41 ile hesaplanan bulanik Pearson korelasyon katsayisi sadece rastgele
degiskenler arasindaki iligkinin giliciinli, ayn1 zamanda dagilimin1 gostermektedir. Bu
korelasyon yoOntemi igin korelasyon katsayisinin alacagi degerler de [-1, 1] araligi

arasinda olmaktadir.

3.2.12. Klasik Dogrusal Regresyon Coziimleme Yontemi

Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iligkisi bulunan iki veya daha fazla
degisken arasindaki iliskiyi belirlemek ve bu iligkiyi kullanarak tahminler (estimation)

ya da kestirimler (prediction) yapabilmek amaciyla kullanilan istatistiksel bir aractir.

Dogrusal ya da dogrusal olmayan regresyon ¢oziimlemelerini yapabilmek ve
kullanabilmek i¢in degiskenler arasindaki iligkiler temel alinarak bir degiskenin
degerlerine bakilarak diger degiskenlerin degerleri tahmin edilebilmektedir. Ornegin bir
matematiksel esitlik iki degisken arasindaki iliskiyi ifade edebiliyorsa, iliski islevseldir.
Bagimsiz degiskenin belirli bir degeri verildiginde, islevsel iliski bagimli degiskenin

karsilik gelen degerini gosterebilir.

Fonksiyonel bir iligkiden farkli olarak istatistik bir iligki, bagimli degiskenin
degerine bakildiginda bagimli degiskenin miikemmel bir karsilik gelen degerini
veremez. Regresyon terimi, degiskenler arasindaki istatistik iligkilerin tanimi olarak da
adlandirilir. Bir regresyon modeli genel olarak asagidaki iki 6zellige dayanmaktadir: (1)
Bagimsiz degiskenin her bir seviyesi i¢in bagimli degiskenin degisme egiliminin

olasilik dagilim1 vardir, (2) bu olasilik dagilimlarinin araglari degisir.

Bununla birlikte bazi durumlarda bagimli degiskenin olasilik dagilimini bulmak
giictiir, Ozellikle bagimli degisken uzman kisinin verecegi 0znel yargilardan
etkilenmeye meyilli oldugundan dolay1 Tanaka’nin gelistirmis oldugu bulanik dogrusal
regresyon yaklasiminin, olasilik dagilimi yerine bagimli degiskenin iiyelik degerlerini
yansitan bir olasilik dagilimimma dayanmaktadir. Bu yaklasimla bagimli degisken ile
bagimsiz degisken (ler) arasindaki iliski istatistiksel kavram yerine bulanik kavram

kullanilarak tanimlanmustir.
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Temel varsayimlardan bagimsiz olarak, bir regresyon modelinin en onemli
hedeflerinden biri, bagimsiz degisken(ler) ile iliskili bagimli degiskenin degerini
miimkiin oldugunca gozlenen verilere yakin olarak tahmin etmektir. Bulanik dogrusal
regresyon modelinde, tahmin edilen bulanik dogrusal modelin verilen veriye uyma
derecesi, olasilik dagilimmin a-diizeyi ile tanimlanmistir. Bulanik kiimede o-kesim
kiimesi,

Evrensel kiime (E) iizerinde tanimli bulamk bir B kiimesi ve herhangi bir a-
sayisi, o € [0.0, 1.0] ile verilsin. Bu durumda, B[a] ile gosterilen bir a -kesimi,
evrensel kiime uzayinda iiyelik dereceleri o’ya esit veya biiyiilk olan tim x € E
elemanlardan olusan alt kesit kiimesidir a —kesim operatérii, ( B[a]) seklinde gosterilir.

Bla] = {x € Elug(x;) = a, a €[0.0,1.0] } (3.45)
ile verilir (Buckley, 2006; Tansu, 2011; Ross, 2004; Dymowa, 2011). Yapilan bu kesme
islemi, bir gesit durulastirma (defuzzification) islemidir. Bulanik bir kiime, sonsuz
sayida a seviyesinde kesilebilecegi icin, bir bulanik kiimeden sonsuz sayida klasik

kiime olusturulabilir.

|

h=1 ise normal B
L

-
K

i, SN N W E—

E[a] = oo

Destek
Sekil 3.15. Bulanik kiimelerin farkli a diizeylerinde kesimi (derecesi 0 dan 1’kadar sinirsiz deger alir)
Bununla birlikte, bagimli degisken tiyelik fonksiyonuna sahip oldugundan, bir

tiyelik fonksiyonu tarafindan da temsil edilen tahmini bulanik ¢ikti, gercek verilerin

tiyelik fonksiyonuna yakin olmalidir (Yalaz ve ark., 2015).
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3.2.12.1. Dogrusal regresyon ¢éziimleme modeline ait katsayilarin tahmini

Regresyon yonteminin uygulamalar1i yapilirken bagimsiz degisken veya
degiskenlerin bagimli degiskeni ne oranda etkiledigine katsayilar yardimi ile
bakilmaktadir. Genelde modele ait bu katsayilarin degerlerinin tahmin siirecinde en
kiigiik kareler ve en biiyiik olabilirlik (maximum likelihood) yontemleri olarak bilinen
iki yontemden birisi kullanilir. Eger hata teriminin normal dagilim gostermesi seklinde
bir varsayim varsa en biiylik olabilirlik (tahmin edilen parametreler olabilirlik
fonksiyonunu maksimize eder), hata teriminin dagilis1 ile ilgili herhangi bir varsayim

s0z konusu degilse en kiiciik kareler yontemi kullanilarak parametreler tahmin edilir.

3.2.12.2. Klasik en kiiciik kareler regresyon ¢éziimleme yontemi

Herhangi bir problemin incelenmesinde birden fazla sayida 6nemli bagimsiz
(agiklayict) degiskenin bulundugu durumlarda degiskenler arasindaki iliski belirlene
bilmektedir. Belirlenen bu iliski dogrusal bir fonksiyonla ifade edilebilir. iki ya da daha
fazla degisken arasinda bir iliskinin bulunup bulunmadigini test eden ve bunu dogrusal
veya egrisel olarak ifade eden denklemlerin elde edilmesine regresyon ¢oziimlemesi
denir. Bir bagimli degisken ile birden ¢ok bagimsiz degisken arasindaki dogrusal
iliskiyi agiklayan regresyon c¢oziimlemesine “goklu dogrusal regresyon coziimleme

yontemi” denir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski Sekil 3.16’daki gibi

gorilmektedir.
'\rﬂ' p
30 - ||
- //
25 4 — m
- ™ /_./
- - - _
M
20 4 ] ] -/ —
- ]
] o
- — = mm -
15 — ]
- -m ] ]
- =
10 ]
T T T T T T T T T » X
30 40 50 60 70

Sekil 3.16. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iliski
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p-1 tane bagimsiz degisken X = [Xil,Xiz ....Xi(p_l)]tj =12,..,p—1,
i=1,2,..,n ve tek bagimli Y; degisken ile n tane gbézlem degerinin bulundugu en kii¢iik

kareler yontemiyle uydurulan ¢oklu dogrusal regresyon ¢oziimleme esitligi genelde;

Y = Bo + BiXi1 + BoXiz + BsXiz + - + Bp-1Xip-1) T &, i=12,.,n  (3.46)
ile tanimlanir (Kaps ve Lamberson., 2004).
n: gézlem sayisini,
p: bagimsiz degisken sayisini,
Y
Y;: YZ (nx1) boyutlu i’nci 6rnege ait (nx1) boyutlu bagimli (a¢iklanan ya da
Y,

Ninx1

tahmin edilen) degisken vektorii olup belli bir hataya sahip oldugu varsayilir , i =
1,2,3,....n.

Po
Bj:l Bl (px1) boyutlu bilinmeyen katsayilar1 (regresyon katsayilarini)
Bp—l px1

temsil eden vektordiir. Bu katsayilar, bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisimin,
bagimli degiskendeki yaratacagi ortalama degisimi gostermektedir (Sahinler, 1997;
Alpar, 2011; Pourahmad, 2013).
1 X491 Xop-1
Xjj: 1 X12 XZ_I_’_—l nxp boyutlu 1’inci 6rnegin j’inci bagimsiz (sebep)
1 Xin Xnp-1 nxp

degiskeni olup hatasiz 6l¢iildiigli varsayilir. Regresyon modelinde bagimsiz (agiklayici)

degisken degeri olup; bagimli degiskenin degerini tahmin etmek i¢in kullanilir.

€1
& l‘%‘ (nx1) boyutlu hata vektorii olup (ortalamasi sifir (E(g) = 0), varyansi
€nlnx1

(var(g) = o2I) (sabit) olan bagimsiz sans degiskenleri vektriinii gdstermektedir).
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3.2.12.2.1.Varsayimlar

i) Dogrusallik varsayimi; Bu varsayim Y; = B, + BX; + ¢ modelinin tamminda
gereklidir ve her bir gercek (gozlenen) Y; degeri X;’ininci satirinin (xi) dogrusal bir

fonksiyonudur. Yani,

[Yi X1, - Xin] =[5, X} (3.47)
E(Y1) Bo + B1X1
BQY) = [BQ2) | = |Pot PiXe | = px, (3.48)

E(Yn) Bo + B1Xn

i) Hesaplana bilme varsayimi; ’ nin tek tahmin edicisini bula bilmek igin
(X*X)~Yin hesaplana bilmesi veya rank (X) = P olmasi gerekir. Burada P, parametre
sayisidir.

1ii) Dagilimla ilgili varsayimlar; En kiiciik karelere bagl istatistik analizlerde
(6rnegin; t-testi ve F-testi gibi)

a) X’ in hatasiz 6l¢iildigi,

b) g;’lerin xj (j=1,2,...,n) degerlerine bagl olmadigi,

c) g = N(O, 02l) oldugu varsayilir. g =Y; — E(Y;), her bir gozlem g¢iftindeki
bagimli degiskene iliskin ger¢ek deger ile modelden tahmin edilen deger arasindaki
farktir.

IvV) Genel varsayim; Tiim gozlemler ayni oranda giivenilir ve en kiigiik kareler

yonteminin sonuglarini belirlemede esit role sahip olmalidir.
3.2.12.2.2. En kii¢iik kareler yontemine ait standart tahmin sonuclari

Klasik regresyon ¢oziimleme esitligine ait katsayr degerleri en kiigiik kareler
yontemi kullanilarak katsayilara ait hatalarin toplaminin miimkiin oldugunca minimum
olmasi kosulu ile hesaplanmaktadir. Esitlige ait hata degerleri gercek gozlem degerleri
ile tahmin edilen degerler arasindaki farkin bir 6l¢li birimi ile ifade edilebilmesini
saglayarak esitlik (3.49 ve 3.50) yardimi ile hesaplanmaktadir. Sayisal degerleri
bilinmeyen her bir esitlik katsayilarinin ayr1 ayri kismi tiirevleri alinarak esitlikler
olusturulur. Olusturulan esitlikler sifira esitlenerek normal esitlikler olusturulur.
Olusturulan esitliklerde yer alan degisken sayisina gore matris sistemi tanimlanarak

regresyon ¢Oziimleme esitligine ait regresyon katsayilariin her bir degeri hesaplanir.
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Regresyon ¢oziimleme modeline ait katsayr degerlerinin matris ile hesaplamasi esitlik
(3.49) deki formiilasyondaki gibidir. Klasik en kiigiik kareler yontemi ile gegerli ve
giivenilir tahminler yapabilmek i¢in bir takim varsayimlarin gergeklesmesi
gerekmektedir. Eger yukarida verilen varsayimlar saglanirsa en kiiciik Kkareler
yontemiyle elde edilen standart tahmin sonuglar1 ve 6nemli bazi 6zellikleri asagidaki

gibi 6zetlenebilir (Sahinler, 1997).

‘nin en kiiclik kareler tahmini, mmete = (Y — XB)(Y — XB)’'nin minimizasyonu
B Y

sonucunda
B = (XX XY (3.49)
Y 1 x11 X1 Bo €
b S ".%.2‘ I Bl e
Yol 1 Xin Xondpy, Bp-1 1 €nlnx1

esitligi ile elde edilir (Kaps ve Lamberson., 2004).

1) px1 boyutlu B vektoriiniin 6zellikleri;

a) B, B’nin sapmasiz tahmincisidir, yani

E(B) =8 (3.50)
ile elde edilir (Armutlu ve Yazici., 2012).

b) B, B icin en iyi dogrusal sapmasiz tahmincisidir, yani dogrusal sapmasiz
tahminciler arasinda en kiigiik varyansa sahiptir. B nin varyansi,

Var(B) = o2(X*X) 7! (3.51)
olup B nin, ortalamasi p(px1 vektor) ve varyansi 3 (pxp matris) olan p boyutlu ¢ok
degiskenli normal dagilis B =~ N, [B, 0?(X*X) 1] gdsterir.

2) nx1 boyutlu tahmin degerleri vektorii (Y;),

E(Y) =Y = Bo + Bixait. +Bpo1xp-n)i + & = X(XX) "1 XtY (3.52)
ile elde edilir. Burada;

P = X(XtX) Xt (3.53)
ile verilir, simetrik ve kendileyen bir matristir. ¥; ‘nin 6zellikleri;

a) E(Y) = BX; = E(B) + X"X)T'X'E(e) = B (3.54)

b) Var(Y) = E[(Y; — B) + (Vi — B)!] = 02(X'X)™* = o?P (3.55)

¢) Y; = N, [XB, 02P] (3.56)

Burada, P: esitlik (3.53) deki gibi verilen matristir.
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d) E(Y), V(%) =B, o?(X™X)? (3.57)

[ Var(ﬁo) COV(GOGI) COV(GOGp)_
Cov(BzBy)  Var(By).. Cov(Bip)

Var(B) = o?2(XXX)~t = (3.58)

_COV(GpBI) COV(GpGl) Var(GpGp)-
Cov(Yy,Y) =0, Viii#i (3.59)
3) nx1 boyutlu hata degerleri vektorii, bir tahmin modelinde tahmin hatalarini
hesaplamak ve modelin dogrulugunu belirlemek miimkiindiir. Bir tahmin modelinin
dogrulugu, tahmin degerlerinin (Y;) gercek gozlem degerlerine (Y;) ne kadar yakin
olduguna baghdir. Uygulamada gergek gozlem degerleri ile tahmin edilen degerler
arasindaki tahmin hatasi su sekilde hesaplanir;
e =Y — Y = Y; — X(XX) XYy, (3.60)
Tahmin hatasi1 kiiciildiik¢ce olusturulan esitlik ile gergek gozlem degerlerine
yakin tahmini degerler hesaplana bilmektedir. Bir regresyon esitliginin tiiretilmesinde
temel amag, gercek gozlem degeri ile tahmin edilen degerler arasindaki farkin olmamasi
ya da minimuma indirilmesidir. Bir esitligin dogrulugunu 6l¢mek igin gesitli istatistik
ol¢iit yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemler mutlak hatalarin toplamini veya hata
kareler toplamini kullanarak hesaplama yapan 6l¢iit yontemleri olup,

1) Ortalama mutlak hata (MAE)
MAE = % (3.61)

2) Hata kareler ortalamas1 (MSE)

n oo n(y.—9)°=
MSE = Zi:ﬁel)z — Zl=1(Yl Yl) (362)

n

3) Hata kareler ortalamasinin karekokii (RMSE)

RMSE = |Ziz(®)’ (3.63)

n
seklinde ifade edilmektedirler. Bu istatistik olciit yontemleri ile hesaplanan degerler ne
kadar kiiciik olursa esitligin uyumlulugu da o kadar yiiksek olacaktir. Tahmin hatas1 su

ozelliklere sahiptir;

a)E(e)) =0—e=XL,e/n=0 (3.64)
b) Var(e;) = 0%(1 —P) (3.65)
c) e; = N,[0,0%(1 — P)]. (3.66)

/
d) % =~ X%n—p) (3.67)
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e)cov(g,en) =0,Viki#k i=12,..,n. (3.68)
ornekler bagimsiz oldugu i¢in € nin degeri iki 6rnek i¢in iliskisizdir.
Burada,

x%n_p): n-p serbestlik dereceli x? dagilimina,

e/e: hata kareler toplamin1 gostermektedir.

e; ise i’inci gdzlemdegeri icin Y; nin tahmin edilen Y; degeriyle gozlenen degeri
arasindaki fark olup gbzlem hatasi olarak da diistiniilmektedir.

Bir modelin dogrulugunu 6lgmek i¢in bu Ol¢iit yontemlerinden hangilerinin
kullanilmas1 gerektigine, lizerinde inceleme yapilan verinin 6zelligine bakilarak karar
verilmektedir. Ornegin i) Hata degerleri arasindaki varyasyon kiigiik ise hata kareler
ortalamas: istatistik olgiitii kullanilir ii) Modele ait bir veya daha fazla aykir1 ya da ug
hata degerlerinin bulunmasi durumunda ise ortalama mutlak hata 6lgiitii kullanilir, iii)
Birden fazla olusturulan modellerin karsilastirilmasi durumunda ortalama mutlak hata,
hata kareler ortalamasi, hata kareler ortalamasinin karekokii oOlgiitlerinden herhangi
birisinin kullanilmas1 uygun olmaktadir.

4) 6% *nin sapmasiz tahmincisi,

n —Y:)? n i—8)2 n o2 t
52 = 2= _ 26 Bl _ ee _ ygp (3.69)
n-p n-p n-p n-p

ile elde edilir.

Uygun bir regresyon modelinin nasil olmasi gerektigini belirleyen yaygin olarak
kullanilan istatistiklerden biri olan belirtme katsayis1 (R?) dir. R? degeri regresyon
varyansinin toplam varyasyona boliinmesi ile elde edilen orandir. Aslinda olabilecek
toplam varyasyon oranini ifade etmektedir.

ZiL, (Yi-Y)?
Burada r? énemli bir istatistik deger olan belirtme katsayis1 olarak da

tanimlanmaktadir (Kaps ve Lamberson, 2004).
3.2.12.2.3. Regresyon katsayisinin 6nem testi
Her bir B; icin basit t-testi ile hipotez testleri yapilabilir:

Hy: B; =0 (3.71)
Hy: B; # 0 (3.72)
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Kullanilacak test istatistigi

Bi-Bi .
t= % -tn—2, /2, (373)
olup burada,
_ 532/.)( _ [Syy_(sxy)z/sxx]/(n_z)

Kolay giiven araliklari elde etmek igin genellikle, pB; + ta/2,n-k-1) * Se( B
giiven araligi olusturulur. En kiiglik kareler regresyonunda sonuglar iizerinde tiim
gozlemler esit oneme sahip degildir. Bundan dolay1 bir analizci i¢in bu tip gézlemlerin

belirlenmesi ve analizin degisik sonuglarina olan etkilerinin gosterilmesi ¢ok 6nemlidir.

3.2.13. Bulanik Dogrusal Regresyon Coziimleme Yaklasimi ve Bulanik Dogrusal

Regresyon Coziimleme Yaklasiminda Kullamilan Yontemler

Herhangi bir regresyon c¢odziimleme yonteminde, i) iizerinde inceleme yapilan
karakterlere ait verilerle ilgili en uygun matematik modelin belirlenmesi ile ii) veri
kiimesinin yapisina en uygun katsayilarin hangi yontemlerle hesaplanacag: gibi sorulara

Cizelge 3.1°deki veri seti i¢in cevap aranir.

Cizelge 3.1. incelenen karakterlere ait bagimli ve bagimsiz degiskenlerin veri kiimesi

Ornek Gozlenen bagimli Gozlenen bagimsiz degiskenler (X;)
No degisken (Y;) X, Xy Xz e Xp-1)i
1 Y, X111 X12 X13) e X(p-11
2 Y, Xy1 X9 X3, eeee X(p-1)2
3 Y3 X31 X3z X33 e X(p-1)3
n Y, Xn1 Xn2 Xp3, ceeee- X(p—1)n

Herhangi bir bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme esitligi, verinin dogal
yapisinda bulunan belirsizlikleri belirleme kadar, belirsizlige neden olan bir¢ok faktdriin

belirlenmesindede fayda saglamaktadir.
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Uzerinde inceleme yapilan bulanik olmayan bagimli ve bagimsiz degiskenlere
ait veri kiimesi i¢in genel olarak bulanik ¢oklu dogrusal regresyon ¢oziimleme esitligini
belirleyebilecek bulanik bagimli degisken (¢ikis) degerleri ve bagimsiz degisenlere

(giris) ait gozlenen veriler Cizelge 3.2°deki gibi verilmektedir.

Cizelge 3.2. Bulanik ¢ikis degerleri ile bulanik olmayan giris degerlerine ait veri kiimesi
Bagimh Bagimsiz (girig)
Bulanik cikis . .
o Bulamk Katsayilar degisken | degiskenlere ait degerler
degerlen (Y;)
(Y;) (X5

Y, Ay + A X+ +Ep—lxil:p—iil Y; Xy | X2 Xip-1)
Y, = (Y. Y,) Ap + A X+ +HA 1 Xigp-1) Y, X1 X12 X(p-1)
Y, = (Y. Y.) Ap + A X+ A, Xy ¥y X1 X322 X(p-1)
Yy = (Y V.) | Ao+ A X+ +A, Xy Yz ¥3qf Xa2 X(p-1)
?:1 = (F‘Fnr ?n) E|:r +E1Xi1+-- +Ep—lxi[p—1:l Y, ¥l Eng Xip-1)

Cizelge 3.1.’deki gibi tasarlanan bagimli ve bagimsiz degiskenlere ait veri
kiimeleri igin degiskenler arasindaki iliskinin diizeyini belirleyen, simetrik tiggensel
bulanik say1 tiirlindeki katsayilarin bulanikligin1 temsil eden bir olasilik dagiliminin
olmasi varsayilmaktadir. Bu katsayilara ait tahmini degerlerin hesaplana bilmesi i¢in en
uygun katsayr hesaplama yontemlerinin kullanilmasi gerekir ¢ilinkii hesaplanacak
katsay1 degerlerindeki bulaniklik tolerans diizeyinin minimum seviyeye indirilmesi ile
gozlenen gergek bagimli degiskenin degerleri ile tahmin edilen bulanik degerlerin belirli
bir olasilik seviyesinde uyumlu olmasi varsayilmaktadir. Bu varsayimin yerine
getirilmesinin ancak en uygun yeni yaklagimlarla miimkiin olmaktadir. Hesaplanacak
katsay1 degerleri i¢in bulanik bir olasilik fonksiyon (Yen ve ark., 1999);

f=XxA-Y,Y =1f(AX) (3.75)
ile verilir. Burada; Y;, simetrik tiggensel 6zellik yapisindaki bulanik bir say1 olarak

tahmin edilen bagimli degiskeni ifade etmekte olup Y; = (?c'?s) seklinde gosterilir.
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Y., ortalama degeri (merkezi) ve Y, yayilim degerini ifade etmektedir.
{yi, Xi1, Xiz, Xi3, ...,X(p_l)n} = {y;,X; } bagimli ve bagimsiz degiskenlere ait gergek
gozlem degerlerini gosteren kiime ile, {Yi, X1, Xz, Xiz, "-IX(p—l)n} = {Y;, X; } seklinde
olusan bagimli ve bagimsiz degiskenler kiimesi olup x € X seklinde ifade edilir (j =

1,2, ..,p—1).

Bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme yaklagimlarinin temel amaci, bulanik
modeller i¢in kullanilan uyum iyiligi test dlciitleri ile tizerinde inceleme yapilan bulanik
verilere uyan bir regresyon modelinin nasil olusturula bilecegini ortaya koymaktir.
Bulanik regresyon ¢oziimleme yaklagimlarinin gesitli endistri (elektrik ve elektronik,
bitkisel yag, kimya, kereste, siit ve siit irlinleri, otomotiv, dokuma, kimya, cam, seramik
sanayi vb) alanindaki uygulamalarinin artmasi nedeniyle farkli uyum o6lgiitlerine goére

farkli bulanik dogrusal regresyon ¢éziimleme modellerinin gelistirilmesi saglanmistir.

3.2.13.1. Tanaka’nin bulanik ¢oklu dogrusal (Possibilistic) regresyon ¢éziimleme

yaklasim

Tanaka ve arkadaslar1 (1982)” nin gelistirmis oldugu bulanik dogrusal regresyon
¢oziimleme yaklasimi, klasik dogrusal regresyon ¢oziimleme Y; =, + BX; + ¢
yontemi ile yapilan hesaplama sonucunda genellikle, bagimli degiskenin, tahmin edilen
degerleri ile ger¢ek gozlem degerleri arasinda normal dagilima sahip oldugu varsayilan
gozlem hatasindan kaynaklanan ortalamasi sifir (E(g) = 0), varyansi (var(e) = o?I)
(sabit) olan e; =Y;—Y; seklinde bir sapma olusmaktadir. Bu sapmalar, bulamk
dogrusal regresyon ¢oziimleme modeli ile hesaplanan katsayilarin simetrik tiggensel
ozellik tlrindeki bulanik sayr olmasindan kaynaklandigi varsayilmaktadir. Yani,
bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme modeline ait hata degerlerinin toplami, her bir
katsayiya ait degerlerin bulanikliklarinin toplamima esit oldugu varsayilmaktadir.
Dolayisiyla klasik regresyon ¢oziimleme modelindeki gibi hata (g;) degerleri
bulunmamaktadir. Bulanik ¢oklu dogrusal regresyon ¢oziimleme modelinin yaygin
olarak kullanima sahip olmasinin ve popiiler olmasinin nedeni, her bir gézlem degerinin
sahip oldugu tyelik derecelerine gore, katsayilarin tahmin edilmesinde kullanilabilir

olmasidir.



64

Tahmin edilen degerler ile gdzlem degerleri arasindaki sapmalari kabul edilebilir
bir bulaniklik tolerans seviyesinde minimum diizeye indirgemek igin Tanaka ve
arkadaglar1 tarafindan bulanik dogrusal regresyon ¢éziimleme yaklasimi gelistirilmistir
(Tanaka ve ark., 1982). Klasik dogrusal regresyon c¢oOziimleme yodnteminin
uygulanmasinda belirli 1) gozlenen veri sayilarinin yetersiz olmasi, ii) bagimli ve
dogrulugunun test edilmesinde karsilasilan zorluklar, iv) veriler normal dagilim
gostermiyor ve degiskenler arasindaki iliskinin dogrusal olmamasi gibi kisitlamalar
sebebiyle, bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme yaklasimi ile ¢oziimlemelerinin

yapilmasi zorunlu hale gelmistir (Yalaz ve ark., 2015).
3.2.13.2. Bulanik dogrusal regresyon coziimleme esitligi

Bulanik ¢oklu dogrusal regresyon coziimleme yaklasimlari, bulanik en kiigiik
kareler yontemine ve dogrusal programlama yontemine dayali olarak iki kisma
ayrilmaktadir. Bu yaklasimlar iki farkli sekilde olusturulabilmektedir; i) iizerinde
inceleme yapilan oOzelliklere ait degiskenler arasindaki iligkilerin bulanik oldugu
durumlar1 modellemek i¢in, ii) iizerinde inceleme yapilan 6zelliklere ait degiskenlerin

bulanik oldugu durumlari modelleye bilmek i¢in olusturula bilmektedir.
3.2.13.3. Bulanik katsayilara ait bulanik fonksiyon

Bulanik dogrusal regresyon c¢oziimleme esitliginde, bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki regresyon katsayilari klasik regresyon ¢oziimleme esitligindeki
gibi kesin olarak belirlenemez. Hesaplanan bulanik katsayr degerlerinin sistemin
bulanikligmma uygun olasi dagilimlar olarak hesaplanarak diger hesaplamalara dahil

edilirler.

Klasik yontemle hesaplanan katsayilara ait olasilik fonksiyonu f (A, X) seklinde
ifade edilirken, hesaplanacak katsay1 degerleri ig¢in bulanik bir olasilik fonksiyon f =
XxXA - ?i, ?i = f(:’i, X) seklinde ifade edilerek bulanik fonksiyona ait bulanik katsay1
degerleri Kj bulanik kiimesi ile gosterilir. Bu fonksiyona ait katsayr degerleri ;‘:j =

{;‘;0 ve Kl,gz,gg,...;{j ...,Kp_l} bulanik dogrusal regresyon modelinin bulanik
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katsayilar1 olup 6zel bulanik kiimeler seklinde temsil edilir (Yen ve ark., 1999; Eini,
2009).

Bulanik dogrusal regresyon c¢oziimleme modeli ile ilgili problemlere ¢6ziim
iiretmek i¢in, iizerinde inceleme yapilan her bir karaktere ait veri noktalarindan olusan
{(x1,1), X2,V2), oo, X, Yn)} kiimeye ait en uygun bulanik dogrusal regresyon
¢oziimleme modelinin olusturulabilmesi igin K]- = {KO ve Ay, A, As, ...K]- ...,Kp_l}
simetrik liggen 6zellik yapisina sahip bulanik katsayilarin hesaplanmasi gerekir.

R

Hesaplanacak bulanik katsayilarin gosterimi K,— = {a{“, aic, a; } seklinde olup, a{“,

alt smir degerini, af, katsayilarin orta noktasmi yani merkez degerini gosteren

Mz, (af) =1 degerdir. aR, iist smir degeridir. a, bulamk regresyon ¢oziimleme
modeline ait katsayilarin (K]-) dagilim degerini (yayilim) (spread) gostermektedir.
Hesaplanacak bulanik katsayilarin K]- geometrik yapisinin grafik yardimi ile gosterimi

Sekil 3.17’deki gibidir (Arnold ve ark., 2005).

o
1
rala)

o - f\ - )E = A
: ‘
; arg(pua=—1) ;
: Sol Sag -
' Yawilirm Y awvilixm -
— Dawvanalk —#

Fonksaavornu

Sekil 3.17. Bulanik katsayimin geometrik yapisi

Eger hesaplanacak katsayr degerleri simetrik tiggensel bir bulanik say1 yapisina

sahip ise,

C (a{“+a?)
i

a ve aj = {aic —ar}={af - aic} (3.76)

C Cc .C .C c1t S _ [.S .S .S s 1t
aj [al,az,a3,...,an] ve aj —[al,az,a3,...,an]
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K,— = {KO ve Ay, A, As, ...K]- ...,Kp_l} bulanik dogrusal regresyon modeline ait
bu katsayilar K]- = {aic, ais} = {K]-: al —aj < Kj <af+ ais} simetrik tliggen Ozellik
yapisina sahip bir bulanik kiime (model parametreleri) olup Kj (: 0,1,2,3,.....,p-1) dir
(Yen ve ark., 1999). Her bir katsayr degeri A; = {af,a}} veya A; = {a[, al'} seklindedir.
En cok tercih edilen sekli ise K]- = {aic,ais} dir. Bu gosterimler (3.32) esitligindeki
dogrusal programlama modelinin ¢éziimiiniin temellerini olusturmaktadir (Redden ve

Woodall, 1996; Ghoshray, 1997; Yen ve ark., 1997).

Bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme yaklasimina ait katsayilarin K]- iyelik

fonksiyonu pz (a;); ux(aj) = mim [UK]- (aj)]

al-a; ~

(1_Bal o _s<R
aj

|aj—aic|

g (@) =< 1-255 af<aj<Aj+al  Vj=12..n p (&7

\0, diger durumlar/

ile her bir bulanik K]- katsayilar i¢in liyelik fonksiyonu tanimlanir (Yen ve ark., 1999 ;
Namdari ve ark., 2014).

Bu bulanik katsayilara ait noktalarin grafik yardimi ile gosterimi Sekil 3.18”deki
gibidir (Arnold ve ark., 2005; Yongshen, 2005).

Ha(x,) 1

af — (1 — h)aj af + (1 — h)aj

Sekil 3.18. Herhangi bir h seviyesinde simetrik tiggensel bir bulanik say1 yapisina sahip olan

bulanik katsayilar K]- icin tyelik fonksiyonu
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Sekil 3.18’deki noktali ¢izgiler tahmin edilen bulanik katsayilarin bulaniklik

tolerans seviyesini gostermektedir.

Bulanik ¢oklu dogrusal regresyon ¢oziimleme modeline ait belirsizliklerin
¢oziimill icin kullanilan amag¢ fonksiyonu, modele ait katsayilarin bulanikligini ve
yayilimini minimize ederek, lizerinde inceleme yapilan 6zelliklere ait veri kiimelerinin
olusturulan modelle uyum igerisinde olmasi saglanmaya calisilir.

Tanaka ve arkadaslari (1982)° nin gelistirdigi minimum bulaniklik ilkesine
dayali bulanik dogrusal regresyon ¢oéziimleme probleminin bulaniklik tolerans seviyesi
belirli bir olasilik seviyesinde olmalidir. Modele ait simetrik liggensel bulanik sayi
yapisina sahip olan bulanik katsayilarin K]- = {aic, ais} degerini hesaplamak i¢in dogrusal

programlama problemi (Arnold ve ark., 2005),
minZ = ¥ ;a (3.78)
min Z = maj + XL, af [0, |X;|], X =1liginj=12,..,m (3.79)
ile ifade edilen amag fonksiyonunun uygulanmasi icin gereken kisitlar kiimesini;
Y; € {(fX))},, = {Ao},, + (A}, Xj1 + -+ {An} Xjn J=1,2,..,m (3.80)

ile esitlik (3.85a) ve (3.85b) birlestirilerek n tane (Y;, X;) seklinde nicel bagimli degiken
ve herhangi bir 6l¢iim sonucunda elde edilen verilerden olusan bagimsiz degiskenlere
ait degerlerin bulundugu bir modelde, bulanik regresyon katsayilarinin K]- tahmin

edilebilmesi i¢in dogrusal programlama yontemi uygulanmaktadir (Yongshen, 2005;
Gua ve Tanak., 2006).

Esitlik (3.85a) ve (3.85b) de verilen bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme
modelinde herhangi bir 6l¢iim sonucunda elde edilen veri kiimelerinin kullanilmasi
nedeniyle, gercek gozlem degerlerine ait yayilim degerinin minimize edilmesi

gerekmektedir.
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Yo At Xy + (1 —h) X0 af [Xy| =V + (1 - 0¥ vij=12.,m (3.82)

Yo af Xy — (1 —h) X0 af Xyl <Y, — (1 -h)Y, vij=12,m(3.83)

a; =0, a i=012,...,n
V=K, + 3L, AX; (3.84)

ile verilirler. Esitlik (3.78) deki verilen amag fonksiyonu toplam bulanikligi minimize
etmek amaci ile esitlik (3.80), (3.81), (3.82) ve (3.83) deki bahsedilen kisitlar altinda
uygulanarak gegerli sonuglarin elde edilmesi saglanir (Hojati ve ark., 2005; Guo ve
Tanak., 2006).

Tanaka modeline ait regresyon katsayilarmin belirli bir bulaniklik tolerans
seviyesinde hesaplanan simetrik tiggensel ozellik yapisindaki bulanik sayilar olmasi
nedeniyle tahmin edilen bagiml (¢ikis) degisken degerleride simetrik iiggensel 6zellik
yapisina sahip bulanik bir sayr olmaktadir. p-1 tane bagimsiz degisken Xj =

[Xl,Xz ....X(p_l)n]tj =1,2,..,p—1 ve tek bagiml Y; degisken ile n tane gozlem
degerinin bulundugu en kiigiik kareler yontemiyle uydurulan bulanik c¢oklu dogrusal

regresyon ¢oziimleme modelinin genel yapist;

Y. = f(g, X) = KO + Z1Xi1+. . +Kp_1Xi(p_1) = KO + Z{l:l KiXi (385&)

Y = {af, a3} + {af, a3 }Xiy + {a§, a3 }Xiz + - + {a$_1, a5 Ficp-1) (3.85h)

ile tanmmlanir (i = 1,2,3,...,n). Burada, bagimsiz degiskenlere ait gozlem
degerlerinin herhangi bir 6l¢iim sonucu elde edilen kantitatif degerlerden, katsayilarin
belirlenen herhangi bir bulaniklik tolerans (h) seviyesinden biiyiik olan Y; degerlerini
kapsayacak sekilde hesaplanmaktadir. Bulanik ¢oklu dogrusal regresyon ¢6ziimleme
yaklasimi, bagimsiz degiskenlere ait, veri kiimeleri ile bagimli degiskene ait veri
kiimeleri arsindaki iligkiyi olasilik sistemi ile tamimlayabilen bir esitlik olarak
tamimlamaktadir ya da modellenen sistemlerdeki belirsizliklerin olabilirliklerini

aciklayan regresyon modellerine bulanik regresyon modelleri denir (Diizyurt, 2008).
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Bulanik ¢oklu dogrusal regresyon ¢oziimleme modeli, verilerin dogal yapisinda bulanan
belirsizliklerin tahmini degerlerini bulamk bagimli degisken (Y;) degerleri ile temsil

ederek bagimli degiskene ait degerlerin tahmin edilmesi amaci ile kullanilir.

Hesaplanan simetrik ti¢gensel Ozellik yapisindaki bulanik katsayi ile tahmin
edilen bagimli degiskene ait degerlerinde simetrik tiggensel 6zellik yapisindaki bulanik
sayilardan oldugu durumlar i¢in bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki
iliskiyi ortaya koymak icin olusturulan bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme
modelinin gosterimini saglayan Esitlik (3.85a ve 3.85b) nin geometrik yapisinin grafik
ile gosterimi Sekil 3.19°daki gibidir (Yongshen, 2005).

YA

X

Sekil 3.19. Bagimsiz degiskene ait degerlerin kesin, katsayilarin bulanik ve bagimli degiskene ait

tahmin edilen degerlerin bulanik say1 olmasi durumlarini gésteren dogrusal regresyon

Sekil 3.19°daki noktali ¢izgi klasik regresyon ¢o6ziimleme yontemi ile
hesaplanan sonuglar1 veya gercek gozlenen degerleri ifade eder. Kesintisiz ¢izgiler ise
bulanik regresyon coziimleme yaklasimi ile hesaplanan regresyon dogrularini ve
regresyon modellerinin bulunabilecegi araligi gostermektedir.

Arastirmacilar tarafindan, bagimli degiskenin tahmin edilen Y; = (?C, ?S)
degerlerini, belirlenen her hangi bir h seviyesinden daha biiyiik iiyelik derecelerine
sahip her bir tahmin edilen bulanik bagimli degiskenin degerlerinin minimum bulaniklik
seviyesinde tahmin edebilmek icin modele ait katsayr degerlerinin en uygun ydntemle

minimum bulanikliga sahip olacak bir sekilde hesaplanmas1 gerekir.
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3.2.13.4. Bulanik dogrusal regresyon c¢oéziimleme yaklasimina ait iiyelik fonksiyonu

Uyelik fonksiyonunun sekli, uygulama alanlarina gore degisiklik gdsterdigi icin
bu calismada simetrik tiggensel 6zellik yapisina sahip bir iiyelik fonksiyonu iizerinde
durulacaktir. Herhangi bir bulanik dogrusal regresyon ¢6ziimleme modeline ait bulanik
katsayr degerlerinin olabilirlik dagilimint olusturmak i¢in ¢odziimleme esitliginin
bulaniklik  degerinin  hesaplanmasi  gerekir. Bulamik  katsayr  degerlerinin
hesaplanmasinda kullanilan en uygun iiyelik fonksiyonu ¢esidi Simetrik tiggensel
bulanik say1 ozelligindeki katsayilar s6z konusu oldugunda tahmin edilen bulanik
bagimli degisken degerleri Y; herhangi bir bulaniklik tolerans h-seviyesinde tahmin
edilen simetrik tiggensel bulanik ¢ikis degerlerine ait iiyelik fonksiyonunun geometrik
yapist grafik yardimiyla gosterilmek istendiginde Sekil 3.20°deki gibidir (Arnold ve
ark., 2005).

Hy (?i)’ 4

i

1

1

1

i

T
< i

i

i

i
a4

— h)s; Y: + (1 — h)s;

?,:—l—si

Sekil 3.20. Herhangi bir bulaniklik tolerans h-seviyesinde tahmin edilen simetrik tiggensel o6zellik

yapisindaki bulanik ¢ikis degerlerinin geometrik yapisi

Bulanik regresyon ¢éziimleme modelleri, esitlik (3.75) deki belirli sartlar altinda
her bir Y; gozlem degerinin tahmincisi olan Y; nin en az iizerinde inceleme yapilan veri
kiimeleri ile regresyon ¢oziimleme modeli arasindaki uyumu gosteren bulaniklik
tolerans seviyesinin tahmin edilen bagimli degiskenin iiyelik derecesine esit veya
kigik py, (Y;y) = h i=1,2,..,m. bulaniklik tolerans degerinin olmasi gerektigini varsayar
(Tanaka ve ark., 1982). Yani, iizerinde inceleme yapilan bagimli degiskene ait veri
kiimesine, Y;,Y5, ..., Y, uyan bulanik ¢oklu dogrusal regresyon ¢6ziimleme modelinin
uyum derecesi i¢in gerekli en Gnemli varsayimin gergek Y; degerlerinin tahmin edilen Y;

degerlerinin alt bulanik smir ve st bulanik sinir degerleri arasinda yer almasinin
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gerekliligini varsaymistir. Bu varsayimin gosterimini de Y; C {71 }h 1=1,2,...,nile ifade
edilmesi saglanmistir (Gua ve Tanak., 2006).

Y c YP ifadesindeki h degerini maksimize eder.

Burada;

Y = [(Yi|uy,(Y) = h)]i=12,..,m dir.

Buradaki h degeri Esitlik (3.85a ve 3.85b) ile gosterilen dogrusal programlama
¢coziim esitligindeki kisit degerlerinin hesaplanmasi igin gerekli olan tolere edilebilir
bulaniklik seviyesi (h); modele ait tahmin edilen degerler ile iizerinde inceleme yapilan
veri kiimesine ait gozlem degerleri arasindaki uyumun 6Sl¢iisiinii gdsteren deger olup,
degiskenler arasindaki tam olarak tanimlanamayan bazi belirsiz iligkileri regresyon
modeline dahil edebilmek amaci ile kullanilan deger olup Esiklik 3.85a ve 85b deki
bulanik dogrusal fonksiyonuna ait bulanik say1 olan bagiml degisken (Y;) icin iiyelik

fonksiyonu (Yen ve ark., 1999; Namdari ve ark., 2014);

(&ly =TT E 0} g, 00 {AY = (A %)} # 0
ug(Y) = (3.862a)

0, aksi durumda

Esiklik 3.85a ve 85b deki bulanik dogrusal fonksiyonuna ait bulanik say1 olan Y;
nin Gyelik fonksiyonunu pg, (Y;) genisleme ilkesi kullanilarak; pg, (Y;) ;

(Y —afx;; w
1- I¥i = iy | arXy; — af [Xy| < i < arXy; + ap|X |, X; # 0
af X
_ > (3.86b)
1 lXi = O’Yi #0
\ 0 lXi = O,Yi = 0 %
Vi=1,...,n

ile hesaplanur.

Burada; | Xil = {IXyl, IXz],.., |X;| ve af|X;i| < |¥i — Xjiaf|} oldugu zaman
uy, (Y;) = [0,1] olmaktadur.
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Esitlik (3.85a) yardimi ile tahmin edilen Esitlik 86b> deki bulanik Y; ¢ikis
degerleri h derecesinden biiyiikk olan Y; degerlerini i¢cermektedir (Namdari ve ark.,
2014).

Bulanik regresyon ¢oziimleme modellerinde hata degeri genel olarak modele ait
katsay1 degerlerine dagitilmig durumda bulundugundan dolay: her bir katsayr belirli bir
bulaniklik tolerans seviyesinde tahmin edilir. Belirli bir tolerans seviyesinde tahmin
edilen bulanik bagimli degisken Y; degerleri ile gozlenen bagimli Y; degiskenine ait
verile arasindaki uyumluluk derecesi Sekil 3.21°deki gibi gosterilmektedir (Arnold ve
ark., 2005; Yiicel, 2005).

L A Gozlemlenen Ciktlar
Yl =(_\«'i Tahmin Edilen Ciktilar
) f ST . L o SR s =
¥ =4,+Ax,
4
h| n
0 »
¢ -S ¢ + §;
Vi-¢j
¢j - (1-h)s; ¢j+ (1-h)s,

Sekil 3.21. Gozlenen bagimli Y; degiskenine ait veriler ile tahmin edilen bulanik bagimli degisken Y,

degerleri arasindaki uyumluluk derecesi

Veri kiimeleri ile ilgili bazi belirsizlikleri ve iizerinde inceleme yapilan veri
kiimelerinin modelle uyum igerisinde olup olmadigim1 gosteren bulaniklik tolerans
katsayist (h) seviyesinin degerinin veri kiimesinin 0zelligine bakilarak Onceden
arastirmacilar tarafindan belirlenmesine birakilmistir. Bulaniklik tolerans katsayisinin
(h) degeri 0 <h<1 araliginda sonsuz sabit bir girdi degeri alarak modele
eklenmektedir (Tanaka ve ark., 1982). Bulaniklik tolerans katsayisi h ’in belirlenmesi
ile ilgili herhangi bir 6l¢ii bulunmamaktadir. Model katsayilari i¢in sonsuz sayida giiven
araliklar olusturulabilmektedir. Calismanin amacina ve veri kiimesinin yapisina gore en

uygun bulaniklik tolerans hata miktar1 olan (1 —h) degeri ile galisilabilmektedir
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(Moskowitz ve Kim, 1993; Sanli, 2005). Bulaniklik tolerans seviyesi h’in sifir degerini
almas1 olusturulan model ile veri kiimesinin uyumsuz oldugunu, h’in bir degerini almasi
ise uyumlu oldugu anlamina gelmektedir (Yiicel, 2005). Konu ile ilgili ¢alismis olan
bazi bilim adamlar1 bulaniklik tolerans seviyesinin olmasi gereken en ideal degerinin
belirlenmesi igin, optimum degerlerin hesaplanarak bu degerler iizerinden bulanik
degerlerin tahmin edilmesinin dogru bir yol oldugu sonucuna varilmiglardir (Moskowitz
ve Kim., 1993). “h” ne kadar farkli deger alirsa alsin hesaplanan bulanik ortalama
degerler degismemektedir (Chang ve Ayyub, 2001). Genellikle tavsiye edilen ideal
bulaniklik tolerans seviyesi degerinin h = 0.5 olmas1 sebebiyle (Yiicel, 2005; Uras,
1998) bu ¢alismada da h = 0.0, h = 0.5 ve h = 0.7 i¢in olabilirlik degerleri (posibilistik

odds) tahmin edilecektir.

Boylece bulanik dogrusal regresyon c¢oziimleme modelinin bulanikligi ve
incelenen verilerin tamaminin bulaniklik tolerans h seviyesinde olusan kiimesi en diisiik
bulaniklik diizeyine indirilmesi saglanir. Tanaka ve arkadaslari, bulaniklik tolerans
seviyesinin h degerini 1 > h > 0 kosulu dikkate alinarak arastirmacilar tarafindan karar

verilmesinin gerekliligini belirtmiglerdir (Tanaka ve ark., 1982; Modares ve ark., 2005).

Bulanik ¢oklu dogrusal regresyon ¢oziimleme modelinde kullanilacak bagimsiz
degiskenlerin (X;) almis oldugu degerler dogal sayilar kiimesinden olusmaktadir. Bu
sebepten dolayr bagimli degisken (Y;) ile bagimsiz degiskenler (X;) arasindaki
iliskilerde bir takim belirsizlikler olugsmaktadir. Bu belirsizliklerin ¢oziimiiniin ancak
bulanik regresyon c¢oziimleme yaklagimlari ile kesinlik kazanacagi varsayilmistir.
Modele ait katsay1 degerlerinin herbirinin simetrik tiggen 6zellik yapisina sahip bulanik
bir say1 olmasi nedeniyle, herbir bagimsiz degisken icin tahmin edilen bagimli Y;
degiskene ait degerlerin de simetrik tiggensel 6zellik yapisina sahip bulanik bir say1

olarak hesaplanmaktadir.

Omegin, Y; = f(K, X) = (3,1) + (1,0.5)X;; seklinde olan basit bulanik dogrusal
bir regresyon ¢oziimleme esitliginin grafigini elde edebilmek icin esitlige ait katsay1
degerleri ve bulaniklik tolerans seviyesi, A, = (3,1), A; = (1,0.5) ve h = 0.5 seklinde
belirlenmistir. Bagimsiz degiskene ait degerler ise X = {0, 2,4, 6,8, 10} seklindeki ¢ift

sayilardan olugmustur. X kiimesine ait degerler x ekseninde gosterilmistir. Bagimsiz
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degiskene ait her bir (x;) degerleri igin tahmin edilen Y; degerlerinin merkez degerini ve
yayllim degerlerini basit bulanik dogrusal regresyon c¢oziimleme esitligi ile

hesaplanmak istendiginde asagidaki gibi degerler hesaplanmaistir.

Y = f(AX) = 31 + (1,0.5)X;;
esitligi kullanilarak x = 0 igin hesaplanan tahmini Y, degeri,
Yo =(3,1)+(1,05) 0 = (3,1) + 0 = (3,1)
X = 2 i¢in hesaplanan tahmini Y; degeri,
Y, =GD+ (105 x*2=31+(21)=(52)
X = 4 igin hesaplanan tahmini Y, degeri,
Y, =31+ (105 +4=0GB1+ (42)=(73)
X = 6 igin hesaplanan tahmini Y; degeri,
Y; = (3,1) + (1,05 6 = (3,1) + (6,3) = (9,4)
X = 8 i¢in hesaplanan tahmini Y, degeri,
Y, =(3,1)+(1,05) 8 = (3,1) + (8,4) = (11,5)
X = 10 i¢in hesaplanan tahmini Y degeri,
Ys = (3,1) + (1,0.5) » 10 = (3,1) + (10,5) = (13,6)

hesaplanan bagimli degiskene Y; ait merkez degerleri ile bagimsiz degiskene (X;) ait

degerler arasinda Sekil 3.22°deki grafik elde edilmistir (Tanaka ve ark., 1982).

YA
12¢

10F 12

:r: L$! ! ”'(yz,xz)l
4+ | ““*(yl,x]):

r HW u{ij.o_tﬁ?L

0 2 4 6 x
Sekil 3.22. Basit bir bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme modelinin grafik yardimiyla

gosterimi
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Elde edilen grafikten anlagilacagi gibi merkez degerler y ekseninde belirtilirken
bagimsiz degiskene ait degerler x ekseninde gosterilmistir. Sekil 3.22°deki grafik basit
bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme esitliginin ¢esitli degerleri i¢in Tanaka ve

arkadaslar1 tarafindan hesaplanan grafikten esinlenerek olusturulmustur.

3.2.13.5. Simetrik ii¢gensel bulanik say1 olarak tahmin edilen Y; degiskenine ait alt

sinir, iist simir ve yaylhim degerlerinin belirlenmesi

Esitlik 3.85a ve 85b deki bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme modeli igin, tahmin
edilen bulanik bagimli degiskene ait degerler Y; = (?C,?s) seklinde gosterilmekte olup,
i =1,2,..., m seklindedir (Pourahmad, 2013).

Bagimli Y; = (?C, ?S)’ degiskeninin f(z, X) sonu¢ fonksiyonu bulanik aritmetik
islemler kullanilarak,

Yi =X = (Y., Y) (3.87)
ile verilir.

Simetrik tiggensel bulanik say1 yapisina ait bir Say1 olarak tahmin edilen bagiml
Y, degiskeni icin alt ve iist bulamik regresyon dogrularmin tolera edilebilir bulaniklik
stnir degerleri Y, = [?i]‘, Yh=t, ?iU] nin belirlenmesinde Zadeh’in genisleme kurami
kullanilmaktadir.

Uzerinde inceleme yapilan herhangi bir veri ¢ifti (X;,Y;) i¢in; Bagimli degisken

Y nin alt bulaniklik sinir degeri;
p
Y= Z(aic - a})Xj (3.88)
=0

ile sirlar1 tahmini olarak belirlenen iki veya daha fazla veri noktasindan gegen alt

dogrusal regresyon modeli olusturulur.

Y., bulanik dogrusal regresyon c¢oziimleme modeli ile tahmin edilen bulanik

bagimli degisken Y; degerlerinin merkezini yani (Orta) noktasini (mod degerini);

n
V=1 =Y,. = aiCXi]- - ag+ Z afx; = a§ + afx; + -+ alx, (3.89)
=0 i=1

ile ifade edilmektedir (Gok, 2010; Pourahmad, 2013).
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Hesaplanan bu YP=1 degeri iist bulaniklik tolerans seviyesinde olusturulan
regresyon dogrusu ile alt bulanik tolerans seviyesinde olusturulan regresyon dogrusu
arasindaki dogru olup simetrik iliggensel bulanik say1 yapisina sahip bagimlh degiskenin

bulanik say1 olmast durumunda h = 1 olmaktadir (Pourahmad, 2013).

Bagimli degisken Y; nin st bulanik tolerans sinir degeri: iki veya daha fazla veri

noktasindan gegen list regresyon dogrusu,
p
7= (@l +adx; (3.90)
j=0

esitlik ile hesaplanmaktadir.
Y,, bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme modeli ile tahmin edilen bagimli
degiskene ait Y; degerlerin genisligini veya bulamklik seviyesini, yayilimini gosteren

degeri olup,

Vs =ap + XLy af[X;| = a + ailxi [ + -+ af x| (3.91)

seklinde verilir.

Uzerinde inceleme yapilan veri kiimeleri Esitlik 3.79, Esitlik 3.89 ve Esitlik 3.91°de
kullanilarak bulanik regresyon c¢oziimleme dogrulart olusturulmaktadir. Olusturulan
dogrular {izerinde tesadiifi olarak belirlenen noktalardan gegen alt ve iist bulamik
regresyon dogrularina ait grafiksel gosterim Sekil 3.23’deki gibidir (Arnold ve ark.,
2005; Yurcu ve i¢aga., 2007; Gok, 2010).

YA

(a) (b)

Sekil 3.23. a) Bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme esitligi icin iist regresyon dogrusu, b) alt

regresyon dogrusu
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Bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme modelinde her bir X;' degeri icin
simetrik tiggensel bulanik sayi olarak herhangi bir bulaniklik tolerans h seviyesinde
tahmin edilen bulanik bagimli degisken Y; degerinin Y ve ?iU sinirlari ile tanimlanan bir
aralik arasinda yer almasinin gerekliligini varsaymustir. 7ih =1 olmas1 tam orta noktay:

gostermektedir. Alt ve iist regresyon dogrularinin tam orta noktasindan gecen dogruyu

gosteren grafik Sekil 3.24’deki gibidir (Arnold ve ark., 2005).

Sekil 3.24. Bulanik dogrusal regresyon¢oziim araliklart

Bulanik Y; degerine ait alt smir Y ve iist smnir 7anrahklar1n toplam degerini

integral hesaplamalart yaparak bulunur.
p

?i = fldy

i=1
Y =1 bulanik regresyon ¢oziimleme esitliginden hesaplanan bulanik bagimh degiskene
Y, ait degerler ile bagimsiz degiskene ait gdzlenen degerler arasinda regresyon
¢oziimlemesi yapilarak bulanik katsayr degerleri hesaplanir (Wang ve Tsaur, 2000a).

tinkii bulanik bagimli degisken Y; nin sahip oldugu alt siir degeri Y ve iist sinir
C g gls i p g gerl Yj

degeri de ?iU smirlarindan olugsmaktadir.

~ ~

YE =Y - 30 af|X (3.92)

il

¥W=t 3, af || (3.93)
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oldugu hesaplanir. Daha sonra ?iU ve Y! bulanik regresyon ¢oziimleme esitlikleri

kullanilarak ¥° ve Y bulanik degerleri hesaplanir. Hesaplanan bu degerlerden

Fhav) o
> ile degerleri hesaplanir (Uras, 1998). Bulanik

kullamilarak yayilim degerleri Y, =

coklu dogrusal regresyon ¢oziimleme modeli ile daha giivenilir ve tutarli sonuglarin elde
edilebilmesi i¢in asagidaki gibi sistematik bir yolun takip edilmesi daha faydali
olacaktir.

1. adim: Bagiml ve bagimsiz degiskenler belirlenir,

2. adim: Bagimli ve bagimsiz degiskenlere ait en uygun modelin olusturula

bilmesi icin gerekli “h” tolerans (giiven ) seviyesi belirlenir,

3. adim: “h” tolerans seviyesinde olusturulacak modele ait bulanik katsayilar K]-

icin lyelik fonksiyonu tanimlanir,

4. adim: Bagimh degiskene ait bulanik degerlerin hesaplana bilmesi i¢in bagimli

degisken Y, icin iiyelik fonksiyonu tanimlanir,
5. adim: Bagimli degisken Y; ye ait bulanik degerler tahmin edilir,
6. adim: Modele ait alt ve iist regresyon dogrular1 olusturulur,
7. adim: ihzl degeri hesaplanur,

8. adim: Bulanik regresyon ¢6ziimleme yaklagimi ile bagimli degiskenin tahmin
edilen ortalama degerleri Y= ile gercek (X;) degerleri arasinda klasik regresyon
¢Oziimleme yontemi uygulanarak bulanik regresyon ¢oziimleme modelinin katsayilar

hesaplanir.

9. adim: Alt ve st regresyon dogrular kullanilarak bulanik alt ve bulanik {ist

degerler hesaplanir,
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10. adim: Bulanik regresyon ¢oziimleme modeli olusturulur,

70yt
11. admm: Katsayilara ait yayilim degerleri a? = ZY‘ ile hesaplanir.

Hesaplanan yayilim degerleri ile (X;) ger¢ek degerleri arasinda klasik regresyon
¢Oziimleme yontemi uygulanarak bulanik regresyon ¢oziimleme modelinin yayilimlari

hesaplanir (Wang ve Tsaur, 2000a).

3.2.13.6. Tanaka’nin yeniden (revize) gozden gecirilmis ¢coklu dogrusal bulamk

regresyon coziimleme yaklasimi

Tanaka’nin bulanik regresyon ¢éziimleme modeli i¢in kullanilan tolera edilebilir
bulaniklik katsayist (h) degerinin sadece tahmin edilen Y; ’lerin yayilimlarina (so +
2i'=0Sj |Xi]-|) bagl olmadigi, ayni zamanda Y;’lerin merkezi (orta) degerleri ile
gozlemlenen Y; degerleri arasindaki uzakliklara da (mo + 2= o m; |Xi]-|) bagli oldugu

He ve arkadaslar1 (2007) tarafindan yapilan ¢alisma ile agikliga kavusturulmustur.

Tanaka’nin bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme yaklasimindaki temel amag,
tahmin edilen Y,’lere ait degerlerin olusturdugu dagilimlarm toplaminin minimize
edilerek veri kiimesi ile olusturulan modelin yiiksek oranda uyumlu olmasi varsayimi
kosulunun yerine getirilmesi sartinin saglanmasi gerekmektedir. Bu varsayimin yerine
getirile bilmesi i¢in He ve arkadaslar1 (2007) tarafindan yeni bir amag¢ fonksiyonunun

gelistirilmesi icin bir ¢alisma yaparak,

+ Z R; (3.94)
1

Kisitlar1 altinda;
1 —R;

0<h =
Y [so + Zko s Xl ]

n
Ri = lyi —|mo + Z my; |X| =123, ..,n (3.95)
=0
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ile gosterilen gelistirdikleri ama¢ fonksiyonunu oOnermislerdir (He ve ark., 2007).
Tanaka’nin bulanik regresyon modeline ait bulanik model katsayilarini tahmin etmek
icin esitlik (3.94) deki amag¢ fonksiyonu ile bu amag¢ fonksiyonu i¢in gerekli kisilar
esitlik (3.95) da verilmistir. Problem ¢oziimii LINGO paket programi kullanilarak
yapilmistir. Aragtirmacinin belirledigi herhangi bir bulaniklik tolerans seviyesi olan h
derecesine bagli olarak Tanakanin yeniden goézden gegirilmis bulanik dogrusal
regresyon c¢oziimleme yaklagimina ait bulaniklik seviyesinin, Tanaka’nin bulanik
dogrusal regresyon coziimleme yaklasim modeline gore daha kiigiik bir bulanmiklik
tolerans seviyesinde hesaplanabildigi yaptiklari ¢alisma sonucunda belirtilmistir (He ve
ark., 2007).

Yaklasim iizerinde inceleme yapilan veri kiimesi ile bu veri kiimesine uyum
saglayan en uygun modelin belirlene bilmesi i¢in uyum 1iyiligi test 6l¢iitlerinden olan
klasik regresyon yontemi igin kullanilan R? degerinin hesaplanmasi gerekmektedir.
Ortalama uyum &lgiitii olan R? nin degeri 0 < R? < 1 arasinda herhangi bir deger olup,
bire yaklastikca iizerinde inceleme yapilan veri kiimesi ile olusturulan modelin
gecerliligi ve giivenilirligi artmaktadir. Tanakanin yeniden gozden gegirilmis bulanik
dogrusal regresyon modeline ait hesaplanan ortalama uyum Olgiitii degerinin,
Tanaka’nin bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme modeline gore daha yiiksek bir
tiyelik deresi ile veri kiimesine uyumlu oldugu yaptiklar1 ¢caligma ile ortaya konulmustur

(He ve ark., 2007).
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3.2.13.7. Bulanik en kiiciik kareler regresyon ¢éziimleme yaklasimi

Bu boliimde, gelistirilmis tiim bulanik regresyon ¢oziimleme yaklagimlari,
olusturulan modellerle ilgili bulanikli§in minimum diizeye indirilmesini amaglamstir.
Bulanik regresyon ¢oziimleme yaklagimlarinda, modele ait katsayr degerlerinin
hesaplanmasinda siklikla tercih edilen klasik en kiiglik kareler yontemini ilk olarak 1988
yilinda Diamond tarafindan bulanik dogrusal regresyon c¢oziimleme yaklasimina
uyarlayarak bulanik regresyon c¢oziimleme modeline ait katsay1 degerlerini, Ttyelik
dereceleri ile ifade edilen simetrik tiggen 6zellik yapisina sahip birer bulanik say1 olarak
hesaplamigtir. Yontem her bir katsayinin tahmincisinin hesaplanmasi sirasinda

kaynaklanan bir¢ok hesap hatasini minimize etmektedir.

Klasik regresyon ¢oziimleme yontemi ile yapilan uygulamalarda bagimsiz
degisken veya degiskenlerin bagimli degiskeni ne oranda etkiledigine katsayilar yardimi
ile bakilmaktadir. Genelde modele ait bu katsayilarin degerlerinin tahmin siirecinde hata
teriminin dagilis1 ile ilgili herhangi bir varsayim s6z konusu degilse en kiiciik kareler
yontemi kullanilarak modele ait katsayilarin degerleri tahmin edilir. Bulanik en kiiciik
kareler regresyon ¢oziimleme yaklagiminda ise hata terimleri, modele ait katsayilardaki
belirsizliklere gore ifade edilmektedir. Bagimli degiskenin tahmin edilen degerlerinin
belirli bir araliktaki tiim degerleri alabilecegi varsayilmaktadir. Bu varsayimlardan
dolay1 bulanik regresyon ¢oziimleme yaklasimi olabilirlik ve bulanik kiime teorisi ile

aciklana bilmektedir.

Bulanik en kiiclik kareler regresyon ¢oziimleme yaklasimi, klasik en kiigiik
kareler regresyon ¢ozlimleme yaklasgimindaki amaca uygun tahmin edilen degerler ile
tizerinde inceleme yapilan degerler arasindaki farki bulanik dogrusal regresyon
cOoziimleme yaklagimi i¢in kullanilan amag¢ fonksiyonu yardimi ile modele ait
bulanikligi minimize etmektedir. Modele ait bulanik katsayilarin degerleri ile bagimli
(¢1kt1) degiskenin bulanik tahmini degerlerinin hesaplanmasi, dogrusal programlama

yontemleri ve en kiigiik kareler yontemi kullanilarak hesaplanmaktadir.

Yaklagima ait esitligin olusturulmasi i¢in, her bir bulanik degerler klasik en
kiiciik kareler regresyon ¢oziimleme modelinde kullanilarak verilere uygun bir

regresyon dogrusu elde edilir. Modele ait katsayilarin tahmin edilen degerleri regresyon
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katsayilarinin orta degeri olarak ifade edilir. Bulanik ¢oklu regresyon ¢oziimleme
modeline ait simetrik ticgensel bulanik bir say1 yapisina sahip olan katsayilar minimum
bulaniklik kriteri baz alinarak degerleri hesaplanir. Hesaplanan bulanik katsayilarin
yayilimlar esitlik (3.96) yardimi ile hesaplanmaktadir.

. min
min st|X;| =
G s

n
so+ ) 5 1% ] (396)
j=0

min .. min
C'S]=c1,c2,..,cn,c]-20,V1;1=1,2,..,m ve Cs

Vi; j=0,1,2,..,n

] =s1,82,..,8n,8 =0

n [ n
aO+ZaJX1]+(1—h) C0+ZC] |X1]| 2Y1+(1—h)e1 V1,1=1,2,,n
j=0 | j=0

n [ n 1
aO+ZaJX1]—(1—h) C0+ZC] |X1]| SYI—(l—h)el Vi 1 = 1,2,...,1’1
j=0 | j=0 |

Onerilen bulanik en kiigiik kareler yaklasimi, klasik en kiigiik kareler yontemi
temeline dayandirilarak gelistirilmis bir yaklasimdir. Buna gore gozlenen degerler ile
tahmin edilen degerler arasindaki sapmalar, klasik regresyon ¢oziimleme ydnteminin
aksine Ol¢lim ve gozlem hatalarindan kaynakli degildir. Yani, regresyon ¢oziimleme
modeline ait katsayilarin bulaniklig ile ilgili oldugunu varsaymaislardir.

Bu diislince varsayimindan hareketle bulanik en kiigiik kareler regresyon

¢Oziimleme modeli;

Yi = f(B.x) = Bo + +B1Xix + - + Bp-1Xip-n + & (= 12,...,m) (3.97)
ile tanimlanir. Bulanik regresyon modellerinde bagimli Y; degiskene ait verilerin
gercek sayr veya bulanik sayi olabilir. Genellikle, bagimli Y; degiskene ait verilerin
aralik tiirindeki simetrik bulanik sayilar oldugu varsayilir (Kim ve Bishu, 1998).

Burada; Y;, bulanik bir say1 olarak tahmin edilen bagimli degiskeni ifade etmekte
olup Y, = (¥, &) seklinde gosterilir.

ﬁj = [Bo ve By, P2 P o ﬁj ...... , Bp_l]t simetrik ticgensel bulanik say1 yapisina

sahip bulanik regresyon katsayilar1 vektorleri olup Gj = (¢,8§) Bj' (g: 0,1,2,3,....,p-1)
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seklinde birer bulanik sayilardir. ¢, merkez degerini, s;, dagilim degerini

i’
gostermektedir.
Xjj = [Xl,XZ, ...,X(p_l)n]t ise bagimsiz degiskenlere ait vektordiir.(j =
1,2,.,p—1)

Cizelge 4.1°de Uzerinde inceleme yapilan karakterlere ait bagimli ve bagimsiz
degiskenlerle ilgili bulanik olmayan veri kiimesi i¢in ¢oziilmesi gereken en Snemli
problemin 3.97 esitligine ait bulanik katsay1 [~3]- degerlerinin tahmin edilmesidir. Esitlik
(3.100), X(X*X)~! XY seklinde ¢ok degiskenli olup By ve P, B2, B3, P, Ps ve h = 0.0,
h= 0.5 ve h= 0,7 olarak belirlenmistir (Arnold ve ark., 2005; Gok, 2010).

~ = ~+2 min ~ ~ ¥

d(Bo + B1X11»Yi) = AB d(Bo + leil'Yi)

= (co+ 5o+ 1 Xis +5:Xis —yi —e)? + (co + 1 Xjy —yi —e)* +

(co —so + c1Xi1 — 51 Xi1 — ¥i — €)? (3.98)

Esitlik (3.98) ¢, c; Ve sg,s; degerlerine gore tiirevleri alinarak sifira esitlenir.
Daha sonra esitlik ¢oziimlenerek bulanik en kiiciik kareler regresyon g¢oziimleme
yaklasimina ait katsay1 degerleri hesaplanir. Bagimli degiskenin tahmin edilen bulanik
degerleri ile herhangi bir Ol¢iim sonucunda elde edilen bagimsiz degiskenlerin

geometrik olarak gosterimi Sekil 3.25’daki gibidir (Hojati ve ark., 2005).

Y
A

-]

Bagumh Dejryken

x5

Bagmmsiz Degisken

Sekil 3.25. Bagimli degiskenin tahmin edilen bulanik degerleri ile herhangi bir 6lgiim

sonucunda elde edilen bagimsiz degiskenlerin geometrik olarak gosterimi
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j=1,2,..,p—1 ‘e kadar olsun esitlik 3.97 yeniden diizenlenerek esitlik (3.99)
elde edilir.

g] = ?1 - BO - Bp_1Xi(p_1) ) (] = 1,2, ...,p - 1) (399)

j=1,2,..,p—1 e kadar hata degerleri hesaplanir. En kiiciik kareler regresyon

¢oziimleme yaklagimi ile esitlik (3.99)
min YL, (Y; = Bo — Bp-1Xi(p-1))? (3.100)

esitlik (3.100) sekline doniistiiriiliir.
Bulanik en kiiciik kareler yontemini en iyi sekilde temsil eden Diomond modeli

ornek verilebilir.

3.2.13.7.1. Celmins tarafindan maksimum uyum 6l¢iitii kullanilarak olusturulan en

kiiciik kareler regresyon coziimleme modeli

Uzerinde inceleme yapilan karakterlere ait veri kiimeleri ile olusturulan
regresyon ¢Oziimleme modeli arasindaki uyum oOlgiisiiniin derecesini belirlemek igin
uyum Ol¢iitii degerine dayanan bir yaklagimi Celmins (1987) tarafindan gelistirmistir.
Yaklasimin temel amaci veri ve model arasinda maksimum genel uyum derecesine

sahip bir modelin olusturulmasidir.

A ve B herhangi iki bulanik kiime olmak iizere bu kiimenin iiyelik
fonksiyonlarmi sirast ile px(x;) ve pg(x;) ler temsil etsin bu durumda iki bulanik
kiimenin uyum iyiligi ol¢iisiinii y(A, B) seklinde ifade edilmektedir. Normallestirilmis
simetrik tiggensel bulanik bir say1r yapisina sahip pz(x;) ve pg(x;) tyelik

fonksiyonlarini,

¥(&B) = " min{uz(x), 1)} - vel0,1] (3.101)

seklinde ifade edilir (Celmins, A., 1987b). iki bulanik kiimenin merkezleri ¢akisiyor ve
Ortiigiiyor ise y nin degerleri sirasiyla y = 1 ve y = 0 degerini almaktadir.
Celmins yaklasimina gére maksimum uyum 6lgiitii Y(A, B) kullanilarak bulanik

en kiigiik kareler regresyon ¢oziimleme modeli,
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Yi = KO + +K1Xi1 + Kinz + K3Xi3 + -+ Kp_]_Xi(p_l) = KiXi

=a§ +afx +/s2 + 2s9;x + s2x2 seklinde ifade edilir ((Arnold ve ark.,
2005; Abdalla., 2012).

Burada, a$ + a$x bulanik regresyon ¢oziimleme modelinin merkez dogrusunu

gosteren  degerlerdir. /s2 + 2sq;x + s?x2 bulanik en kiigiik kareler regresyon
¢oziimleme modelinin alt ve iist sir degerlerini temsil etmektedir. s3 ve s? bulanik A,
ve A, katsayilarmin yayilimimi temsil eden degerlerdir. Katsayr degerleri agirhikli en
kiigiik kareler yontemi ile hesaplanmaktadir. Celmins A, ve A, katsayilari arasindaki
uyumlulugun bulanikligint sy, ile belirtmistir. Bu degerin klasik yontemle hesaplanan
katsayilar i¢in kullanilan kovaryans degerine esdeger bir deger oldugunu vurgulamistir.

Genel olarak bu degerlerin sayisal degeri [0,1] araliginda olmaktadir.

Maksimum uyum iyiligi Olciisii olarak belirlenen y degeri, minimum bulaniklik
tolerans seviyesi olarak belirlenen h derecesi ile ayni amag¢ igin kullanilmaktadir.
Maksimum uyum o6l¢iitii ile bulanik en kiiciik kareler regresyon ¢éziimleme yaklasima
gore amag, lizerinde inceleme yapilan karakterlere ait veri kiimesi ile olusturulan model
arasinda maksimum diizeyde genel bir uyum derecesine sahip bir modelin
olusturulabilmesidir. Veri kiimesi ile tahmin edilen model arasindaki uyum derecesi y
degeri ile gosterildiginde, genel uyum 6lgiitliniin ¥ nin 1 den farklarinin kareleri toplami
almarak f fonksiyonunun degeri minimum seviyeye indirilecek sekilde hesaplanir.

Genel uyum iyiligi 6l¢iitiiniin degerini f,

min f = ¥iZ,(1 - vi)? (3.102)

seklinde ifade edilen f fonksiyonunun minimuma indirilmesi amacini tagimaktadir.
Genel uyum iyiligi Olgiitiinlin geometrik olarak gosterimi Sekil 3.26°daki gibidir
(Arnold ve ark., 2005; Armutlu ve Yazici., 2012)
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Sekil 3.26. Uyum iyiligi 6l¢iitiiniin geometrik olarak gosterimi

3.2.13.8. Aralik (Interval) regresyon modeli

Bulanik regresyon c¢oziimleme yaklasimlarindan biri de aralik regresyon
¢oziimleme yaklasimidir. Bu yaklagim Ishibuschi tarafindan Onerilen olabilirlik
(Possibilistic) regresyon ¢oziimleme yonteminin en basit seklidir. Yaklasimin temel
ozelligi; tlizerinde inceleme yapilan verilerin ve bulanik dogrusal regresyon
katsayilarinin aralik say1 tiiriinde hesaplanmasidir. Aralik sayr tlirlinde hesaplanan
katsay1 degerlerinden dolay1, bagimli degiskenin tahmin edilen tiim bulanik Y; degerleri
en genis yayilima (bulaniklik) sahip belirli bir araliktaki en uygun degerlerin almasi
saglanacak sekilde hesaplanmaktadir. Yani bulaniklik tolerans seviyesini gosteren h

degerinin h = 0 seviyesinde olmas1 durumunda olusturulan bulanik dogrusal regresyon
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coziimleme modeline aralik regresyon coziimleme modeli denir. Aralik regresyon
coziimleme modeline ait aralik tiiriinde hesaplanan katsayilarin bilesenleri ile birlikteki

geometrik yapis1 Sekil 3.27°deki gibidir.

p { Uyelik degeri )

A
i Y L=

[a— ci)i

Sekil 3.27. Aralik say1 tiiriindeki katsayilarin bilesenleri ile birlikteki geometrik yapist

Herhangi bir 6l¢glim sonucunda elde edilen veri kiimeleri i¢in bulanik ¢oklu
dogrusal aralik regresyon ¢oziimleme yaklagimi ile daha gilivenilir ve tutarli sonuglarin
elde edilebilmesi i¢in asagidaki belirtildigi gibi sistematik bir yolu takip edilir;

i) Herhangi bir 6l¢lim sonucunda elde edilen veri kiimeleri (y;, X;), j=1,,...,,n
sekilde diizenlenir

i) Veriler Esitlik 3.103a, 3.103b ve 3.103c ’deki aralik modeli ile temsil
edilebilecek sekilde uygulanarak,

Yi = Ao + +A:Xi1 + AyXip + AsXiz + o + Ap_1Xip-1) = AiX; (3.103)

Y = {ro, 5o} + {ri, s:3Xi1 + - + {Fp-1), Sp—1)FXip-1) (3.103.9)
Yi = {ro,So} + {r1 Xi1, s11Xj1 [} +. +{r(p—1)Xi(p—1)' S(p—l)lxi(p—l)l} (3.103.b)
Y, = {ro + 11 Xi1, So + s11Xi1 13+ +{r(p_1)Xi(p_1), s(p_1)|Xi(p_1)|} (3.103.c)
aralik regresyon ¢oziimleme modeli olusturulur. Modele ait aralik say1 6zelligindeki

katsay1 A; degerleri su sekilde gosterilir: A; = (1, s;) burada ry, katsayilarm merkezini

ve s; kat sayilarin yayilimi olup s; = 0 dir. Dolayisiyla A;,
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Ai=falry—s;<a<r+s) (3.104)
ile ifade edilmektedir.

iii) Uzerinde inceleme yapilan &zelliklere ait verileri temsil edebilecek, Xij
bagimsiz (girdi) degiskenleri ile aralik say1 tiiriindeki model katsayilarmin A; ¢arpilmasi
sonucu aralik sayi tiiriinde degerleri hesaplanan bulanik bagimli degisken Y; hesaplanir.
Y,’nin degerinin hesaplanmas: sirasinda, yapilan aritmetik islemler sonucunda aralik

cikis islemleri asagidaki gibi ifade edilir:

Y = (rix;, silx|) (3.105)
Burada,
ri = (To, T4, Ty oo, Tn)Y i = (51,52, 83, ., 50)t Ve | X;| = (IXql, Xz, e, |Xij|)t
dir.
rix = sflx| < ¥ < rfx; +sflx|j=12,..,n (3.106)

ile ifade edilir (Slowinski,1998).

Hesaplanan tiim bulamk bagimli degisken Y; degerleri, bulanik regresyon
esitligine eklenerek regresyon katsayilar aralik sayi tiirlinde tanimlanir.

Esitlik 3.103.c’deki rg + 1y Xj; + -=* + rp_1) Xjp-1) degerleri bagimli degisken
Y, nin orta (merkez) degeri, sy + s;|Xj1l +---+s(p_1)|Xi(p_1)| degerleri ise Y; nin
yayilim degerini ifade etmektedir.

Bulanik aralik regresyon ¢o6ziimleme yaklasimi ile gecerli ve giivenilir
sonuglarin hesaplanmasinin bagli oldugu varsayimlar;

i) Uzerinde inceleme yapilan bagimli Y; degiskene ait gézlem degerlerinin, aralik
say1 olarak tahmin edilen bagimli degisken Y; degerlerinin sahip oldugu aralik smirlari
icinde Y; € |7i| n olmast gerekliligi.

i) Bulank aralik sayr olarak tahmin edilen bagimli degisken Y; degerlerinin
yayllim degeri (so + 51X | + o+ s(p_1)|Xi(p_1)|) seklinde ifade edilmekte olup
yayilim degeri kiigiildiikge j.ci tahmin edilen bulanik degerin gercek gozlem degerlerine
yakin bir deger olarak hesaplanabilme varsayiminin saglanmasi sartlarinin yerine
getirilmesi gerekmektedir (Tanaka ve ark., 1982).

i) Olusturulan aralik regresyon modeli i¢in, dogrusal programlama probleminin

¢oziimlenmesi ile aralik modelin yayilim 6lgiitii i¢in tanimlanan amag¢ fonksiyonu “J”;
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n

n
min] = nsg + 54 Z|Xij| veya Z st|X; (3.107)

j=1 j=1
ile ifade edilen esitlik (3.108) deki amag¢ fonksiyonu toplam bulanikligi minimize
edecek bigimde uygulanmalidir (Hojati ve ark., 2005). Esitlik (3.109) ve Esitlik (3.110)
deki kisitlar, iizerinde inceleme yapilan bulanik verilerin bulanik regresyon ¢dziimleme
yaklasimi ile belirli degerler arasinda sinirlandirila bilmesi i¢in amag¢ fonksiyonu ile
kisit degerlerinin birlestirilmesi sonucunda aralik regresyon ¢6ziimleme modeli

olusturularak uygulanmaktadir (Chang ve Ayyub, 2001).

Aralik regresyon ¢oziimleme yontemi, amag¢ fonksiyonu J degerini minimize
eden aralik say1 tiiriindeki katsayilari Ki, i=1,2,..,n, Esitlikler 3.103a, 3.103b, 3.103c
yardimu ile hesaplayarak dogrusal programlama (LP ) sorununa yol actigin1 gdstermek

gerekir.

n

min
I, Si )= Z Sitlxijl

=1
sf[Xi]
s;=0, r; i=012,...,n (3.108)

Esitlik(3.108) deki kisitlar altinda
{ro — so} +{r; — s3X;; < Y& Vi;i=12,..,n (3.109)

{ro— so}+{r;— s3X; =¥ Vi i=12,..,n (3.110)

ile hesaplanir (Hojati ve ark., 2005). Hesaplanan bu degerler bagimli degisken Y;
degerlerinin sahip oldugu aralik sinirlar1 i¢inde Y; € |Y}| n olmali varsayimi igin alt sinir
kosullarini olusturmaktadir. Amac fonksiyonu ile kisitlar birlestirilerek aralik regresyon
¢coziimleme modeli olusturulur. Bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme yontemine ait
kisitlamalar herhangi bir h; seviyesinde olusturularak arastirmaci istedigi h; seviyesinde

yapabilir (Slowinski,1998).

Genisleme (extension) ilkeleri uygulanarak, her bir gézlenen bagimli degiskenin

Y; degeri, simetrik iiggensel bulamk bir say1 Y; = (?C, ?S) olarak tahmin edilir. Bu
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dogrusal programlama probleminin ¢dziimlenmesi ile aralik regresyon ¢oziimleme
modeline ait katsay1 degerleri hesaplanir. Gergek Y; nin tahmin edilen aralik tiirtindeki

bulanik sayilarin grafik yardimiyla gosterimi Sekil 3.28’daki gibidir (Yongshen, 2005).

.
|

Sekil 3.28. Herhangi bir 6lgiim sonucu elde edilen bagimsiz X degiskenleri ile bulanik katsayilar

A; ve bulanik Y, degerleri icin aralik regresyon

Esitlik 3.88°deki Y\ her bir bulanik bagimli degisken Y; degerinin alt bulamkl

tolerans simir degerini, ?iU: her bir bulanik bagimli degisken Y; degerinin iist bulanikli

tolerans smir degerini ifade etmektedir.
Bulanik aralik regresyon ¢oziimleme yaklagiminda kareler toplama;

1) kareler toplami (SST),
n
SST = ) (% = Y192 + (% — T2
i=1
ii) regresyon kareler toplam1 (SSR);
n n
SSR = 2(7111:1 -YH+ Z(?iU - Y2
i=1 i=1
iii) hata kareler toplami1 (SSE),

n
SSE = Z(ﬁhzl _y)?
i=1

seklinde ifade edilmektedir. Bulanik aralik regresyon ¢oziimleme yaklasimi icin genel
kareler toplami, klasik dogrusal regresyon c¢oziimleme yontemindeki gibi kareler
toplam1 (SST) = regresyon kareler toplami (SSR) + hata kareler toplami1 (SSE)

degerlerinin toplamina esit olmaktadir. Kareler toplami aralik regresyon yaklasiminda,
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tahmin edilen bulamk bagimli Y; degiskenin alt ve iist bulanikli tolerans simirlar
arasindaki degisimin Olgiisinii ifade etmektedir. Regresyon kareler toplami (SSR),
7ih= ! nin alt ve iist bulanikli tolerans smirlar arasindaki degisimin olgiisiinii ifade
etmektedir. Hata kareler toplami (SSE), bulanik bagimli Y; degiskenin tahmin edile

bilmesi i¢in bagimli degiskenin merkez ?ih=1 degerinin kullanilmast durumunda

olusacak farkliliklarin degisimin Slgiisiinii ifade etmektedir (Tanaka ve ark., 1982).
3.2.13.9. Bulanik (Fuzzy) lojistik regresyon ¢oziimleme esitligi

Bulanik mantik yaklagimi, uzman bilgisini kullanmasi, esnek olmasi, bilinmeyen
degerleri biiyiik bir dogrulukla tahmin etmesi, kiimeler arasinda iligkiler aramasi, kolay
anlasilir olmasi, insan diline yakin olmasi, vb. Ozellikleri nedeni ile giiniimiiziin
karmagik problemlerinin ¢ézlimiinde kullanislt bir ara¢ haline gelmistir (Sen, 2009). Bu
ozelliklerinden dolayr farkli alanda calismalar yapan birgok arastirmacinin ilgisini
cekmesi alanlar ile ilgili caligmalara uygulayarak giiniimiizde ki doruk noktasina
ulagmistir. Artik giinlimiizde hemen her alanda (miihendislik, tip, sosyoloji, psikoloji,
isletme, tarim, eczacilik, veterinerlik, optimizasyon, regresyon analizi, olasilik kuramu,
uzman sistemler, yapay zeka, sinyal isleme, ulastirma vb.) bulanitk mantik

uygulamalarina rastlamak miimkiindiir (Y1lmaz, 2006; Paksoy ve ark., 2013).

Bulanik lojistik regresyon analiz yaklagimi, klasik lojistik regresyon analiz
yontemi varsayimlarin gecerli olmadig1 ya da verilerin yapist geregi bulanik oldugu
durumlarda kullanilan bulanik kiime teorisine dayal1 bir regresyon analiz yaklagimidir

(Tanak ve Wadata,1988).

Bilimsel ¢alismanin asamalarinda birgok belirsizligin bir problem olarak ortaya
ctkmast bu belirsizliklerin sayisallastirilarak modellenebilmesi i¢in, algoritmalarin ve
yeni yaklasimlarin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmustur. Model, aragtirma konusu ile
ilgili lizerinde inceleme yapilan herhangi bir 6zellige ait bilgi ya da diisiincelerin belirli
kurallar ¢ergevesine bagh olarak sekillenmesidir (Tathdil, 1996).

Alternatif bir yaklasim saglamak amaci ile gelistirilen bulanik lojistik regresyon
analiz yaklagimi, geleneksel modellerden farkli olarak giinliik konugma dilindeki sozel

belirsizlikleri klasik istatistik analiz yontemleri ile olasilik (probabilistic) kurallarma
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gore degil de “olabilirlik” (possibilistik) o6zellikleri dikkate alarak modellemeler
yapabilmesinden dolay1 giliniimiizde olduk¢a yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Sen,
2009).

Uzerinde inceleme yapilan &zelliklere ait belirsizligin derecesi “olabilirlik”
(possibilistik) olgiisii ile degerlendirilmektedir (Ross, 2004). Ciinkii bulanik regresyon
analiz yaklasimlarinda modele ait hata degerleri, katsay1 degerlerine dagitilmis durumda
bulundugundan dolay1 her bir katsay1 degeri belirli bir bulaniklik tolerans katsayisi (h)
kadarlik bir {yelik seviyesinde tahmin edilmektedir. Bulanik katsayilara ait
belirsizliklerin sayisal Slgtim degerleri ancak olabilirlik yontemi gibi bir Ol¢iim ile

degerlendirilebilmektedir.

Yaklagim esitliginin birgok calismada uygulanmasmmin en uygun yaklagim
oldugunu arastirmacilarin geneli bildirmistir (Ming ve ark., 1997; Nagar ve Srivastava,
2008). Bu klasik lojistik regresyon analiz yontemi i¢in gerekli olan bagimli degiskenin
kategorik, ikili ve ti¢lii olma 6n kosuluna bagl kalmadan, bagimli degiskenin siirekli ve
belirsiz oldugu durumlarda da, belirsizlikleri (bulaniklig1) sayisal degerlere
dontistiirerek daha gilivenilir ve tutarli sonuglarin hesaplanabilmesi amaci tagiyan bir

olabilirlik (possibilistik) yaklagimidir.

Klasik lojistik regresyon analiz yontemi temel alinarak, X; = [Xil,Xiz, e Xi(p-1)»
ui] i=1,2,...,n (n, gdzlem sayis1) seklinde olan bir klasik (kesin) veri kiimesi ve p tane
bagimsiz degisken i¢in gelistirilen ¢oklu fuzzy (bulanik) lojistik regresyon esitligi
(3.111a ve 3.111b);

_exp( Bo + BiXi1 + B2Xiz + BsXiz + -+ Ep—lxi(p—l))
1+ exp (Bo + B1Xi1 + B2Xiz + BsXiz + - + Bp—1Xip-1))

(3.111a)

i

W =1(x B) = In {5 = Bo + BiXi + BoXip + -+ BpoiXip-n)  (3111D)

seklinde elde edilir ve i=1,...,,n. (Ghoshray, 1997; Agresti, 2002; Namdari
ve ark., 2014). Burada; X;: i’nci hayvan igin canli agirlik, irk, yas, sagilan giin, servis
periyodu, ilk buzaglama yas1 ve laktasyon siras1 gibi bagimsiz degiskenlere ait gézlem

vektorii olup, i: 1,2,3,..,p (p, bagimsiz degiskenlerin sayis1).
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W, = log, (f—lﬁl) i =1, ...,n (fuzzy outputs) bulanik ¢ikis degerlerini temsil

eden deger olup, i’nci hayvanin {izerinde inceleme yapilan 6zellige sahip olmasinin
posibilistik odds oran (olabilirlik ihtimalinin dogal logaritmasidir) degerlerinin dogal
logaritmasi1 alinarak elde edilen logit degerlerinin tahmincisi seklinde tanimlanir

(Zadeh, 1978 ; Namdari ve ark., 2014).

x € X; X:klasik kiime (kesin kiime) olmak ﬁzereGj =
[Bo ve 61'Bz'f~33'---f~3j ...,Bp_l]bulamk lojistik regresyon modeline ait simetrik
ticgensel bulanik regresyon katsayilarini temsil eden bir bulanik kiime (model
parametreleri) olup; B; (j: 0, 1, 2,..p-1) ile tammlidir(Ghoshray, 1997). Burada, f3:

Bulanik sabit katsayisi ve By, Pa,...., [~3p bulanik kismi regresyon katsayilaridir. w; =
log, {1:“—%} ise posibilistik odds oran (olabilirlik ihtimalinin) degerine logaritmik(logit)

doniisiim uygulanmasi sonucunda tahmin edilen poss degeri olup bagimli degiskene
(Yi) ait degerlerin yerine kullanilmaktadir (i=1,2,...,m). P;: i’nci hayvan icin iizerinde
inceleme yapilan bagimli degiskenin (laktasyon siit verimi) istenilen 6zellige sahip

olmasi olabilirligini gdsteren (tahmin edilen olasilik) deger olup,

fi; = poss(Y; = 1) seklindedirve fi; ER:0 < y; <1 i=1,2,3,..,n.

Ilgili bulamk gdzlem degerlerinin belirli bir 6zellige sahip olmasi olabilirliginin
olmamasi olabilirligine ait oranini gosteren esitlik (3.112) “posibilistik odds” olarak
adlandirilir(Modares ve ark.,2005),

i

[1— fi]

i=1,2,3,....m

(3.112)

olup burada (fi;), her bir bulanik gézlem degerleri i¢in tahmin edilen olasilik degerlerini
gostermekte olup 0 < {i; < 1 aralifinda deger alir, her bir bulanik gézlem degerleri i¢in
tizerinde inceleme yapilan (laktasyon siit verimi) 6zellige ait olmamasi1 degerleri ise
(1 — i) ile gosterilmekte olup tahmin edilen olasilik degerleri ise 0 <1—{i; <1
araliginda degerler alirken bazen de posibilistik odds orani degerleri 1’den biiyiik

olabilmektedir (Pourahmad ve ark., 2011a).



94

3.2.13.1. Bulanik (Fuzzy) lojistik regresyon ¢éziimleme modeline ait katsayilarin

tahmini

Bulanik regresyon ¢oziimleme modellerine ait katsayr degerlerinin tahmin
edilmesinde bulanik en kiigiik kareler regresyon ¢oziimleme yaklasimi kullanilmaktadir.
Yaklasim, bulaniklign minimize etmektedir. Ik olarak Tanaka ve arkadaslar1 (1982)
tarafindan gelistirilmis olan yontem ile hesaplanan katsay1r degerleri (Gj), iyelik
dereceleri ile temsil edilebilen simetrik ticgensel 6zellige sahip birer bulanik say1 oldugu
icin, tahmin edilen bagimli degisken (W;) degerleri de simetrik iiggensel 6zellige sahip

birer bulanik say1 olarak tahmin edilmektedir.

Bulanik regresyon ¢oziimleme yaklasiminda, gézlenen degerler ile tahmin edilen
degerler arasindaki sapmalarin, modele ait tahmin edilen katsayr degerlerinin birer
simetrik  licgensel oOzellige sahip bulanitk sayr olmasindan kaynaklandigi
varsayllmaktadir (Tanaka ve ark., 1982). Tanaka’nin gelistirmis oldugu yonteme gore
bulanik regresyon coziimleme yaklasimina ait hatanin(yayilim) derecesi modele ait
hesaplanan tim katsayilarin (parametrelerinin) toplam bulanikligina (derecesine)

esdegerdir. Bulanik katsayilarin

Bj = [Bo ve Bl' BZ:E&---Ej ------ 'Gp—l]
degerlerini tahmin etmek i¢in, bulanik olmayan bagimsiz degiskenlere ait degerler ile
bagiml degiskene ait degerleri fuzzy dogrusal regresyon modelinde birlikte kullanarak
olabilirlik (posibilistik) degeri hesaplanir. Yaklasima ait tahmin edilen simetrik
ticgensel ozellige sahip bulanik bu katsayilarin gegerliligi ve giivenilirligi i¢in gerekli

olan bazi varsayimlarin gerceklesmesi gerekmektedir. Bu varsayimlar asagidaki gibi:

1- Her bir hayvana ait bagimli degiskenin gozlenen degerinin (w;), tahmin
edilen posibilistik odds oran ( W;) degerinden, en az bulamklik tolerans katsayisi (h)

degeri kadarlik bir iiyelik derecesi ile tahmin edilmelidir. (W;(w;) = h). Buradaki w; =

log, {E_g}h € (0,1) seklindedir (i =1, 2,...,m).

2- Bir modelin belirsizligini (bulanikligini) temsil eden simetrik iiggensel

ozellige sahip olan katsayilarin ([~3j), modelin bulaniklifint minimum diizeye
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indirebilecek 0Ozellikte olmalidir. Katsayilara ait belirsizligin derecesi yayilimlarin
(bulanikligin) artmasina paralel olarak arttigi i¢in olusturulan modelin bulanikligini
ancak tahmin edilen bulanik ¢ikis degerlerinin (W;) yayilimlarmin toplamini minimize

etmekle miimkiin olabilecegi sonucuna varilmistir (Chang ve Ayyub, 2001).

Simetrik ticgensel 6zellige sahip her bir katsay1 degerlerini herhangi bir bulanik

fonksiyon ile su sekilde tanimlaya biliriz;

f: X x Ej - wi; wy = (X, E]-)
Eger bulanik katsay1 degerleri (Ej) simetrik ticgensel ozellikleri tagiyan tlyelik
fonksiyona sahip ise, her bir bulanik (Bj) katsay1 degerini esitlik (3.113), esitlik (3.114)
ve esitlik (3.115)° deki gibi tanimlayabiliriz (Modares ve ark., 2005).

B; = [al, af, af] 7=0,1,2,...,p-1 (3.113)
L R

af = (ai +2 aj) (3.114)

af =af—al = al-af (3.115)

Burada, al sol alt limit degerini, af bulamk katsayilarin merkezini gosteren
mod (tepe) degeri olup a‘ = [ag, ag,ag,....,ag] seklindedir. al ise sag iist limit
degerini gostermektedir. a} bulamk katsayilarin (B;) yayilmini (bulamkligini) (spread)

gosteren deger olup ais = [ag,ai,ag,ag, ...,alsl] seklindedir.

Bulanik katsayilar E]- = [ Bove B P2 B3 o B]- ...... , Bp—l] kiimesindeki her bir

Bj bulanik katsayisi, E]- = [aic, ais] veya Gj = [a{“, af{] parametre ¢iftlerinden herhangi

birisini kullanmakta olup genellikle B; = [af, aj] ile temsil edilmektedir.

BO = [ag, a(s)]' Bl = [ag' a?]' BZ = [a(Z:' ag]' GB = [ag, ag]) Bél- = [aﬁ, aésl-]l
ﬁs = [ag, ag] ﬁj =0,1,2,..,p ile tanimlanir (Wang ve Tsaur, 2000a). Simetrik
ticgensel ozellige sahip bulanik katsayilara ait {iyelik derecelerinin hesaplanmasi igin

gerekli olan iiyelik fonksiyonu;
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c_
rl—% a’ —al < x <af—ak)
1
= R) = -af
h = pa (B) = 9 1-58 ofcx<al+ al | (3.116)
i
\0,x > af + af veyax < af —al'J

Esitlik (3.116)” deki gibi tanimlanir. Her bir bulanik (Gj) katsay1 degerleri igin

gerekli olan parametre degerlerini grafik yardim ile gostermek istedigimizde;

h

Ha (&) 1

]
1
1
1
1
1 (o4 s
1 al +a1
1

1

v v
af — (1 — h)a? aj + (1 — h)af

Sekil 3.29. Simetrik tiggensel bulanik katsayilar fs']- icin iggensel iiyelik fonksiyonunun gosterimi

Sekil 3.29’daki simetrik iiggensel 6zellik yapisindaki bulanik katsayilar E]- icin
ticgensel tiyelik fonksiyonunun seklini gostermektedir. Bulanik katsay: (Bj) degerlerine
ait liyelik fonksiyonunu tanimladiktan sonra, bulanik lojistik regresyon yaklasimi ile

tahmin edilen bulanik logit degerlerini (W;), bulanik aritmetik islemlere gore Esitlik
(3.111b) kullanarak esitlik (3.117) deki gibi tanimlanmaktadir (Ghoshray 1997).

W, = f(x,B) = [0, £ (X)] = [£5(0, £, £5(0]., (3.117)
Esitlik (3.117) deki her bir katsay1 degerlerinin simetrik tiggensel 6zellige sahip
birer bulanik sayr olmasi nedeni ile tahmin edilen bulanik logit (W;) degerleri de
simetrik ticgensel Ozellige sahip birer bulanik sayr olmaktadir. Burada, f5(x) bulanik
lojistik ~ regresyon  yaklasiminin  yayihmi olup, f7(x) = [a§ + afxj; + a3x;, +
aSxis+, ....+a§1Xin] seklindedir. fic(x) bulanik lojistik regresyon yaklasiminin mod

degeri olup Esitlik (3.118) deki gibidir (Yen ve ark., 1999, Atalik, 2014).



97

fC(x) = af +afXy; + -+ ap_1 Xip-1)
fs(x) = s§ + siXiy + - + sp_1 Xip-1) (3.118)
fR(x) = s§ + sFXjy + - + S§—1Xi(P—1)
Simetrik iiggensel 6zellige sahip, tahmin edilen bulanik logit (W;) degerlerini

tiyelik fonksiyonu (membership function) yardima ile;

00X
(1- oo 0 — (0 <X < £€(x), )
W = X- (X
W00 =11 B 50 <X < 5500 + 50, (3.119)
\ 0 ve diger durumlar J

Esitlik (3.119)’deki gibi hesaplanmaktadir. Eger W; = f(x, ) = [f°(X), 7 (X)]
Gj = (aj,sj): s]-L = s]-R =s; j=1,..,p— 1 degerleri birbirine esit ise hesaplanan bu
ticgen bulanik sayiya simetrik tiggensel 6zellige sahip bulanik sayr denir. Bu durumda
tahmin edilen posibilistik odds oran degeri,

Wi = [f°(0, £ 0] = £:(0 = FX0) = £ X) (=123,.......m)
seklinde ifade edilir(Yen ve ark., 1999). Bu degerlerde birbirine esit olan Simetrik
ticgensel dzellige sahip birer bulanik say1 olarak elde edilecektir. Uyelik fonksiyonunun
sekli, uygulama alanlarina gore degisiklik gosterdigi icin bu calismada simetrik
ticgensel ozellige sahip bir {iyelik fonksiyonu iizerinde durulacaktir. Simetrik {iggensel
bir 6zellige sahip tahmin edilen posibilistik odds oran exp [Wi] degerine ait parametre

degerlerinin simetrik liggensel 6zellige sahip iiyelik fonksiyonu tizerinde gdsterimi Sekil

3.30°deki gibi verilmektedir.

y (Y3D) +
1 B m
h e e ——
Os s L % = x
Y; — s; i Y 1 Y; + s;
v v
¥:; — (1 — h)s; Y: + (1 — h)s;

Sekil 3.30. Simetrik iiggensel 6zellige sahip tahmin edilen posibilistik odds oran (W) degerlerine ait

tiyelik fonksiyonu
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Sekil 3.30°daki gibi gosterilen, posibilistik odds oran degerlerine ait tyelik
fonksiyonu posibilistik odds oran (olabilirlik ihtimalinin) tahmini degerinin genisleme
teorisinden (extension principle) yararlanarak hesaplamak istedigimizde gerekli olan
iiyelik fonksiyonunu exp [W;|, x > 0 Esitlik (3.120)’deki gibi olusturulur (Tanaka ve
Guo, 1999).

f€(x)-1
(1-E290 €00 — (0 < In() < £EG0),

)
exp [Wi] = } (3.120)

In(x)—f¢
1 - 299 1960 < In) < 100 + 69

burada, exp [Wl] genisleme teorisi kullanilarak gelistirilen {iyelik fonksiyonu ile
tahmin edilen posibilistik odds orani. Arastirmaya yeni eklenen her bir hayvan igin
tahmini posibilistik odds oran degerleri exp [W;(x)], Esitlik (3.120) kullanilarak
hesaplanir. Bulanik lojistik regresyon ¢oziimleme modeline ait gegerli ve giivenilir
katsayilarin hesaplana bilmesi i¢in esitlik (3.113, 3.114 ve 3.115) kullanilmaktadir.
Amag fonksiyonu ile tahmin edilecek bulamik ¢ikis degerlerine (W;) ait yayilimlarin
(bulanikligini, hatasini) minimize edile bilmesi i¢in aragtirmada kullanilan bagimli ve
bagimsiz degiskenlere ait veri kiimelerinin bulanikliginin minimum seviyeye indirilmesi
gerekmektedir. Bu minimizasyonu gergeklestirecek olan amag¢ fonksiyonu ise esitlik
(3.121) deki sekilde modellenmektedir ((Yen ve ark., 1999; Pourahmad ve ark.,

2011b);

p—1

Z = [n(s§ +sB®)] + (3.121)

n
(s +58) > Xy
i=1

Burada, bagimli degiskene iligkin gézlem sayis1 n’dir. Bagimsiz degisken sayisi

j=1

k’dir. Xji ise k’nci bagimsiz degiskenin i’nci gozlem degeridir. Kisit sayisin1 gozlem
sayist N belirlemektedir ciinkii Y; i¢in soldan ve sagdan yaklasarak bir aralik tahmin
edilmektedir. Tahmin edilen her bir W; gozlem degeri icin iki kisit yazilmas1 kurali
nedeni ile kisit sayisi, 2xn olmalidir (Moskowitz ve Kim, 1993). Hesaplanan kisit
degerleri klasik istatistik yontemler i¢in gliven araliklart gorevini gormektedir. Dogrusal
programlama problemleri icin gelistirilen amag¢ fonksiyonu aisxnp minimize ederek

dogrusal modeldeki belirsizligi en diisiik seviyeye indirgemektedir. Boylece dogrusal
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programlama problemi bulanik dogrusal modelin bulanikligini belirli bir bulaniklik

tolerans katsay1 (h) seviyesinde en az seviyeye indirgemektedir.

Olusturulacak bulanik lojistik regresyon ¢oziimleme esitliginin  toplam
bulanikliginin minimum diizeye indirgenmesi indirilmesi amaci ile Tanaka ve ark.
(1982) (tarafindan esitlik 3.121 ve 3.122) daki gibi modele ait B; = [af, aj] bulanik
katsay1 degerlerinin hesaplanabilmesi icin bir dogrusal programlama problemi esitligi
gelistirmislerdir. Gelistirdikleri esitlik (3.121) amag¢ fonksiyonu olup, modelin toplam
bulanikligmmi gostermektedir. Esitlik (3.121) ile dogrusal programlama problemi

¢oziimlenerek esitlige ait bulanik sistem parametreleri f; nin merkez ve yayilim
degerleri [aic, ais] dogrusal programlama ile hesaplanmaktadir (Tanaka ve ark., 1982).

E]- katsayilarma ait toplam yayihmlar1 temsil eden, afxj = [a? + a5+
- AR , +a§] fonksiyonunun esitlik (3.122)’deki kosullar altinda minimize edilerek,
dogrusal programlama problemleri igin gelistirilmis olan Esitlik (3.121) ile gosterilen

amag fonksiyonu (Z) icin kisit degeri Esitlik (3.122) yardimu ile;

W(w;) = h
1 -8 5 (1RGO ~ 600 = ~w; i=12,.,n (3.122)
w;—fE (x
1- —lf_R(IX§ ) >h= (1 -WfE + ) 2w i=123,...,n
1S
p-1 p-1

(1—-h)st+ (1 -h) Z(sj]“xi]-) —a$ — Z ajcxi]- >—-w; Viii=12..,n
i=1 =1

p-1 p-1
(1-h)sk+ (@1 -h) Z(szxi]-) +a$ + Z(ajcxi]-) >w; Vi;i=12,..,n
j=1 j=1

(Tanaka ve Guo., 1999; Modares ve ark., 2005) ). Burada, a{x;; tahmin edilen simetrik
ticgensel 6zellige sahip bir say1 olan (w;) bagimli degiskenin degeri i¢in bulanik araligin
merkezini, aisxnp: (wj) degerleri i¢in tahmin edilen bulanik aralik degerlerinin merkez
degerlerine olan uzakligini ifade eden yayilim degeridir (standart sapma gibi
algilanmalidir).

Gozlemlenen verilere ait kiimenin klasik kiimeden olustugu durumlarda yayilim (a)

degeri sifir olarak hesaplanmaktadir (Hojati ve ark., 2005).
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3.2.14.2. Bulanik lojistik regresyon ¢oziimleme modeli icin uyum iyiligi test

olgiitleri

Klasik istatistik yontemlerde oldugu gibi bulanik bir modelin optimizasyonunda
da uyum iyiligi test olgiitleri kullanilarak (model fit), olusturulan modellerin tizerinde
inceleme yapilan verilerin dogal yapisina uyup uymadiginin, gegerliliginin ve
givenilirliginin belirlenmesi test edilir (Atalik, 2014). Bu c¢alismada, bulanik
modellerin optimizasyonunda ¢ok sik kullanilan uyum 1iyiligi test Olgiitlerinden iki
tanesi;

i) Ortalama iiyelik derecesi (posibilistic odds) (Mean Degree of Memberships
(MDM))

ii) Hata kareler ortalamasi (Mean of Squares Errors (MSE))

3.2.14.2.1. Ortalama Uyelik Derecesi (MDM)

Ortalama iiyelik derecesi, klasik regresyon coziimleme esitligi icin bagiml
degiskende gozlenen degisimin ne kadarinin bagimsiz degiskende gozlenen degisim ile
agiklandigini gosteren belirtme katsayisma (isabet derecesi) (R?) benzer bir dlgiitdiir.
Olgiit iizerinde inceleme yapilan veri kiimeleri ile olusturulan bulanik (fuzzy) lojistik
regresyon c¢oziimleme esitliginin uyum derecesini belirtmektedir. Ortalama tyelik
derecesi 0 ile 1 arasinda degerler almaktadir. Ortalama iiyelik derecesi esitlik (3.123)

‘yardimiyla;

MDM = 231, Wi(w) =+ Xk, exp [ W (255 (3.123)

ile hesaplanabilmektedir. Burada; exp [\Tvi ([fﬁ_])] = [fﬁ_] i’ci gozleme ait tahmin

edilen posibilistik odds oran degerinin {iyelik derecesi olup, esitlik (3.124) yardimiyla;

= cm o\, (W) (ff co-wi)
exp |, (n——m)] =l VAl T (3124

ile hesaplanabilmektedir. Hesaplanan iiyelik derecelerinin ortalamasinin 1’e yakin
cikmasi iizerinde inceleme yapilan veri kiimeleri ile olusturulan model arasinda iyi bir

uyumun oldugunu gosteren en 6nemli gostergedir.

3.2.14.2.2. Hata kareler ortalamasi test ol¢iitii (MSE)
Tahmin edilen degerler ile gercek gozlem degerleri arasindaki farki(hatanin

ortalamasini) dlgen uyum iyiligi test dl¢iitiidiir. Uzerinde inceleme yapilan veri kiimesi
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ile olusturulan modelin uyum 1iyiligini degerlendirmede kullanilan bir Ol¢iit olup

hesaplama formiili esitlik (3.125)” deki gibidir (Dubois ve Prade, 1993).

n

MSE = %Z [defCoG {exp [\TVI]} _ ({1 Ei ﬁi])]z (3.125)

i=1

burada; defCoG{exp [Wi]}:exp [\7Vi ([fm])] tahmin edilen posibilistik odds oran

degerinin defuzikasyonudur. Tahmin edilen bulanik degerlerin sayisal (kesin, net)
degerlere dontstiiriillmesi gerekecegi i¢in durulastirma yontemlerinden agirlik merkezi

defuzikasyon (center of Gravity defuzzication yontem) yontemi kullanilarak
dunﬂaguﬂnmigennegnnk(3126)nedechG{exp[G%]}

exp(60) _ 0 —In®) exp((E GO+ () In(x) — £ ()

Jexpa o5 X <1 f5(x) B oo “\1” B ™ (3.126)

() _fF® ~Ink) exp (U I+ InG) — G0 |
Jowo iy W (1 50 dx + feXp(fiC(X)) x\1 AN dx

seklinde yapilmaktadir (Pourahmad ve ark. 2011a). Burada; ff(x) tahmin edilen

bagimli [Wi(x)] degiskenin ortalamasi, f>(x) tahmin edilen bagimh [\7\/1 (x)] degiskenin
yayitlimini ifade eden deger (Tanaka ve Guo, 1999). Tahmin edilen degerler ile
gozlemlenen (gercek) degerler arasindaki fark azaldik¢a olusturulan modelin gercek
durumlart (diisiik, normal, yiiksek et, siit, yumurta verimli) tahmin edebilme giicii
artmaktadir.

Bulanik lojistik regresyon ¢oziimleme yaklasimi ile daha giivenilir ve tutarli
sonuglarin elde edilebilmesi i¢in asagidaki gibi sistematik bir yolun takip edilmesi daha

faydali olur. Nagar ve Srivastava, (2008)' de benzer bir yol 6nermektedir.

1. Uzerinde inceleme yapilacak bagimli ve bagimsiz degiskenlere ait veri
kiimelerinin modelde kullanilabilecek sekilde diizenlenerek hazir hale getirilir.

2. Veriler arasindaki dogrusallik varsayimi (Scatter Plot yontemi ile)
belirlendikten sonra bagimli degisken (Yi) degerlerinin yerine kullanilarak, bagimsiz
degiskenlere ait veri kiimeleri ile birlikte bulanik lojistik regresyon modelinde
uygulamalari i¢in “Logit (logistic) ” uygun analizleri yapilir.

3. Bulanik lojistik regresyon c¢oziimleme esitligine ait katsayr degerleri,
bulaniklik tolerans katsayisi seviyesi h = 0.5 gore Lingo 16.0, WINQSP gibi dogrusal

paket programlarindan herhangi birisi ile ¢éziimlenerek hesaplanir.
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4. Hesaplanan bulanik katsayr degerlerini modelde yerine koyarak bulanik
lojistik regresyon ¢oziimleme esitligi olusturulur.
5. Olusturulan bulanik lojistik regresyon ¢oziimleme esitligi ile her bir hayvana

Wi

— } degerlerine ait tahmini bulanik
(1]

ait ozellikler kullanilarak gozlenen logit w; =In {

logit degerleri (W; = In {[fiﬁ.]}) hesaplanir.

6. Uzerinde inceleme yapilan degiskenlere ait veriler amag¢ fonksiyonunda

kullanilarak belirli kisitlara (gézlem sayist x 2) gore olusturulan esitligin bulaniklik

diizeyi hesaplanir.

7. [fﬁ = odds oran degerleri o ile +oo arasinda deger alabildikleri i¢in odds

degerlerinin dogal logaritmalar1 alinarak logit donilisiimii yapilir (logit; bir olayin
odds’degerinin dogal logaritmast alinarak yapilir). DOnilisiim sonucunda logit
degerlerinin —oo ile +oco0 sonsuz arasinda deger almalar1 saglanarak dogrusal olmayan
lojistik regresyon fonksiyonu dogrusal simetrik hale donistiirtiliir.

Wi
[1-5]

8. Doniislim sonucunda wj =ln{ } degerlerinin sinirlarini (0, +00)

araligindan (—oo,+o0) sinir araligma dogal logaritmasi alinarak doniistiirme islemi
yapilir.

9. Gozlenen posibilistik odds oran (w;) degerlerinin, tahmini posibilistik odds

oran (exp [\TVI] = [fiﬁi]) degerleri genigleme teorisine gore hesaplanir.

10. Tahmin edilen posibilistik odds oran degerlerine transformasyon
uygulanarak tahmini bulanik olasilik (P,) degerleri hesaplanur.

11. Olusturulan bulanik lojistik regresyon ¢oziimleme esitliginin iizerinde
inceleme yapilan veri kiimelerine uyumunu belirlemek i¢in uyum iyiligi test olgiitleri
kullanilarak “Ortalama iiyelik derecesi (Mean Degree of Memberships MDM))” ve
“Hata kareler ortalamasi (Mean of Squares Errors (MSE)” uyum istatistikleri hesaplanir.
Hesaplanan degerlere gore sonucglarin gegerliligi ve giivenirliligi test edilir.

12. Tahmin edilen bulanik ¢ikis degerleri durulastirma yontemlerinden agirlik

merkezi defuzikasyon (center of Gravity defuzzication yontem)

def CoG {exp [\TVI ([fiﬁi])]} yontemi ile durulastirilarak kesin degerlere dontistiiriiliir.

Bilimsel  ¢alismalarin  asamalarindaki  bir¢ok  belirsizligin ~ ¢oziime

kavusturulabilmesi i¢in aragtirmacilarin bu asamalari titizlikle uygulamalar1 gerekir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. Arastirma Bulgular:

Bu bolimde herbir hayvana ait laktasyon siit verim degerinin tahmin
edilebilmesi i¢in, hayvanin laktasyondaki yasi (ay) (X1), sagilan giin sayisi (X2), Servis
periyodu (giin) (X3), ilk buzagilama yas1 (giin) (X4), laktasyon siras1 (Xs) gibi dzellikler
kullanilarak, hesaplanan parametrelerin, klasik tahmin edicilerle mi yoksa bulanik
regresyon yaklasimlar1 kullanilarak elde edilen tahmin edicilerle mi daha iyi tahmin

edilebildigini ortaya koymak amaciyla parametreler tahmin edilmistir.

Herbir hayvana ait laktasyon siit verim degerinin tahmin edilebilmesi igin,
hayvanin laktasyondaki yasi (ay) (X1), sagilan giin sayis1 (X2), servis periyodu (giin)
(Xa), ilk buzagilama yas1 (giin) (X4), laktasyon siras1 (Xs) gibi 6zellikler igin normallik
varsayiminin saglanip saglanmadigini 6lgmek igin, Shapiro-Wilk testi uygulanmistir.
Ayrica degiskenler arasindaki iliskilerin diizeyini 6l¢mek igin de, laktasyon siit verimi
(kg) (Yi) degerleri ile (X1), (X2), (X3), (Xa), (Xs5) degerleri arasindaki iliski diizeyleri
klasik Pearson ve bulanik Pearson iliski katsay1 degerleri hesaplanarak 6l¢iilmiis, giiven
araliklar1 olusturulmustur. Olusturulan giliven araliklar1 sayesinde hesaplanan iliski
katsayilar1 karsilastirilarak yorumlanmistir. Daha sonra da her bir hayvanin laktasyon
siit verim degerleri, klasik en kiigiik kareler yontemi, Tanaka'nin bulanik regresyon
coziimleme yaklasimi, Tanaka’'nin yeniden (revize) gézden gecirilmis bulanik ¢oklu
dogrusal regresyon c¢oziimleme yaklagimi, bulanik en kiigiik kareler (Diamond ve
Celmins) regresyon c¢oziimleme yaklasimi, aralik (Interval) regresyon c¢oziimleme
yaklasimi ve bulanik lojistik regresyon ¢oziimleme yaklasiminda uygulanarak her bir
yontem i¢in ortalama bulanik katsay1 degerleri ile bu katsayilara ait sapma (yayilim)
degerleri hesaplanarak alt bulaniklik sinir degerleri ve iist bulaniklik sinir degerleri
hesaplanmistir. Tanaka'nin bulanik regresyon ¢éziimleme yaklasimina ait hesaplamalar
Cizelge 4.5, Cizelge 4.6, Cizelge 4.7, Cizelge 4.8.’de, Tanaka’nin yeniden (revize)
gbzden gecirilmis bulanik ¢oklu dogrusal regresyon ¢oziimleme yaklasimi ile yapilan
hesaplamalar Cizelge 4.9, Cizelge 4.10, Cizelge 4.11, Cizelge 4.12.’de, bulanik en
kiiclik kareler regresyon ¢ozliimleme yaklasimi ile yapilan hesaplamalar Cizelge 4.13,
Cizelge 4.14, Cizelge 4.15, Cizelge 4.16°de, aralik (Interval) regresyon c¢odziimleme
yaklagimi ile yapilan hesaplamalar, Cizelge 4.17 Cizelge 4.18, Cizelge 4.19. Cizelge
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4.20°de ve bulanik lojistik regresyon ¢oziimleme yaklasimi ile yapilan hesaplmalar ise
Cizelge 4.21, Cizelge 4.22, Cizelge 4.23, Cizelge 4.24, Cizelge 4.25.de verilmistir.
Daha sonra klasik en kiigiik kareler regresyon c¢oziimleme yOntemin ile hesaplanan
istatistik degerler ile herbir bulanik regresyon ¢oziimleme yontemi ile hesaplanan
istatistik sonuglar karsilastirilarak siit iireten isletmelerde de uygulanabilirlikleri

gosterilmistir.

Laktasyon siit verimine etki ettigi diisliniilen degiskenlerin disinda da bagimsiz
degiskenlerin oldugu veya olabilecegi, yapilan ve devam eden bircok arastirma ile
belirlenmeye ¢alisilmaktadir. Bu yapilan ¢aligmalar sonucunda ulasilan sonuglar iiretici
bazinda bir¢ok belirsizliklere neden olmaktadir. Hayvanlarin laktasyon siit verimleri ile
ilgili kafalardaki bir¢ok belirsizligin bu c¢alismayla da ¢éziimlenmesi amaciyla 6nce
bagimli ve bagimsiz degiskenlere ait veri kiimeleri ile ilgili degiskenlerin Cizelge

4.1°deki gibi tanimlanarak gesitli esitlikler olusturulmustur.

Cizelge 4.1. 138 Siyah Alaca inegin ¢esitli 6zelliklerine ait 6rnek veri kiimesi

No LSV (Y) HLY (X))  SGS (X2) SP (Xa) (Xa) (Xs)
1 9619 1453 320 142 768 2
2 7203 1830 331 161 777 4
3 3121 1465 324 179 776 2
4 8756 1084 317 152 767 1
5 4176 1093 326 185 767 1
6 7728 1481 310 123 774 3
7 8734 1486 347 193 774 3
8 6392 1851 322 214 773 4
9 8709 1119 346 171 773 1
10 6691 1445 318 166 772 2
132 7601 1458 321 184 772 2
133 9617 1098 327 197 771 1
134 6720 1097 327 193 770 1
135 6825 1451 317 190 769 2
136 7597 1092 323 183 769 1
137 7079 1092 324 198 768 1
138 8890 1840 322 180 767 4
Toplam 1114780 181414 45083 23980 102845 251

(LSV: laktasyon siit verimi, HLY: hayvanin laktasyondaki yas1 (giin), SGS: sagilan giin say1si, SP: servis
periyodu (giin), IBY: ilk buzagilama yas1 (giin), LS: laktasyon sirast)
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4.1.1. Laktasyon siit verimi ile iireme o6zellikleri arasindaki iliskilerin klasik ve

bulanik (fuzzy) pearson korelasyon katsay1 hesaplama yontemi ile tespiti

Degiskenler arasindaki iligkilerin diizeyini 6lgmek igin, 138 bas Siyah Alaca
inege ait laktasyon siit verimi (i) degerleri ile hayvanlarin laktasyondaki yast (X1),
sagilan giin sayis1 (X2), servis periyodu (Xs), ilk buzagilama yas1 (X4) degerleri ile
laktasyon siras1 (Xs) degerleri arasindaki iliski diizeyleri klasik Pearson ve bulanik
Pearson katsayr hesaplama yontemleri ile hesaplanan iliski katsayilari i¢in giiven
araliklart olusturulmustur. Olusturulan giiven araliklar1 sayesinde iligki katsayilari
karsilastirilarak yorumlanmistir. Ayrica bu 6zelliklere ait tanitici istatistikler asagidaki

gibi tespit edilmistir (Cizelge 4.2.).

Cizelge 4.2. Laktasyon siit verimi ve iireme 6zelliklerine ait tanitici istatistikler

Ozellikler X mS.
Laktasyon siit verimi (Y;) 8078+107
Hayvanin laktasyondaki yas1 (X.) 1314 +£32.1
Sagilan giin sayis1 (Xz) 326.69 +1.19
Servis periyodu (Xs) 173.77 £2.49
Ik buzagilama yas1 (X.) 745.25 +1.69

Normallik varsayiminin saglanip saglanmadigi, Shapiro-Wilk testi uygulanarak
tespit edilmistir. Normallik testleri yapilirken kontrol (Ho) ve karsit (Hi) hipotezleri
asagidaki gibi kurulmustur.

Ho: Veriler normal dagilim gostermektedir.

Hi: Veriler normal dagilim géstermemektedir.

Yapilan hipotez kontrolii sonucunda kontrol (Ho) hipotezinin kabul edilmesi
durumunda (p>0.05) verilerin normal dagilim gosterdigi sonucuna varilir. Laktasyon siit
verimleri ile servis periyodu, laktasyon sirasi ve ilk buzagilama yasina ait 6zellikler igin
Shapiro-Wilk normallik testleri yapilarak bu 6zelliklerin normal dagilim gdstermedigi
tespit edilmistir (Sekil 4.1.a ve b, Sekil 4.2.a ve b ve Sekil 4.3a).
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Klasik Pearson ve bulanik Pearson korelasyon katsayir degerlerinin ve ilgili
istatistiklerin hesaplanmasi i¢in sirast ile Esitlik (3.34), Esitlik (3.35), Esitlik (3.36)
Esitlik (3.41), Esitlik (3.42), Esitlik (3.43) ile Esitlik (3.44) uygulanarak Cizelge
4.3’deki degerler elde edilmistir.

Cizelge 4.3. Laktasyon siit verimi ile tireme 6zellikleri arasindaki klasik Pearson ve bulanik Pearson

korelasyon katsay1 degerleri ile ilgili istatistikler

Yontemler Degiskenler r u(x) SH t GA

ol HLY (X) 0.064 - 0.208 0.307  (-0.069) - (0.197)

Korelasyon ' . : . .

plamk HLY (X) -0.0056 0.95 0.144 0.027  (-0.006) - (0.017)

Korelasyon

Pearson

Korelasyon SGS (X) 0.318 - 0.198 1.606  (-0.347) - (0.983)

ﬁulamk SGS (X) 01419 098 0206 0688 (-0.155) - (0.438)
orelasyon

Pearson 0.064

Korelasyon SP (X) - 0.208 0.308  (-0.069) - (0.198)

Bulanik

Korelasyon SP (X) 0272 1.0  -1.36 0200  (-0.296) - (0.840)

Pearson .

Korelasyon IBY (X) -0.349 - 0.195 -1.79  (-0.380) - (1.070)

plamk BY (X) -0.2543 090 0200 -0.270  (-0.277) - (0.785)

Korelasyon

Pearson

Korelasyon LS (X) 0.00

lam LS (X) 0.0474 1.0 0207 0.229  (-0.552) - (0.146)

Korelasyon

(r: korelasyon katsayisi, u(x): liyelik derecesi, SH: standart hata, t: test degeri, GA: gliven araligi)
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Cizelge 4.3’den de goriildiigii gibi laktasyon siit verimi ile servis periyodu
arasindaki Pearson korelasyon katsayisi 0.064 olarak hesaplanmistir. Bu durum iki
Ozellik arasinda diisiik ve istatistik olarak Onemli olmayan dogrusal bir iliskinin
varhigim1 gostermektedir. Bu ozellikler arasindaki bulanik korelasyon katsayisi degeri
ise -0.272 olarak hesaplanmis olup hesaplanan katsay1 degerinin verileri 1.0°1lik (% 100)
gibi yiiksek oranda bire yakin iiyelik derecesi ile temsil edildigi tespit edilmistir
(p<0.01) (Cizelge 4.3. ve Sekil 4.6 ).

Cizelge 4.3’den de goriildiigli gibi laktasyon siit verimi ile ilk buzagilama yasi
arasindaki Pearson korelasyon katsay1r degeri -0.349 olarak hesaplanirken, bulanik
korelasyon katsayis1 degeri ise -0.2543 gibi daha diisiik bir say1 olarak hesaplanmis olup
hesaplanan bu katsay1 degerinin verileri 0.9 (% 90)' luk bir iiyelik derecesi ile temsil
ettigi hesaplanmistir (Sekil 4.7). Laktasyon siit verimi ile sagilan giin sayis1 arasinda
hesaplanan Pearson korelasyon katsayr degeri ise 0.318 olarak bulunurken bulanik
korelasyon katsayr degeri 0.1419 gibi yine diisilk bir say1 olarak hesaplanmistir.
Hesaplanan katsay1r degerinin verileri 0.98 (% 98)' lik bire yakin bir iyelik derecesi ile
temsil ettigi hesaplanmistir (Cizelge 4.3 ve Sekil 4.5). Ancak her iki yoOntemle,
laktasyon siit verimi ile hayvanin yasi arasinda hesaplanan katsayr degerlerine
bakildiginda bulanik korelasyon degerinin diisiik olmasina ragmen hesaplanan
katsaymnin verileri 0.95 (% 95) lik gibi daha yiiksek bir tiyelik derecesi ile temsil ettigi
sonucuna varilmistir (Cizelge 4.3 ve Sekil 4.4). Verilerin normal dagilim gdstermedigi
durumlarda Pearson korelasyon katsayir degerinin yerine temsil giicli (iiyelik derecesi)
hesaplanabilen bulanik korelasyon katsayisi degerinin hesaplanmasi ile daha giivenilir
ve tutarli sonuglarin elde edilmesi olusturulan giliven araliklari ile saglanmistir. Bu ve
buna benzer tiirdeki yapilan ¢aligmalarda hesaplanan iligki katsayilarinin biiyiikligi
arastirmacilar tarafindan ¢cogu zaman {izerinde calisilan 6zellikler arasinda kuvvetli bir
iliskinin oldugunu gostermesi diislincesi arastirmacilarin yanlig yorum yapmalarina ve
yanlig karar vermelerine neden oldugu bu calisma ile de ortaya konulmaya ¢alisilmistir.

Bu sonuglar1 hesap edebilmek i¢in gerekli olan 6rnek Matlab kodlar1 olustuurlmustur.

Hesaplanan bulanik korelasyon katsayilarinin {iyelik dereceleri ile birlikteki
gosterimleri grafik yardimiyla asagidaki sekillerdeki gibidir. Grafiklerde diisey eksen

tiyelik pz (x;) derecelerini, yatay eksen hesaplanan bulamk Pearson korelasyon

katsayilarini T g gostermektedir.



109

Uyelik dereceleri (uz 3(x;))

Bulanik Pearson korelasyon katsayilari ( Fy g ).

Sekil 4.4. Laktasyon siit verimi ile hayvanin laktasyondaki yasi arasindaki bulanik korelasyon

katsayilarinin dagilimi ve liyelik dereceleri

Uvelik dereceleri (u3 z(x;))

Bulanik Pearson korelasyon katsayilan ( Ty g )

Sekil 4.5. Laktasyon siit verimi ile sagilan giin sayis1 (SGS) arasindaki bulanik korelasyon

katsayilarinin dagilimi ve iiyelik dereceleri
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Uyelik dereceleri (uz z(x;))

Bulanik Pearson korelasyon katsayilan ( ¥y g )

Sekil 4.6. Laktasyon siit verimi ile servis peryodu arasindaki bulanik korelasyon katsayilarmimn

dagilimi ve tiyelik dereceleri

L T e s Pl b e L)

Uvelik dereceleri (uz 3(x;))

Bulanik Pearson korelasyon katsayvilan ( Fa g )

Sekil 4.7. Laktasyon siit verimi ile ilk buzagilama yasi arasindaki bulanik korelasyon katsayilarinin

dagilimi ve tiyelik dereceleri
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Uyelik dereceleri (pz 5(x;))

Bulanik Pearson korelasvon katsayilar ( FA,Bf 1

Sekil 4.8. Laktasyon siit verimi ile laktasyon siras1 arasindaki bulanik korelasyon katsayilarmin

dagilim1 ve iiyelik dereceleri

4.1.2 Klasik en Kkiiciik kareler regresyon coziimleme yontemi ile hesaplanan

regresyon analiz sonuclari

Gegerli ve giivenilir bir regresyon c¢oziimleme esitliginin olusturulup
olusturulmadiginin belirlenmesi ¢dziimleme siirecinde dnem arz etmektedir. Uzerinde
inceleme yapilan degiskenlerin Esitlik 3.46’nin uygulamasi yapilarak olusturulan yeni
Esitlik (4.1),

Y, = (15097) + (—0.93)X;; + (22.2)X;5 + (=2.95)X 3 + (=17.8)X14 + (428)Xss5
(4.1)
i=12,..,138
seklinde olup iizerinde inceleme yapilan (Xq,X,,X3,X,, Xs) degiskenlerle uyum
icerisinde olup olmadiginin belirlenmesi i¢in uyumluluk (belirlilik) katsayisi olarak
bilinen R? degerleri 19.9 olarak hesaplanmistir (Sekil 4.10). Bu iliski analizleri
sonucunda her bir hayvanin laktasyon siit veriminin tahmin edilmesi igin klasik en
kiiglik kareler regresyon ¢oziimleme yontemi ile olusturulan Esitlik 4.1 uygulanmus,
daha sonra her bir hayvan ic¢in tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri Cizelge

4.4°deki gibi verilmistir.
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Cizelge 4.4. Ornek veri kiimesine ait klasik en kiiciik kareler regresyon ¢dziimleme yontemi ile

tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri

No TLSV (%) GLSV(Y) HY(X) SGS(X2) SP(Xs) IBY(X) LS (Xs)
1 761641 9619 1453 320 142 768 2
2 814975 7203 1830 331 161 777 4
3 74425 3121 1465 324 179 776 2
4 745328 8756 1084 317 152 767 1
5 7547.36 4176 1093 326 185 767 1
6 774562 7728 1481 310 123 774 3
7 835587 8734 1486 347 193 774 3
8 784527 6392 1851 322 214 773 4
9 7901.68 8709 1119 346 171 773 1

10 7437.45 6691 1445 318 166 772 2

13 7438.86 7601 1458 321 184 772 2

13 7458.31 9617 1098 327 197 771 1

13 7488.84 6720 1097 327 193 770 1

13 7392.27 6825 1451 317 190 769 2

13 7451.99 7597 1092 323 183 769 1

13 7447.74 7079 1092 324 198 768 1

13 80626 8890 1840 322 180 767 4

Toplam 1114780 181414 45083 23980 102845 251

(TLSV: Tahmin edilen laktasyon siit verimleri, GLSV: Gozlenen laktasyon siit verimleri, HY: Hayvanin
laktasyondaki yasi (giin), SGS: sagilan giin sayisi, SP: Servis periyodu (giin), iBY: Ilk buzagilama yas,
LS: Laktasyon sirast)

Cizelge 4.4’deki verilere Esitlik 3.46, Esitlik 3.70 esitlikleri sirasiyla

uygulanarak gercek siit verimleri ile tahmin edilen siit verimlerinin bir uyum igerisinde

olup olmadiklar1 Sekil 4.9’daki gibi bulunmustur.

Stit verimlen

12000
10000 . Ll

8000

'}
6000 ' v '
4000

Sl B R~ - R B - - -~ B~ -~ BB R B R -

Gozlem degerleri

Gergek laktasy on sut werimleri Tahmin edilen laktasyon sat verimleri

Tahmin edilen altsinir degerleri Tahmin edilen Gst anr degerleri

Sekil 4.9. Gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen siit verim degerlerinin uyumlugu
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Cizelge 4.4’ deki gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen siit verim degerleri

arasindaki uyumun derecesini belirlemek igin Esitlik 3.70, uygulanarak Sekil 4.10’elde

edilmistir.
Tahmin edilen laktasyon sut verimleri
‘o 12000
E
‘5 10000 -
v L]
- ofe "o
& ~ u‘u.*i [
@ 8000 . ® a1 17 )
'-%‘ 6000
E' R= =0,1987
‘% 4000
[
2000
o 2000 4000 6000 2000 10000 12000

Gergek siit verimlen

Sekil 4.10. Gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen siit verim degerlerinin arasindaki uyumluluk

derecesi

4.1.3. Tanaka’nin bulanik regresyon ¢oziimleme esitligi ile hesaplanan regresyon

analiz sonuc¢larn

Boliim 3.2.13.5°deki bulanik regresyon ¢oziimleme algoritmasi Cizelge 4.1°deKi

ornek verilere agagidaki sekilde uygulanmigtir.

1) Tanaka’nin bulanik regresyon ¢oziimleme esitlikleri 3.85a ve esitlik 3.85b
uygulanarak farkli 6lgiitlerdeki minimum bulaniklik seviye h = 0.0, h = 0.5 ve h = 0.7
degerleri i¢in olusturulan Tanaka’nin bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme
esitliklerine ait simetrik liggensel 6zellik yapisina sahip bulanik regresyon katsayi K]-,
j=0,..,5 degerleri ve yayilim (s;) degerleri LINGO 16.0 paket programi yardimi ile

hesaplandi. Hesaplanan katsay1 degerleri ve yayilim degerleri Cizelge 4.5’de verilmistir.
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2) Olusturulan bulanik regresyon ¢oziimleme esitliklerinin veri kiimeleri ile bir
uyum igerisinde olup olmadigimnin kontrol edilebilmesi igin, kisit esitlikleri olan (Esitlik
3.78 ve Esitlik 3.79, Esitlik 3.80, Esitlik 3.81, Esitlik 3.82, Esitlik 3.83)’deki bulanik
tolerans katsayisi “h” degeri h = 0.0, h = 0.5 ve h = 0.7 bulaniklik tolerans diizeylerinde
belirlenerek esitliklere ait sistem bulanikligin1 temsil eden amag fonksiyonu (Z)’ nun
degerleri Esitlik 3.79 yardimiyla hesaplanmistir.

3) Esitlik (3.85a) ve (3.85b) farkli bulanik tolerans diizeylerinde uygulanarak
138 tane tahmini laktasyon siit verim degerleri Y; = (70 75) hesaplanmistir hesaplanan
degerler (Cizelge 4.6, Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8).

4) Her bir hayvan icin tahmini ortalama (Y,) siit verim degerleri hesaplandi.
Hesaplanan ortalama siit verim degerlerinin dagilimlarina ait yayilim degerleri,

Y, = Tahmin edilen ortalama (Y,) nin iist bulamklik sinir degeri — Y.degeri
ile hesaplanmustir.

5) Her bir hayvan i¢in Esitlik 3.89 ile hesaplanan ortalama siit verim degerleri
(Y,) i¢in EXCEL 2016 paket programinda alt bulaniklik sinir degerleri ve iist bulaniklik
siir degerleri olusturulmustur olusturulan degerler (Cizelge 4.6, Cizelge 4.7, Cizelge

4.8).

Cizelge 4.5. Ornek verilere ait (n = 138) katsay1 degerlerinin bulaniklastiriimasina dayanan bazi
tanimlayicr istatistikler (n = 0.0, h=0.5ve h=0.7).

Kj = (Cj ; Sj)

5 h=0 h=05 h=0.7
=
]
% =
;50 5. | Merkez degeri | Sapma | Merkez degeri | Sapma Merkez Sapma
= 3 Seri

£ (c;) (sj) (¢;) (sj) degeri (c;) (sj)

N

Sabit| A, 36755.48 0.000 21868.390 220.113 | 21871.980 |3442.357

X1 A, -3.921 0.338 -1.844 0.000 -3.864 0.000
X A, -24.577 6.431 9.483 14.359 22.980 15.179
X3 A, -7.067 0.411 -19.015 0.000 -19.209 0.000
Xa A, -24.260 0.408 -17.886 1.059 -21.940 1.412
Xs Ac 1569.820 0.000 508.407 0.000 1385.745 0.000

Cizelge 4.5° deki h = 0 bulaniklik tolerans seviyesinde hesaplanan katsay1
degerleri esitlik 3.85a ve 3.85b esitlikleri yardimiyla Cizelge 4.1°deki verilere

uygulanarak,
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138
Yi = f(z, X) = KO + K1Xi1 + K2Xi2 + K3Xi3 + K4Xi4 + K5X15 = KO + Z KiXi
i=1

¥, = (36755.48; 0.000) + (—3.921063; 0.3377)X;; + (—24.57786; 6.43)X;,
+ (—7.067466;0.4117)X;5 + (—24.260; 0.4088)X;,
+ (1569.820; 0.0)X;s (4.2)

Olusturulan esitligin (4.2) veri kiimesine uyup uymadiginin kontrol edilmesi
igin, sistem bulaniklig1 degerinin hesaplananmasi igin kisit esitlikleri olan (Esitlik 3.81,
3.82 ve Esitlik 3.83)’deki bulanik tolerans katsayisi “h” degerinin analiz yapilmadan
once h = 0.0 olarak belirlendi. Esitlige ait bulaniklig1 temsil eden amag fonksiyonu Z(X)
nun degeri esitlik (3.78 ve 79) den yararlanilarak,

Z =[138xaj + 181414 x a7 + 45083 x a5 + 23980 x a3 + 102845 x a§ + 251x a3
Z = [138x0.0000 + 181414 x 0.3377520 + 45083 x 6.431798
+ 23980 x 0.411715 + 102845 x 0.4088359 251 x 0.0000]

Z = 403.154 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan bu katsayr degerinin bulaniklig

tizerinde inceleme yapilan verilerin yayilimi ile agiklanabilmektedir.

h = 0.0 diizeyinde 1, nolu hayvan i¢in tahmini laktasyon siit verim degeri esitlik
4.2 yardimiyla hesaplanmak istenirse,
Y, = (36755.48; 0.0) + (—3.921063;0.337) * 1453 + (—24.57786; 6.431) = 320 +
(—=7.067466;0.411) * 142 + (—24.26004; 0.4088) * 768 + (1569.820; 0.0) * 2
Y, = (36755.48; 0.0) + (—5997.3045; 490.7536) + (—7864,9152;2058.1753) +
(—1003.5801;58.4635) + (—18631.7107; 313,9859) + (3139.64; 0.00)

Y, = (6697.6095;2921.3783)

olarak degeri hesaplanmistir. Diger her bir hayvan i¢in de laktasyon siit verim degerleri
Tanaka’nin bulanik regresyon ¢oziimleme esitligi 3.85a ve 3.85b ile h = 0.0 diizeyinde
hesaplanarak Cizelge 4.6’daki degerler olusturulmustur.
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Cizelge 4.6. h = 0.0 seviyesinde tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri (Y;) ile ilgili

istatsitikler
Tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri (Y;) igin
GLSV (Y)) _ _ Alt bulaniklik | Ust bulaniklik
No Y, Y.
sinir degerleri | sinir degerleri
1 9619 6697.609 2921.378 3776.231 9618.987
2 7203 7736.030 3130.962 4605.067 10866.992
3 3121 6096.668 2969.662 3127.006 9066.331
4 8756 6601.980 2781.160 3820.819 9383.141
5 4176 6112.263 2855.673 3256.590 8967.937
6 7728 8392.139 2861.148 5530.991 11253.287
7 8734 6968.431 3129.633 3838.797 10098.064
8 6392 7597.352 3100.355 4496.997 10697.707
9 8709 5472.143 2989.780 2482.363 8461.923
10 6691 6511.474 2917.329 3594.144 9428.803
132 7601 6259.552 2948.426 3311.126 9207.978
133 9617 5886.230 2870.369 3015.860 8756.6009
134 6720 5942.681 2867.976 3074.705 8810.658
135 6825 6415.686 2921.578 3494.107 9337.265
136 7597 6155.533 2836.034 3319.498 8991.567
137 7079 6049.203 2848.233 3200.970 8897.436
138 8890 8026.338 3080.188 4946.150 11106.527

Cizelge 4.6’daki gozlenen laktasyon siit verimleri, tahmin edilen ortalama siit verimleri
ve bu tahmin edilen ortalama siit verimlerine ait alt ve iist bulaniklik sinir degerlerinin

birlikte grafik yardimiyla gosterimi Sekil 4.11°deki gibidir.
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Gozlem degerleri

Sekil 4.11. Gergek siit verim degerleri, tahmin edilen ortalam siit verim degerleri ve bu degerlere ait alt,

iist bulaniklik sinir degerleri arasindaki uyumluluk derecesi
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Cizelge 4.6°daki gercek siit verim degerleri ile tahmin edilen siit verim degerleri

arasindaki uyumun derecesini belirlemek igin Esitlik 3.70, uygulanarak Sekil 4.12’elde

edilmistir.
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Gergek siit verimlern

Sekil 4.12. Gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen ortalama siit verim degerleri arasindaki

uyumluluk derecesi

Cizelge 4.5° deki h = 0.5 bulaniklik tolerans seviyesinde hesaplanan katsay1
degerleri esitlik 3.85a ve 3.85b esitlikleri yardimiyla Cizelge 4.1°deki verilere
uygulanarak,

Y, = (21868.39;220.113) + (—1.844743;0.0)X;; + (9.483; 14.359)X,
+ (—19.00154; 0.0)X;3 + (—17.88612; 1.0596)X;,
+ (508.4069; 0.0)Xis5 (4.3)

seklinde esitlik olusturulur. Esitlik 4.3’tin bulaniklik seviyesini temsil eden amag

fonksiyonu Z(x) nin degeri Esitlik 3.79’ dan yararlanilarak,

Z =[138xa§ + 181414 x aj + 45083 x a5 + 23980 x a3 + 102845 x aj + 251x a3
Z =[138x220.1131 + 181414 x 0.000 + 45083 x 14.35895 + 23980 x 0.000

+ 102845 x 1.059526 + 251 x 0.000]
Z = 786707.09 olarak hesaplanmastir.
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h = 0.5 bulaniklik seviyesinde hesaplanan katsay1 degerleri kullanilarak 1, nolu
hayvan i¢in tahmini laktasyon siit verim degerleri Esitlik 4.3 yardimiyla hesaplanmak

istenirse,

Y, = (21868.39;220.1131) + (—1.844743; 0.000) * 1453 + (9.483180; 14.35895)
* 320 + (—19.00154; 0.000) * 142 + (—17.88612;1.059526) * 768
+ (508.4069; 0.000) * 2

Y, = (6804,650981;5628,501068) olarak hesaplanmistir. Veri kiimesindeki diger

herbir hayvan igin benzer hesaplamalar yapilarak tahmini laktasyon siit verim

degerlerine ait baz1 hesaplanan istatistik degerler Cizelge 4.7’deki gibi hesaplanmuistir.

Cizelge 4.7. h = 0.5 seviyesinde tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri (Y;) ile ilgili

istatistikler.
GLSV Tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri ("?i) i¢in

No i r Alt bulaniklik Ust bulaniklik

(Yi) Y Y .

sinir degerleri sinir degerleri
1 9619 6804.650 5628.501 1176.149 12433.152
2 7203 6708.307 5795.978 912.328 12504.285
3 3127 5974.300 5694.410 279.890 11668.711
4 8756 6776.375 5584.366 1192.008 12360.741
5 4176 6218.070 5713.591 504.478 11931.662
6 7728 7420.285 5491.274 1929.011 12911.560
7 8734 6431.831 6022.533 409.298 12454.365
8 6392 5648.681 5662.515 -13.833 11311.197
9 8709 6518.475 6007.115 511.359 12525.591
10 6691 6272.861 5604.022 668.838 11876.883
132 7601 5935.301 5647.097 288.203 11582.398
133 9617 5918.767 5732.188 186.578 11650.955
134 6720 6014.504 5731.128 283.375 11745.632
135 6825 5849.930 5586.485 263.445 11436.416
136 7597 6193.696 5672.635 521.060 11866.332
137 7079 5936.042 5685.934 250.108 11621.977
138 8890 6422.343 5656.158 766.184 12078.501

Cizelge 4.7°deki gozlenen laktasyon siit verimleri, tahmin edilen ortalama siit verimleri
ve bu tahmin edilen ortalama siit verimlerine ait alt ve iist bulaniklik sinir degerlerinin

birlikte grafik yardimiyla gosterimi Sekil 4.13deki gibidir.



Stit verimler:

119

16000

2000
0 _ -
e NN T W ~ ™~ N =] ﬁﬁNﬁgm
ol vt et L]

e GLSVD e TEOSVD e TSVABSD s TSVUBSD

Gozlem degerlen

Sekil 4.13. Gergek siit verim degerleri, tahmin edilen ortalam siit verim degerleri ve bu degerlere ait alt,

ist bulaniklik sinir degerleri arasindaki uyumluluk derecesi

Cizelge 4.7°deki gercek siit verim degerleri ile tahmin edilen siit verim degerleri

arasindaki uyumun derecesini belirlemek i¢in Esitlik 3.70, uygulanarak Sekil 4.14’clde

edilmistir.

Tahmin edilen siit verimlen
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Gergek siit verimleri

Sekil 4.14. Gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen ortalama siit verim degerleri arasindaki

uyumluluk derecesi
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Cizelge 4.5° deki h = 0.7 bulaniklik tolerans seviyesinde hesaplanan katsay1
degerleri Esitlik 3.85a ve 3.85b esitlikleri yardimiyla Cizelge 4.1°deki verilere

uygulanarak,

¥, = (21871.98; 3442.357) + (—3.864436; 0.000)X;; + (22.98032; 15.17381)X;,
+ (— 19.20894; 0.000)X;5 + (—21.94053; 1.412564)X;,
+ (1385.745; 0.000)X;s (4.4)

seklinde esitlik olusturulur. Esitlik 4.4’{in bulaniklik seviyesini temsil eden amag
fonksiyonu Z(x) nin degeri Esitlik 3.79° dan yararlanilarak,

Z =[138xaj + 181414 x af + 45083 x a3 + 23980 x a3 + 102845 x a§ + 251 xa3|

Z = [138x3442.357 + 181414 x 0.000 + 45083 x 15.17381 + 23980 x 0.000
+ 102845 x 1.412564 + 251 x 0.0000]

Z = 1304400.82 olarak hesaplanmistir

h = 0.7 bulaniklik seviyesinde hesaplanan katsay1 degerleri kullanilarak 1, nolu
hayvan i¢in tahmini laktasyon siit verim degerleri Esitlik 4.4 yardimiyla hesaplanmak

istenirse,

Y, = (21871.98;3442.357) + (—3.864436; 0.000) * 1453 + (22.98032; 15.17381)
«320 + (— 19.20894; 0.000) * 142 + (—21.94053; 1.412564) 768
+ (1385.745; 0.000) * 2

Y, = (6804,150372;9382,822) olarak hesaplanir. Diger her bir hayvan icin de benzer
hesaplamalar yapilarak tahmini laktasyon siit verim degerleri Cizelge 4.8’deki gibi

hesaplanmastir.

Cizelge 4.8’deki gozlenen laktasyon siit verimleri, tahmin edilen ortalama siit
verimleri ve bu tahmin edilen ortalama siit verimlerine ait alt ve iist bulaniklik sinir

degerlerinin birlikte grafik yardimiyla gosterimi Sekil 4.14°deki gibidir.



121

Cizelge 4.8. h = 0.7 seviyesinde tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri (Y;) ile ilgili istatistikler

Gozlem degerlen

Tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri (Y;) igin
GLSV (Yi) _ _ Alt bulaniklik | Ust bulaniklik
No Ye ¥s . .
siir degerleri siur degerleri
1 9619 6804.150 9382.822 -2578.671 16186.972
2 7203 7809.096 9562.447 -1753.350 17371.543
3 3127 5963,443 9454,817 -3491,374 15418,261
4 8756 6605,292 9335,888 -2730,595 15941,180
5 4176 6143,440 9472,452 -3329,012 15615,892
6 7728 8085,214 9239,559 -1154,344 17324,774
7 8734 7571,538 9800,990 -2229,451 17372,528
8 6392 6590,809 9420,232 -2829,423 16011,041
9 8709 6639.853 9784.403 -3144.550 16424.257
10 6691 6240.328 9358.124 -3117.796 15598.453
132 7601 5913.270 9403.646 -3490.375 15316.917
133 9617 5828.829 9493.276 -3664.447 15322.105
134 6720 5931.469 9491.863 -3560.394 15423.333
135 6825 5798.968 9338.713 -3539.744 15137.681
136 7597 6072.900 9429.756 -3356.855 15502.656
137 7079 5829.687 9443.517 -3613.829 15273.204
138 8890 7418.065 9411.757 -1993.692 16829.822
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Sekil 4.14. Gergek siit verim degerleri, tahmin edilen ortalam siit verim degerleri ve bu degerlere ait alt,

iist bulaniklik sinir degerleri arasindaki uyumluluk derecesi
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Cizelge 4.8’deki gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen siit verim degerleri

arasindaki uyumun derecesini belirlemek igin Esitlik 3.70, uygulanarak Sekil 4.15’elde

edilmistir.
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Gergek siit verimler:

Sekil 4.15. Gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen ortalama siit verim degerleri arasindaki

uyumluluk derecesi

Tanakanin farkli minimum bulaniklik 6lgtitleri h = 0.0, h = 0.5 ve h = 0.7
seviyesinde olusturulan Esitlik 4.2, Esitlik 4.3, Esitlik 4.4 esitlikleri klasik regresyon
¢oziimleme yaklasimi uygulanarak orta cizgi esitligi elde edilir. Klasik regresyon
¢coziimleme yontemi ile hesaplanan esitlik (4.1) incelendiginde, belirlenen h uyum
Ol¢iitline gore iizerinde inceleme yapilan her bir hayvana ait verinin h uyum olgiitii
degeri, h ile 1 arasinda dagilhim gostermistir. Farkli uyum Olgiitleri i¢in, uyum olgiitii
yiikseldik¢e bulanik regresyon g¢oziimleme esitlikleri olan, Esitlik 4.2, Esitlik 4.3,
Esitlik 4.4 esitliklerine ait bulaniklik derecesinin yiikseldigi gozlemlenmistir. Uyum
olgiitii h = 0.0’ a esit oldugunda, bulanik regresyon ¢oziimleme esitligindeki tim h
degerleri 0.0 ile 1.0 arasinda en dar bulanik biiylikliik degerlerine sahip olmaktadir.
Yani h degeri biiyiidiikge sistem bulanikligi nin derecesi biiytimektedir. Uyum 6l¢iitii
olan h’in derecesi ne kadar biiyiir ise olusturulan esitlik tahmin edilen laktasyon siit
verim degerlerinin gbzlemlenen degerler ne kadar yakin olmasi gerekliligini
gostermektedir. Bu gereklilige bagli olarak tahmin edilen Y; laktasyon siit verim
degerlerinin dagilimi1 ve sistem bulaniklig1 biiyiir (Sekil 4.1, Sekil 4.12, Sekil 4.13, Sekil
4.14, Sekil 4.15 ve Sekil 4.16).
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4.1.4.Tanaka’min yeniden (revize) gozden gecirilmis bulanmik c¢oklu dogrusal

regresyon coziimleme yaklasimi ile tahmin edilen regresyon analiz sonug¢lari

Boliim 3.2.13.5’deki bulanik regresyon ¢oziimleme algoritmasi Cizelge 4.1°deki
ornek verilere asagidaki sekilde uygulanmistir.

1) Tanaka’nin yeniden (revize) gozden gecirilmis coklu bulanik dogrusal
regresyon ¢Oziimleme yaklasim esitlikleri 3.85a ve esitlik 3.85b uygulanarak farkli
oOlgiitlerdeki minimum bulaniklik seviye h = 0.0, h = 0.5 ve h = 0.7 degerleri igin
olusturulan Tanaka’nin yeniden (revize ) gozden geg¢irilmis ¢oklu bulanik dogrusal
regresyon ¢Oziimleme yaklasim esitliklerine ait simetrik tiggensel 6zellik yapisina sahip
bulanik regresyon katsay1 Kj, j=0,...,5 degerleri ve yayilim (s;) degerleri LINGO 16.0
paket programi yardimi ile hesaplanmistir. Hesaplanan katsayr degerleri ve yayilim

degerleri Cizelge 4.9°da verilmistir.

2) Olusturulan bulanik regresyon ¢oziimleme esitliklerinin veri kiimeleri ile bir
uyum igerisinde olup olmadigmin kontrol edilebilmesi igin, kisit esitlikleri olan (Esitlik
3.94 ve Esitlik 3.95)’deki bulanik tolerans katsayisi “h” degeri h = 0.0, h=0.5ve h =
0.7 bulaniklik tolerans diizeylerinde belirlenerek esitliklere ait sistem bulanikligini

temsil eden amag fonksiyonu (Z)’ nun degerleri Esitlik 3.94. ile hesaplanmustir.

3) Esitlik (3.85a) ve (3.85b) farkli bulanik tolerans diizeylerinde uygulanarak
138 tane tahmini laktasyon siit verim degerleri Y; = (Y}, Y;) hesaplanmistir hesaplanan

degerler (Cizelge 4.10, Cizelge 4.11, Cizelge 4.12).

4) Her bir hayvan igin tahmini ortalama (Y,) siit verim degerleri Esitlik 3.89 ile
hesaplandi. Hesaplanan ortalama siit verim degerlerinin dagilimlarina ait yayilim
degerlert,

Y, = Tahmin edilen ortalama (Y,) nin iist bulamiklik simir degeri — Y.degeri
ile hesaplanmustir.

5) Her bir hayvan icin Esitlik 3.89 ile hesaplanan ortalama siit verim degerleri
(Y,) i¢in EXCEL 2016 paket programinda alt bulanmiklik sinir degerleri ve iist bulaniklik
siir degerleri olusturulmustur olusturulan degerler (Cizelge 4.10, Cizelge 4.11, Cizelge

4.12).
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Cizelge 4.9. Ornek verilere ait (n =138) Tanakanin revize bulamk katsayilarina ait tanimlayici

istatistikleri (h=0.0,h=0.5ve h=0.7).

b h=0 h=0.5 h=0.7
=
2|5
;5’3 E} Merkez degeri | Sapma | Merkez degeri | Sapma | Merkez degeri | Sapma
a z () (sy) () (sy) (¢) (sy)
N

Sabit| A, 460292.300 0.000 229233.700 0.000 160210.3 0.000
X1 | Ay -4.852 0.000 -1.958 0.000 -1.366 0.000
X2 | A, 46.325 0.000 90.810 0.000 28.862 0.000
Xs | Ay -50.373 0.000 -33.488 0.000 -25.313 0.000
Xs | A, -594.406 0.000 -317.472 0.000 -204.768 0.000
Xs | A 2605.300 3302.940 1028.936 7706.128 779.993 9965.430

Cizelge 4.9’ daki h = 0 bulaniklik tolerans seviyesinde hesaplanan katsay1
degerleri esitlik 3.85a ve 3.85b esitlikleri yardimiyla Cizelge 4.1°deki verilere
uygulanarak olusturulan tanakanin yeniden gozden gegirilmis bulanik regresyon

¢coziimleme esitligi;

¥, = (460292.3; 0.0) + (—4.852587; 0.0)X;; + (46.32537; 0.0)X;, +
(=50.37346; 0.0)X;5 + (—594.4065; 0.0)X;, + (2605.300; 3302.940)X;5 (4.5)

seklinde esitlik olusturulur. Olusturulan esitlik (4.5) i¢in veri kiimesine uyup
uymadiginin kontrol edilmesi i¢in, sistem bulanikligi degerinin hesaplanmasi
gerekeceginden dolayr kisit esitligi olan (Esitlik 3.95)’deki bulanik tolerans katsayisi
“h” degerini analiz yapmadan once h=0.0 olarak belirlendi. Esitlik 4.5”in bulaniklik

seviyesini temsil eden amag fonksiyonu Z(X) nin degeri esitlik (3.94) den yararlanilarak,

Z =[138x a§ + 181414 x a} + 45083 x a3 + 23980 x a3 + 102845x a§ +

251x ag]

Z =[138x0.0000 + 181414 x 0.000 + 45083 x 0.000 + 23980 x 0.000
+ 102845 x 0.000 + 251 x3302.940]
Z = 829037,925 olarak hesaplanmustir.
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h = 0.0 bulaniklik seviyesinde hesaplanan katsay1 degerleri kullanilarak Esitlik
4.5 yardimiyla her bir hayvan i¢in tahmini laktasyon tiit verim degerleri hesaplanarak

Cizelge 4.10°deki gibi degerler olusturulmustur.

Cizelge 4.10. h = 0.0 minimumluk 6lgiitii i¢in tahmin edilen laktasyon siit verim degerlerine (Y;) ait

istatistikler
Tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri (Y;) igin

No GLSV (Yi) _ _ Alt bulaniklik | Ust bulaniklik

Ye ¥ . .

sinir degerleri sinir degerleri
1 9619 9618.986 6605.88 3013.106 16224.866
2 7203 7202.985 13211.76 -6008.774 20414.745
3 3127 3126.986 6605.88 -3478.893 9732.866
4 8756 8755.986 3302.94 5453.046 12058.926
5 4176 7466.917 3302.94 4163.977 10769.857
6 7728 9015.816 9908.82 -893.003 18924.636
7 8734 7179.450 9908.82 -2729.369 17088.270
8 6392 6391.985 13211.76 -6819.774 19603.745
9 8709 5406.047 3302.94 2103.107 8708.987
10 6691 5978.567 6605.88 -627.312 12584.447
132 7601 5147.737 6605.88 -1458.142 11753.617
133 9617 4506.872 3302.94 1203.932 7809.812
134 6720 5307.625 3302.94 2004.685 8610.565
135 6825 6477.382 6605.88 -128.497 13083.262
136 7597 6244.727 3302.94 2941.787 9547.667
137 7079 6129.857 3302.94 2826.917 9432.797
138 8890 11724.500 13211.76 -1487.259 24936.260

Cizelge 4.10°daki gozlenen laktasyon siit verimleri, tahmin edilen ortalama siit
verimleri ve bu tahmin edilen ortalama siit verimlerine ait alt ve iist bulaniklik sinir

degerlerinin birlikte grafik yardimiyla gosterimi Sekil 4.16°daki gibidir.



126

Cizelge 4.10°daki gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen siit verim
degerleri arasindaki uyumun derecesini belirlemek i¢in Esitlik 3.70, uygulanarak Sekil
4.17’elde edilmistir
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Sekil 4.16. Gergek siit verim degerleri, tahmin edilen ortalam siit verim degerleri ve bu degerlere ait alt,

iist bulaniklik sinir degerleri arasindaki uyumluluk derecesi
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Sekil 4.17. Gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen ortalama siit verim degerleri arasindaki

uyumluluk derecesi
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Cizelge 4.9’ daki h = 0.5 bulaniklik tolerans seviyesinde hesaplanan katsay1
degerleri esitlik 3.85a ve 3.85b esitlikleri yardimiyla Cizelge 4.1°deki verilere
uygulanarak olusturulan tanakanin yeniden gozden gegirilmis bulanik regresyon

¢Ozlimleme esitligi;

¥, = (229233.7;0.000) + (—1.958611; 0.000)X;; + (90.81034; 0.000)X;, +
(—33.48842; 0.000)X;5 + (—317.4727; 0.000)X;, + (1028.936;7706.128)X;s (4.6)

seklinde olusturulur.

Olusturulan esitlik (4.6) i¢in veri kiimesine uyup uymadiginin kontrol edilmesi
icin, sistem bulaniklig1 degerinin hesaplanmasi gerekeceginden dolay: kisit esitligi olan
(Esitlik 3.94)’deki bulanik tolerans katsayisi “h” degerini analiz yapmadan 6nce h=0.5
olarak belirlendi. Esitlik 4.6’in bulaniklik seviyesini temsil eden amag¢ fonksiyonu Z(X)

nin degeri esitlik (3.94) den yararlanilarak,
Z =[138 xaf + 181414 x a3 + 45083 x a3 + 23980 x a3 + 102845 x a§ + 251 xa3|

Z =[138x0.0000 + 181414 x 0.000 + 45083 x 0.000 + 23980 x 0.000
+ 102845 x 0.000 + 251 x7706.128]
Z = 1934238.128 olarak hesaplanmustir.

h = 0.5 bulaniklik seviyesinde hesaplanan katsay1 degerleri kullanilarak 1, nolu
hayvan i¢in tahmini laktasyon siit verim degerleri Esitlik 4.6 yardimiyla hesaplanmak
istenirse,

Y, = (229233.7;0.000) + (—1.958611; 0.000) * 1453 + (90.81034; 0.000) * 320
+ (—33.48842;0.000) * 142 + (—317.4727;0.000) * 768
+ (1028.936; 7706.128) * 2

Y, = (8930,629777; 15412,256) seklinde hesaplanr.

Diger her bir hayvan icinde laktasyon tiit verim degerleri h = 0.5 bulaniklik
seviyesinde hesaplanarak Cizelge 4.11°deki gibi degerler hesaplanmustir.
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Cizelge 4.11. h = 0.5 minimumluk 6lgiitii i¢in tahmin edilen laktasyon siit verim degerlerine (Y;) ait

istatistikler
Tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri (Y;) igin
No GLSV (Yi) _ _ Alt bulaniklik | Ust bulaniklik
Ye ¥s
sinir degerleri sinir degerleri
1 9619 8930.629 15412.256 -6481.626 24342.885
2 7203 7755.484 30824.512 -23069.027 38579.996
3 3127 5491.514 15412.256 -9920.741 20903.770
4 8756 8334.578 7706.128 628.450 16040.706
5 4176 8029.126 7706.128 322.998 15735.254
6 7728 7728.065 23118.384 -15390.318 30846.449
7 8734 8734.065 23118.384 -14384.318 31852.449
8 6392 6392.065 30824.512 -24432.446 37216.577
9 8709 8358.411 7706.128 652.283 16064.539
10 6691 6691.065 15412.256 -8721.190 22103.321
132 7601 6335.242 1541.256 -9077.013 21747.498
133 9617 6438.391 7706.128 -1267.736 14144519
134 6720 6891.776 7706.128 -814.351 14597.904
135 6825 6737.199 1541.256 -8675.056 22149.455
136 7597 7190.685 7706.128 -515.442 14896.813
137 7079 7096.642 7706.128 -609.485 14802.770
138 8890 9457.052 3082.512 -21367.459 40281.564
Cizelge 4.11°deki gozlenen laktasyon siit verimleri, tahmin edilen ortalama siit

verimleri ve bu tahmin edilen ortalama siit verimlerine ait alt ve ust bulaniklik sinir

degerlerinin birlikte grafik yardimiyla gosterimi Sekil 4.18°deki gibidir.
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Sekil 4.18. Gergek siit verim degerleri, tahmin edilen ortalam siit verim degerleri ve bu degerlere ait alt,

iist bulaniklik sinir degerleri arasindaki uyumluluk derecesi
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Cizelge 4.11°daki gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen siit verim
degerleri arasindaki uyumun derecesini belirlemek i¢in Esitlik 3.70, uygulanarak Sekil
4.19’elde edilmistir.
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Sekil 4.19. Gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen ortalama siit verim degerleri arasindaki

uyumluluk derecesi

Cizelge 4.9’ daki h = 0.7 bulaniklik tolerans seviyesinde hesaplanan katsay1
degerleri esitlik 3.85a ve 3.85b esitlikleri yardimiyla Cizelge 4.1°deki verilere
uygulanarak olusturulan tanakanin yeniden gozden gegirilmis bulanik regresyon

¢coziimleme esitligi;

¥, = (160210.3; 0.000) + (—1.366027; 0.000)X;; + (28.86224; 0.000)X;, +
(—25.31374; 0.000)X;5 + (—204.7687; 0.000)X;, + (779.9930; 9965.430)X;s (4.7)

seklinde esitlik olusturulur. Olusturulan esitlik (4.7) i¢in veri kiimesine uyup
uymadiginin  kontrol edilmesi i¢in, sistem bulanikligit degerinin hesaplanmasi
gerekeceginden dolayr kisit esitligi olan (Esitlik 3.95)’deki bulanik tolerans katsayisi
“h” degerini analiz yapmadan once h = 0.7 olarak belirlendi. Esitlik 4.7’nin bulaniklik
seviyesini temsil eden amag¢ fonksiyonu Z(X) nin degeri Esitlik (3.94) den

yararlanilarak,
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Z =[138xaj + 181414 x a7 + 45083 x a3 + 23980 x a3 + 102845 x a§ + 251x a3
Z =[138x0.0000 + 181414 x 0.000 + 45083 x 0.000 + 23980 x 0.000
+ 102845 x 0.000 + 251 x 9965.430]
Z = 2501322.93 olarak hesaplanmistir. h = 0.7 bulaniklik seviyesinde
hesaplanan katsay1 degerleri kullanilarak 1, nolu hayvan i¢in tahmini laktasyon siit

verim degerleri Esitlik 4.7 yardimiyla hesaplanmak istenirse,

Y, = (160210.3;0.000) + (—1.366027; 0.000) * 1453 + (28.86224; 0.000) * 320

+ (—25.31374; 0.000) * 142 + (—204.7687; 0.000) * 768

+ (779.9930; 9965.430) * 2
Y, = (8164,452889; 19930,86) seklinde hesaplanmistir. Diger her bir hayvan i¢inde
laktasyon tiit verim degerleri hesaplanarak Cizelge 4.12°deki gibi degerler

hesaplanmustir.

Cizelge 4.12. h = 0.7 minimumluk 6lgiitii i¢in tahmin edilen laktasyon siit verim degerlerine (Y;)

ait istatistikler

Tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri (Y;) igin
No GLSV (Yi) _ _ Alt bulaniklik | Ust bulamklik
Ye Ys
siir degerleri | smur degerleri
1 9619 8164.452 19930.86 -11766.407 28095.312
2 7203 7203.051 39861.72 -32658.668 47064.771
3 3127 5688.751 19930.86 -14242.108 25619.611
4 8756 7753.568 9965.43 -2211.861 17718.998
5 4176 7165.680 9965.43 -2799.749 17131.110
6 7728 7869.923 29896.29 -22026.366 37766.213
7 8734 7159.034 29896.29 -22737.255 37055.324
8 6392 6392.051 39861.72 -33469.668 46253.771
9 8709 6833.189 9965.43 -3132.240 16798.619
10 6691 6691.052 19930.86 -13239.807 26621.912
132 7601 6304.233 19930.86 -13626.626 26235.093
133 9617 6064.873 9965.43 -3900.556 16030.303
134 6720 6372.263 9965.43 -3593.166 16337.693
135 6825 6660.770 19930.86 -13270.090 26591.630
136 7597 6721.550 9965.43 -3243.879 16686.980
137 7079 6575.475 9965.43 -3389.954 16540.905
138 8890 8496.357 39861.72 -31365.362 48358.077
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Cizelge 4.12°deki gozlenen laktasyon siit verimleri, tahmin edilen ortalama siit
verimleri ve bu tahmin edilen ortalama suit verimlerine ait alt ve ust bulaniklik sinir

degerlerinin birlikte grafik yardimiyla gosterimi Sekil 4.20°deki gibidir.
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Sekil 4.20. Gergek siit verim degerleri, tahmin edilen ortalam siit verim degerleri ve bu degerlere ait alt,

iist bulaniklik sinir degerleri arasindaki uyumluluk derecesi

Cizelge 4.12°deki gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen siit verim
degerleri arasindaki uyumun derecesini belirlemek i¢in Esitlik 3.70, uygulanarak Sekil
4.21’elde edilmistir.
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Sekil 4.21. Gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen ortalama siit verim degerleri arasindaki

uyumluluk derecesi
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4.1.5. Bulanik en kiiciik kareler (diamond ve celmins’in) regresyon céziimleme

yaklasimi ile tahmin edilen analiz sonug¢lari

Bagimsiz degiskenlerin herhangi bir 6l¢iim sonucunda elde edilen degerlerden
olustugu, bagimli degiskenlerin de bulanik sayilardan olustugu durumlarda 1988 yilinda
Diamond tarafindan 6nerilen en kiigiik kareler yonteminin teorik temelleri kullanilarak
gelistirilen bulanik en kiicilik kareler yaklasimina gore

Boliim 3.2.13.5’deki bulanik regresyon ¢oziimleme algoritmasi Cizelge 4.1°deki
ornek verilere asagidaki sekilde uygulanmistir.

1) Bulanik en kiigiik kareler regresyon ¢oziimleme yaklagim esitlikleri 3.97 ve
Esitlik 3.98 uygulanarak farkli olgiitlerdeki minimum bulaniklik seviye h = 0.0, h = 0.5
ve h = 0.7 degerleri i¢in olusturulan bulanik en kii¢iik kareler regresyon ¢oziimleme
yaklagim esitliklerine ait simetrik ticgensel 6zellik yapisina sahip bulanik regresyon
katsay1 K]-, j=0,..,5 degerleri ve yayilim (s;) degerleri LINGO 16.0 paket programi
yardimi ile hesaplandi. Hesaplanan katsay1 degerleri ve yayilim degerleri Cizelge
4.13’de verilmistir.

2) Olusturulan bulanik regresyon ¢6ziimleme esitliklerinin veri kiimeleri ile bir
uyum igerisinde olup olmadiginin kontrol edilebilmesi igin, kisit esitlikleri olan (Esitlik
3.96)’daki bulanik tolerans katsayisi “h” degeri h = 0.0, h = 0.5 ve h = 0.7 bulaniklik
tolerans diizeylerinde belirlenerek esitliklere ait sistem bulanikligini1 temsil eden amag
fonksiyonu (Z)’ nun degerleri Esitlik 3.79 ile hesaplanmistir.

3) Esitlik (3.97) ve (3.98) farkli bulanik tolerans diizeylerinde uygulanarak 138
tane tahmini laktasyon siit verim degerleri Y; = (Y., Ys) hesaplanmistir hesaplanan
degerler (Cizelge 4.14, Cizelge 4.15 ve Cizelge 4.16).

4) Her bir hayvan icin tahmini ortalama (Y,) siit verim degerleri hesaplandi.
Hesaplanan ortalama siit verim degerlerinin dagilimlarina ait yayilim degerlert,

Y, = Tahmin edilen ortalama (Y,) nin iist bulaniklik sinir degeri — Y.degeri
ile hesaplanmustir.

5) Her bir hayvan i¢in Esitlik 3.89 ile hesaplanan ortalama siit verim degerleri
(Y,) i¢in EXCEL 2016 paket programinda alt bulaniklik sinir degerleri ve iist bulaniklik

siir degerleri olusturulmustur olusturulan degerler (Cizelge 4.14, Cizelge 4.15, Cizelge
4.16).
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Cizelge 4.13. Ornek verilere ait (n =138) Katsay1 degerlerinin bulaniklastirilmasina dayanan en

kiigiik kareler regresyon yaklagimina ait tanimlayici Istatistikleri (h = 0.0, h=0.5ve h=0.7).

b h=0 h=0.5 h=0.7
=
2|5
;5’3 E} Merkez degeri | Sapma | Merkez degeri | Sapma | Merkez degeri | Sapma
a z () (sy) () (sy) (¢) (sy)
N

Sabit| A, 15029.25 0.000 52502.95 0.000 5618.804 0.000
X1 | Ay -6.050579 0.185 -9.632 1.413 -5.268 5.453
X2 | A, 4.119097 4.917 -18.785 0.000 22.146 0.000
Xs | Ay -6.846523 0.000 -9.189 21.062 -4.957 0.000
Xs | A, -4.522284 0.524 -39.307 0.264 -0.317 3.361
Xs | A 1724.153 407.313 2996.288 0.000 1181.828 0.000

Cizelge 4.13° deki h = 0.0 bulaniklik tolerans seviyesinde hesaplanan katsay1
degerleri esitlik 3.97 ve 3.98 yardimiyla Cizelge 4.1°deki verilere uygulanarak

olusturulan bulanik en kiigiik kareler regresyon ¢oziimleme esitligi;

Y, = (15029.25;0.0) + (—6.050579; 0.185)X;; + (4.119097;4.917)X;, +

(—6.846523; 0.0)X;3 + (—4.522284; 0.524)X;, + (1724.153; 407.3136)X;5  (4.8)
seklinde esitlik olusturulur. Olusturulan esitlik (4.8) i¢in veri kiimesine uyup
uymadiginin kontrol edilmesi i¢in, sistem bulanikligi degerinin hesaplanmasi
gerekeceginden dolayr kisit esitligi olan (Esitlik 3.96)’deki bulanik tolerans katsayisi
“h” degerini analiz yapmadan 6nce h = 0.0 olarak belirlendi. Esitlik 4.8’in bulaniklik
seviyesini temsil eden amag¢ fonksiyonu Z(X) nin degeri Esitlik (3.79) den

yararlanilarak,

Z =[138x a§+ 181414x aj + 45083x a3 + 23980x a$ + 102845x aj

+251x a3
Z = 2[138 x0.0000 + 181414 x 0.1853745 + 45083 x 4.917287 + 23980 x 0.000
+ 102845 x 0.5242617 + 251 x407.3136]
Z =411468.97 olarak hesaplanmigtir. h = 0.0 bulaniklik seviyesinde hesaplanan
katsay1 degerleri kullanilarak her bir hayvana ait tahmini laktasyon siit verim degerleri
Cizelge 4.14°deki gibidir.
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Cizelge 4.14. h=0.0 minimum bulaniklik 6l¢iitii kullanilarak bulanik en kiiclik kareler regresyon

¢oziimleme yaklagim ile tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri ne (Y;) ait istatistikler

Tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri (Y;) igin

GLSV (Yi) _ _ Alt bulaniklik | Ust bulaniklik

No Ye ¥s . :

siir degerleri | sinir degerleri
1 9619 6558.855 3060.141 3498.714 9618.996
2 7203 7600.618 4003.463 3597.155 11604.081
3 3127 6213.225 3086.228 3126.996 9299.454
4 8756 6991.065 2569.148 4421.917 9560.214
5 4176 6747.747 2615.072 4132.674 9362.819
6 7728 8175.351 3426.617 4748.733 11601.969
7 8734 7818.248 3609.484 4208.764 11427.732
8 6392 7091.708 3961.003 3130.704 11052.711
9 8709 6741.531 2721.383 4020.148 9462.914
10 6691 6416.616 3050.920 3365.695 9467.536
132 7601 6227.078 3068.082 3158.996 9295.160
133 9617 6621.365 2623.0134 3998.352 9244.379
134 6720 6659.324 2622.303 4037.021 9281.628
135 6825 6225.443 3045.542 3179.901 9270.986
136 7597 6746.088 2601.183 4144.905 9347.272
137 7079 6652.032 2605.576 4046.455 9257.609
138 8890 7418.179 3955.818 3462.361 11373.998

Cizelge 4.14°deki gozlenen laktasyon siit verimleri, tahmin edilen ortalama siit
verimleri ve bu tahmin edilen ortalama siit verimlerine ait alt ve list bulaniklik sinir

degerlerinin birlikte grafik yardimiyla gosterimi Sekil 4.22°deki gibidir.
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Gozlem degerleri

Sekil 4.22. Gergek siit verim degerleri, tahmin edilen ortalam siit verim degerleri ve bu degerlere ait alt,

iist bulaniklik sinir degerleri arasindaki uyumluluk derecesi
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Cizelge 4.14°deki gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen siit verim
degerleri arasindaki uyumun derecesini belirlemek i¢in Esitlik 3.70, uygulanarak Sekil
4.23’elde edilmistir.
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Sekil 4.23. Gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen ortalama siit verim degerleri arasindaki

uyumluluk derecesi

Cizelge 4.13° deki h = 0.5 bulaniklik tolerans seviyesinde hesaplanan katsay1
degerleri esitlik 3.97 ve 3.98 yardimiyla Cizelge 4.1°deki verilere uygulanarak

olusturulan bulanik en kii¢iik kareler regresyon ¢6ziimleme esitligi;

¥, = (52502.95; 0.0) + (—9.632610; 1.413)X;; + (—18.78575; 0.0)X;, +
(—9.189016; 21.062)X;5 + (—39.30735; 0.264)X;4 + (2996.288; 0.0)X;s (4.9)

seklinde olusturulmustur. Esitlige ait bulanikligi temsil eden amag¢ fonksiyonu (Z) nun
degeri esitlik (3.79) den yararlanilarak,
Z =[138xa§ + 181414 x a + 45083 x a3 + 23980 x a3 + 102845 x a§ + 251 x a3|
Z =1[138x0.0 + 181414 x 1.4134 + 45083 x 0.0 4+ 23980 x 21.06236 + 251 x 0.0]
Z = 761486.3032 olarak hesaplanlanmustir.

h = 0.5 bulaniklik seviyesinde hesaplanan katsay1 degerleri kullanilarak Esitlik
4.9 yardimiyla her bir hayvan i¢in laktasyon tiit verim degerleri hesaplanarak Cizelge

4.15’deki degerler olusturulmustur.
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Cizelge 4.15. h = 0.5 minimum bulaniklik &l¢iitii kullanilarak bulanik en kiigiik kareler regresyon

¢oziimleme Yaklasim ile tahmin edilen laktasyon siit verim degerlerine (Y;) ait istatistikler

Tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri (Y;) igin
GLSV (Y) _ _ Alt bulaniklik | Ust bulamiklik
No Y, Y.
siir degerleri sinir degerleri
1 9619 6995.018 5247.622 1747.395 12242.641
2 7203 8621.099 6183.040 2438.059 14804.140
3 3127 6149.831 6046.006 103.825 12195.838
4 8756 7556.938 4936.436 2620.501 12493.374
5 4176 6997.935 5644.215 1353.720 12642.150
6 7728 9848.1982 4888.599 4959.598 14736.798
7 8734 8461.731 6370.032 2091.699 14831.763
8 6392 8258.098 7327.968 930.129 15586.067
9 8709 6264.574 5387.677 876.897 11652.251
10 6691 6731.885 5742.869 989.015 12474755
132 7601 6384.901 6140.366 244535 12525.268
133 9617 6663.488 5905.088 758.400 12568.577
134 6720 6749.184 5819.160 930.024 12568.345
135 6825 6590.260 6256.053 334.207 12846.314
136 7597 7003.688 5601.205 1402.482 12604.894
137 7079 6886.374 5916.876 969.498 12803.251
138 8890 8912.327 6594.714 2317.613 15507.042

Cizelge 4.15°deki gozlenen laktasyon siit verimleri, tahmin edilen ortalama siit

verimleri ve bu tahmin edilen ortalama siit verimlerine ait alt ve ust bulaniklik sinir

degerlerinin birlikte grafik yardimiyla gosterimi Sekil 4.24°deki gibidir.
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Sekil 4.24. Gergek siit verim degerleri, tahmin edilen ortalam siit verim degerleri ve bu degerlere ait alt,

iist bulaniklik sinir degerleri arasindaki uyumluluk derecesi
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Cizelge 4.15°deki gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen siit verim
degerleri arasindaki uyumun derecesini belirlemek i¢in Esitlik 3.70, uygulanarak Sekil
4.25’elde edilmistir.
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Sekil 4.25. Gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen ortalama siit verim degerleri arasindaki

uyumluluk derecesi

Cizelge 4.13° deki h = 0.7 bulaniklik tolerans seviyesinde hesaplanan katsay1
degerleri esitlik Esitlik 3.97 ve 3.98 yardimiyla Cizelge 4.1°deki verilere uygulanarak
olusturulan bulanik en kiigiik kareler regresyon ¢oziimleme esitligi;

Y, = (5618.804;0.00) + (—5.268065; 5.453)X;; + (22.14661; 0.00)X;,

+ (—4.957316; 0.00)X;3 + (—0.3174364; 3.361)Xj,

+ (1181.828; 0.00)X;s (4.10)
seklinde bulanik en kii¢iik kareler ¢6zmleme esitligi olusturuldu. Esitlige ait bulaniklig

temsil eden amag fonksiyonu (Z) nun degeri Esitlik (3.79) den yararlanilarak,

Z = [138 x a§ + 181414 xa + 45083 x a3 + 23980 x a3 + 102845 x a§ + 251 xas|
Z =[138x0.0000 + 181414 x 5.453832 + 45083 x 0.000 + 23980 x 0.000

+ 102845 x 3.361669 + 251 x 0.000]
Z = 1335132.318 olarak hesaplandi.
h = 0.7 bulaniklik seviyesinde hesaplanan katsayi degerleri kullanilarak Esitlik 4.10
yardimiyla her bir hayvan i¢in laktasyon tiit verim degerleri hesaplanarak Cizelge

4.16’daki degerler olusturulmustur.
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Cizelge 4.16. h=0.7 minimum bulamiklik 6lgiitii kullanilarak bulanik en kiigiik kareler regresyon

¢oziimleme yaklasim ile tahmin edilen laktasyon siit verim degerlerine (Y;) ait istatistikler

Tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri (Y;) igin

GLSV (Yi) _ _ Alt bulaniklik Ust bulanmklik

No Ye Y . .

sinir degerleri siur degerleri
1 9619 6467.146 10506.179 -4039.032 16973.326
2 7203 6991.309 12592.529 -5601.220 19583.838
3 3127 6306.556 10598.519 -4291.962 16905.075
4 8756 7113.539 8490.354 -1376.814 15603.893
5 4176 7101.854 8539.438 -1437.583 15641.293
6 7728 7372.287 10679.057 -3306.769 18051.344
7 8734 7818.359 10706.326 -2887.966 18524.685
8 6392 6419.892 12693.613 -6273.721 19113.505
9 8709 7475.3149 8701.408 -1226.093 16176.723
10 6691 6344.752 10475.995 -4131.243 16820.748
132 7601 6253.475 10546.895 -4293.419 16800.371
133 9617 7036.903 8580.154 -1543.250 15617.057
134 6720 7062.318 8571.338 -1509.020 15633.656
135 6825 6172.974 10498.633 -4325.659 16671.608
136 7597 7049.962 8540.708 -1490.745 15590.670
137 7079 6998.066 8537.346 -1539.279 15535.413
138 8890 6648.294 12613.451 -5965.156 19261.745

Cizelge 4.16°deki gozlenen laktasyon siit verimleri, tahmin edilen ortalama siit
verimleri ve bu tahmin edilen ortalama siit verimlerine ait alt ve list bulaniklik sinir

degerlerinin birlikte grafik yardimiyla gosterimi Sekil 4.26°deki gibidir.
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Sekil 4.26. Gergek siit verim degerleri, tahmin edilen ortalam siit verim degerleri ve bu degerlere ait alt,

iist bulaniklik sinir degerleri arasindaki uyumluluk derecesi
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Cizelge 4.16°deki gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen siit verim
degerleri arasindaki uyumun derecesini belirlemek i¢in Esitlik 3.70, uygulanarak Sekil
4.27’elde edilmistir.
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Sekil 4.27. Gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen ortalama siit verim degerleri arasindaki

uyumluluk derecesi

4.1.6. Aralik (Interval) regresyon coziimleme yaklasim ile tahmin edilen regresyon

analiz sonuc¢larn

Bu regresyon c¢oziimleme esitliginin amaci iizerinde inceleme yapilan tiim
karakterlere ait veri kiimeleri i¢in minimum diizeye sahip olabilecek tahmin araliklarini

bulabilmektir.

Bolim 3.2.13.5°deki bulanik regresyon ¢oziimleme algoritmasi Cizelge 4.1°deki

ornek verilere agagidaki sekilde uygulanmistir.

1) Aralik (Interval) regresyon ¢oziimleme yaklasimi esitlikleri 3.103a, 3.103b,
3.103c esitlikleri uygulanarak farkl 6lgiitlerdeki minimum bulaniklik seviye h = 0.0, h
= 0.5 ve h = 0.7 degerleri i¢in olusturulan Aralik regresyon ¢oziimleme yaklasim

esitliklerine ait simetrik liggensel 6zellik yapisina sahip bulanik regresyon katsayi K]-,
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j=0,..,5 degerleri ve yayilim (s;) degerleri LINGO 16.0 paket programi yardimi ile

hesaplanmis, hesaplanan katsay1 ve yayilim degerleri Cizelge 4.17°de verilmistir.

2) Olusturulan bulanik regresyon ¢oziimleme esitliklerinin veri kiimeleri ile bir
uyum igerisinde olup olmadiginin kontrol edilebilmesi i¢in, kisit esitlikleri olan (3.108,
3.109, 3.110)’daki bulanik tolerans katsayist “h” degeri h = 0.0, h = 0.5 ve h = 0.7
bulaniklik tolerans diizeylerinde belirlenerek esitliklere ait sistem bulanikligini temsil

eden amag fonksiyonu (Z)’ nun degerleri Esitlik 3.107 ile hesaplanmustir.

3) Esitlik (3.103a) ve (3.103b) farkli bulanik tolerans diizeylerinde uygulanarak
138 tane tahmini laktasyon siit verim degerleri Y; = (?c,?s) hesaplanmis, hesaplanan

degerler (Cizelge 4.18, Cizelge 4.19, Cizelge 4.20).

4) Her bir hayvan i¢in tahmini ortalama (Y,) siit verim degerleri hesaplanmustir.
Hesaplanan ortalama siit verim degerlerinin dagilimlarina ait yayilim degerleri,

Y, = Tahmin edilen ortalama (Y,) nin iist bulaniklik sinir degeri — Y. degeri
ile hesaplanmustir.

5) Her bir hayvan i¢in Esitlik 3.89 ile hesaplanan ortalama siit verim degerleri
(Y,) i¢in EXCEL 2016 paket programinda alt bulaniklik sinir degerleri ve iist bulaniklik
siir degerleri olusturulmustur olusturulan degerler (Cizelge 4.18, Cizelge 4.19, Cizelge

4.20).

Cizelge 4.17. Ornek verilere ait (n =138) bulanik aralik katsay1 degerlerine ait Tanimlayici Istatistikleri (h
=0.0,h=05veh=0.7).

Aj=(n;s)
5 h=0 h=05 h=0.7
=
2 | x
350 % Merkez degeri | Sapma | Merkez degeri| Sapma | Merkez degeri | Sapma
R £ () (sy) (1) (sy) () (sy)
N

Sabit| A, 36755.140 0.000 21786.310 |0.2446.398 36755.00 0.000
X1 | A -3.921 0.337 -1.287 0.000 -3.921 0.337
X2 | A, -24.575 6.448 18.906 0.000 -24.574 6.454
X3 | A, -7.066 0.411 -19.595 0.000 -7.066 0.410
Xs | A, -24.260 0.408 -22.237 0.496 -24.261 0.408
Xs | A 1569.882 0.000 345.580 0.000 1569.907 0.000
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Cizelge 4.17° deki h = 0 bulaniklik tolerans seviyesinde hesaplanan katsay1
degerleri Esitlik 3.103a, 3.103b, 3.103c esitlikleri yardimiyla Cizelge 4.1°deki verilere

uygulanarak,

¥, = (36755.14; 0.0) + (—3.921055; 0.337)X;; + (—24.57574; 6.4481)X;, +
(=7.066789; 0.411)X;5 + (—24.26077; 0.4088)X, + (1569.882;0.0)X;s  (4.11)

seklinde hesaplanmistir. Esitlik 4.11° e ait bulaniklik degerinin hesaplana bilmesi i¢in
kisit esitlikleri olan (3.108, 3.109, 3.110)’daki bulanik tolerans katsayist “h” degerini
analiz yapmadan 6nce h = 0.0 olarak belirlendi. Esitlik 4.11’in bulaniklik seviyesini

temsil eden amag fonksiyonu Z(x) nin degeri esitlik (3.107) den yararlanilarak,

Z =[138xa§ + 181414 x a3 + 45083 x a3 + 23980 x a3 + 102845 xa§ + 251xa3]
Z = [138x 0.0000 + 181414 x 0.3377039 + 45083 x 6.448100

+ 23980 x 0.4110625 + 102845 x 0.4087693 + 251 x 0.000]
Z = 403860.372 olarak hesaplanmuistir.

h = 0.0 bulaniklik seviyesinde hesaplanan katsay1 degerleri kullanilarak 1, nolu
hayvan i¢in tahmini laktasyon siit verim aralik degeri degerleri Esitlik 4.11 yardimiyla

hesaplanmak istenirse,

Y, = (36755.14; 0.000) + (—3.921055;0.3377) * 1453 + (—24.57574; 6.4481)
* 320 + (—7.066789; 0.4110) * 142 + (—24.26077; 0.4087) = 768
+ (1569.882; 0.000) * 2
Y, = (36755.14; 0.000) + (—5697.2929; 490.6837) + (—7864.2368; 2063.392)
+ (—1003.4840; 58.3708) + (—18632.2713; 313.9348)
+ (3139.76; 0.000)
Y, = (6697.615;2926.3814)
seklinde degerler hesaplanmistir. Diger her bir hayvan i¢in de laktasyon tiit
verim degerleri aralik regresyon modeli ile h = 0.0 diizeyinde hesaplanarak Cizelge

4.18’deki degerler hesaplanmaigtir.
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Cizelge 4.18. h = 0.0 seviyesinde Aralik (Interval) regresyon ¢oziimleme yaklasim esitligi ile

tahmin edilen laktasyon siit verim degerlerine (Y;) ait istatistikler

Tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri (Y;) igin
GLSV (Yi) .
No _ _ Alt bulaniklik Ust bulaniklik
Ye Ys
sinir degerleri siur degerleri

1 9619 6697.615 2926.381 3771.230 9623.990

2 7203 7736.283 3136.113 4600.169 10872.390
3 3127 6096.702 2974.705 3121.996 9071.407

4 8756 6601.926 2786.126 3815.800 9388.052

5 4176 6112.251 2860.763 3251.487 8973.014

6 7728 8392.173 2865.998 5526.174 11258.171
7 8734 6968.590 3135.041 3833.549 10103.631
8 6392 7597.538 3105.324 4492.214 10702.863
9 8709 5472.159 2995.203 2476.955 8467.362
10 6691 6511.492 2922.284 3589.208 9433.777
132 7601 6259.589 2953.417 3306.171 9213.007
133 9617 5886.225 2875.468 3010.757 8761.693
134 6720 5942.674 2873.077 3069.597 8815.751
135 6825 6415.721 2926.501 3489.220 9342.223
136 7597 6155.511 2841.076 3314.434 8996.588
137 7079 6049.194 2853.282 3195.912 8902.476
138 8890 8026.505 3085.180 4941.325 11111.686

Cizelge 4.18°deki gozlenen laktasyon siit verimleri, tahmin edilen ortalama siit

verimleri ve bu tahmin edilen ortalama siit verimlerine ait alt ve ust bulaniklik sinir

degerlerinin birlikte grafik yardimiyla gosterimi Sekil 4.28°deki gibidir.
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Sekil 4.28. Gergek siit verim degerleri, tahmin edilen ortalam siit verim degerleri ve bu degerlere ait alt,

iist bulaniklik sinir degerleri arasindaki uyumluluk derecesi
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Cizelge 4.18°deki gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen siit verim
degerleri arasindaki uyumun derecesini belirlemek i¢in Esitlik 3.70, uygulanarak Sekil
4.29’elde edilmistir.

TEOSVD

10000

9000
- " t ¢
8000 "’ L L

7000 (Y . “"’ -
oo P ’anf' -

5000
4000
3000
2000
1000

R*=0,0343

Tahmin edilen siit verimleri

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

Gercgek siit verimleri

Sekil 4.29. Gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen ortalama siit verim degerleri arasindaki

uyumluluk derecesi

Cizelge 4.17° deki h = 0.5 bulaniklik tolerans seviyesinde hesaplanan katsay1
degerleri esitlik 3.103a, 3.103b, 3.103c esitlikleri yardimiyla Cizelge 4.1°deki verilere
uygulanarak,

Y, = (21786.31;2446.398) + (—1.287240; 0.0)X;; + (18.90658; 0.0)X;, +

(—19.59589; 0.0)X;3 + (—22.23727; 0.4964)X;, + (345.5809; 0.00)X;s (4.12)
seklinde hesaplanmistir. Esitlik 4.12’ye ait bulaniklik degerinin hesaplana bilmesi igin
kisit esitligi olan (3.108, 3.109, 3.110)’deki bulanik tolerans katsayist “h” degerini
analiz yapmadan 6nce h = 0.5 olarak belirlendi. Esitlik 4.12’in bulaniklik seviyesini

temsil eden amag fonksiyonu Z(X) nin degeri esitlik (3.107) den yararlanilarak,
Z =[138xa§ + 181414 x aj + 45083x a5 + 23980 x a3 + 102845 x aj + 251x a3

Z = [138x2446.398 + 181414 x 0.000 + 45083 x 0.000 + 23980 x 0.000
+ 102845 x 0.4963970 + 251 x 0.000]

Z = 388654.8694 olarak hesaplanmustir.
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h = 0.5 bulaniklik seviyesinde hesaplanan katsay1 degerleri kullanilarak 1 nolu

hayvan i¢in tahmini laktasyon siit verimi aralik degeri hesaplanmak istenirse,

Y, = (21786.31; 2446.398) + (—1.287240;0.000) * 1453 + (18.90658; 0.0) * 320
+ (—19.59589;0.0) * 142 + (—22.23727;0.4963) * 768
+ (345.5809; 0.0) * 2

Y, = (21786.31; 2446.398) + (—1870.3597; 0.0) + (6050.1056; 0.0)
+ (—2782.6163;0.0) + (—17078.2233; 381.2328) + (691.1618;0.0)

Y, = (6796.3781; 2827.6308)

seklinde degerler elde edilir. Diger her bir hayvan iginde laktasyon tiit verim degerleri
hesaplanarak Cizelge 4.19’daki gibi degerler hesaplanmustir.

Cizelge 4.19. h = 0.5 seviyesinde Aralik (interval) regresyon ¢oziimleme yaklasim esitligi ile tahmin

edilen laktasyon siit verim degerlerine (Y;) ait istatistikler

Tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri (Y;) igin
GLSV (Yi) _ _ Alt bulaniklik | Ust bulamklik
No Y, Y,
sinir degerleri | sinir degerleri
1 9619 6697.615 2926.381 3771.230 9623.990
2 7203 6637.765 2832.098 3805.666 9469.863
3 3127 5953.611 2831.602 3122.009 8785.213
4 8756 6695.347 2827.134 3868.212 9522.481
5 4176 6207.256 2827.134 3380.122 9034.391
6 7728 7155.748 2830.609 4325.139 9986.357
7 8734 6477.143 2830.609 3646.534 9307.752
8 6392 5490.940 2830.112 2660.828 8321.053
9 8709 6692.839 2830.112 3862.726 9522.952
10 6691 6637.765 2832.098 3805.666 9469.863
132 7601 5896.871 2829.616 3067.255 8726.488
133 9617 5895.627 2829.120 3066.507 8724.747
134 6720 5997.535 2828.623 3168.911 8826.159
135 6825 5779.392 2828.127 2951.265 8607.519
136 7597 6146.541 2828.127 3318.414 8974.668
137 7079 5893.747 2827.630 3066.116 8721.378
138 8890 6304,784 2827,134 3477,649 9131,918
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Cizelge 4.19°deki gozlenen laktasyon siit verimleri, tahmin edilen ortalama siit
verimleri ve bu tahmin edilen ortalama suit verimlerine ait alt ve ust bulaniklik sinir

degerlerinin birlikte grafik yardimiyla gosterimi Sekil 4.30°daki gibidir.
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Sekil 4.30. Gergek siit verim degerleri, tahmin edilen ortalam siit verim degerleri ve bu degerlere ait alt,

iist bulaniklik sinir degerleri arasindaki uyumluluk derecesi

Cizelge 4.19°daki gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen siit verim
degerleri arasindaki uyumun derecesini belirlemek igin Esitlik 3.70, uygulanarak Sekil
4.31’elde edilmistir.
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Sekil 4.31. Gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen ortalama siit verim degerleri arasindaki

uyumluluk derecesi
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Cizelge 4.17° deki h = 0.7 bulaniklik tolerans seviyesinde hesaplanan katsay1
degerleri esitlik 3.103a, 3.103b, ve 3.103c esitlikleri yardimiyla Cizelge 4.1°deki

verilere uygulanarak;

¥, = (36755.000; 0.000) + (—3.921051; 0.3376)X;; + (—24.5749; 6.455)X;, +
(—7.066;0.4107)X;5 + (—24.261; 0.4087)X;4 + (1569.907; 0.0)X;s (4.13)

seklinde hesaplanmistir. Esitlige ait bulanikligi temsil eden amag¢ fonksiyonu (Z) nin

degeri esitlik (3.107) den yararlanilarak,

Z =[138x aj + 181414 x aj + 45083 x a3 + 23980 x a3 + 102845 x a§ + 251xas|
Z = [138x 0.0000 + 181414 x 0.3376 + 45083 x 6.4546 + 23980 x 0.4107

+ 102845 x 0.4087 + 251 x 0.000]
Z = 404119.43 olarak hesaplanmustir.

h = 0.7 bulaniklik seviyesinde hesaplanan katsay1 degerleri kullanilarak 1 nolu
hayvan i¢in tahmini laktasyon siit verimi aralik degeri hesaplanmak istenirse,
Y, = (36755.0;0.0) + (—3.921051; 0.3376) * 1453 + (—24.57489; 6.4546) * 320
+ (—7.066518;0.4107) * 142 + (—24.26107; 0.4087) * 168
+ (1569.907; 0.000) * 2

Y, = (36755.0;0.0) + (—5697.2871; 490.6549) + (—7863.965; 2065.4784)
+ (—1003.4455; 58.33) + (—4075.8597; 68.6687) + (3139.814; 0.0)

Y, = (6697.615; 2926.3814)

seklinde degerler hesaplanmistir. Diger her bir hayvan icin tahmini laktasyon siit verim

degerleri hesaplanarak Cizelge 4.20’deki degerler olusturulmustur.
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Cizelge 4.20. h = 0.7 seviyesinde Aralik (Interval) regresyon ¢oziimleme yaklagim esitligi ile tahmin

edilen laktasyon siit verim degerlerine (Y;) ait istatistikler

Tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri (Y;) igin
No GLSV (Yi) _ _ Alt bulaniklik | Ust bulaniklik
Ye ¥s
sinir degerleri | smur degerleri
1 9619 6697.615 2926.381 3771.230 9623.990
2 7203 7736.283 3136.113 4600.169 10872.390
3 3127 6096.712 2976.540 3120.171 9073.253
4 8756 6601.896 2787.965 3813.930 9389.862
5 4176 6112.237 2862.648 3249.588 8974.886
6 7728 8392.178 2867.761 5524.417 11259.940
7 8734 6968.646 3137.018 3831.627 10105.660
8 6392 7597.606 3107.093 4490.512 10704.699
9 8709 5472.157 2997.220 2474.936 8469.378
10 6691 6511.492 2924.087 3587.404 9435.579
132 7601 6259.596 2955.232 3304.364 9214.829
133 9617 5886.214 2877.354 3008.860 8763.569
134 6720 5942.663 2874.965 3067.697 8817.628
135 6825 6415.727 2928.289 3487.438 9344.016
136 7597 6155.494 2842.943 3312.550 8998.437
137 7079 6049.182 2855.149 3194.032 8904.332
138 8890 8026.565 3086.964 4939.601 11113.529

Cizelge 4.20’deki gozlenen laktasyon siit verimleri, tahmin edilen ortalama siit
verimleri ve bu tahmin edilen ortalama siit verimlerine ait alt ve list bulaniklik sinir

degerlerinin birlikte grafik yardimiyla gosterimi Sekil 4.32°deki gibidir.
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Sekil 4.32. Gergek siit verim degerleri, tahmin edilen ortalam siit verim degerleri ve bu degerlere ait alt,

iist bulaniklik sinir degerleri arasindaki uyumluluk derecesi
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Cizelge 4.20°deki gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen siit verim
degerleri arasindaki uyumun derecesini belirlemek i¢in Esitlik 3.70, uygulanarak Sekil
4.33’elde edilmistir.

TEOSVD

10000

2000
. 1 i R
8000 ' L L

T ,,_-az
6000 . ;'

5000

4000

3000

2000

1000

R*=0,0343

Tahmin edilen siit verimleri

0 2000 4000 G000 BODD 10000 12000

Gergek siit verimleri

Sekil 4.33. Gergek siit verim degerleri ile tahmin edilen ortalama siit verim degerleri arasindaki

uyumluluk derecesi

Aralik regresyon c¢oziimleme esitligi, minimum bulaniklik o6lgiitii kullanan
bulanik en kiigiik kareler regresyon ¢oziimleme esitliginin 6zel bir hali olarak da ifade
edilebilmektedir. Klasik en kiigiik kareler yontemi ile bulanik regresyon ¢dziimleme
yonteleri ile hesaplanan bazi istatistikler degerlerin karsilastirmali olarak gdsterimi

Cizelge 4.27°de verilmistir.
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4.1.7. Bulanik lojistik regresyon ¢oziimleme modelinin uygulanisi

Tez calismasinin bu boliimiinde, teorik temelleri detayli bir sekilde agiklanan
bulanik lojistik regresyon ¢oziimleme yaklasimi ile laktasyon siit verim degerlerini
etkiledigi disiiniilen degiskenlerin olusturdugu veri kiimesine uygulanisinin
gdsterilmesine yer verilmistir. ilgili degiskenler bulanik lojistik regresyon ¢dziimleme
esitliginde kullanilarak laktasyon siit verimini etkiledigi disliniilen degiskenlere ait
posibilistik odds degerleri hesaplanmistir. Burada amag¢ bagimli degiskenin stirekli ve
belirsiz (bulanik) oldugu durumlar ile yetersiz Ornek biiyiikliiklerinin oldugu
durumlarda bulanik lojistik regresyon ¢oziimleme yaklasimmin kullanilabilirligini
gostermektir. Bulanik lojistik regresyon coziimleme yaklasimi ile daha giivenilir ve
tutarli sonuclarin hesaplanabilmesi i¢in yaklagimin adimlarini Cizelge 4.21°deki 138 bas
Siyah alaca ineklere ait verilere sirasi ile uyguladigimizda;

1. adim da veriler modelde kullanilacak sekilde diizenlenerek Cizelge 4.21’deki
degerler olusturulmustur. Ornek uygulama igin kullanilacak veri kiimelerinin genel
ozelligi, bagimsiz degiskenler klasik veri kiimesine ait kesin degerlerden olusurken,
bagimli degisken bulanik kiimenin 6zelliklerini tasiyan degerlerden olusmaktadir.

2. adim da bagimli degisken olarak alinan laktasyon siit verim (Y;) degerlerinin,
bagimsiz degiskenlere gére normal degerlere sahip olup olmadig: test edildi. Bu test
islemi sonucunda (Y;) degerleri, bagimsiz degiskenler ile birlikte klasik lojistik
regresyon esitliginde kullanilarak gozlenen olasilik degerleri(p;) hesaplanmistir.

Hesaplanan degerler Cizelge 4.21°deki gibidir.

Cizelge 4. 21. 138 biiylik bas hayvanin gesitli 6zelliklerine ait 6rnek veri kiimesi

No LSV (Y) | HY (X2) | SGS (X2) | SP (Xs) | IBY (Xa) | LS (Xs) G‘;fg;ﬁzr‘i’l(a;:)hk
1 9619 1453 320 142 768 2 0.7
2 7203 1846 310 131 765 4 0.908
3 3127 1465 324 179 776 2 0.581
2 8756 1084 317 152 767 1 0.851
5 4176 1094 335 150 759 1 0.756
6 7728 1481 310 123 774 3 0.999
7 8734 2465 325 134 737 5 0.999

136 7597 1092 323 183 769 1 0.861

137 7079 1092 324 198 768 1 0.899

138 8890 1840 322 180 767 4 0.999

Toplam | 1114780 | 181414 | 45083 | 23980 | 102845 | 251
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3. adim da Bulanik lojistik regresyon modelinde kisitlar olusturulurken goézlemlerin
bulanikligini ifade eden en uygun bir h seviyesinin arastirmaci tarafindan belirlenmesi
gerekir. Genellikle h = 0.5 alinir. Bu ¢alismada da h = 0.5 alinmigtir. Tahmin araligini

olusturan kisitlar bu tolerans seviyesine gore olusturulmustur

4. adim da Her bir hayvana ait laktasyon siitverim degeri Y; i¢in bir alt ve bir de ist
sinirdegeri hesaplaya bilmek i¢in kisitlar olusturulur. Modelimizde 5 adet agiklayict
degisken oldugu igin, sabit terim de dahil olmak tizere 6 adet af merkez degeri ve 6 adet

a? yayilim degeri hesaplamamiz gerekecegi igin bir sonraki adima gegilir.

5. adimda dordiincii adimdaki amaglarin uygulanmasi icin Cizelge 4.21°deki 138
hayvana ait verilerin kullanilmasi nedeniyle 276 kisit ortaya ¢ikmaktadir. Bu degerler
dogal logaritmalar1 alinarak dogrusallastirilmis degerlerdir. h = 0.5 diizeyinde

olusturulmak istenen kisitlar agagidaki gibi olusturularak gézlenen logit (kisit) degerleri

asagidaki gibi hesaplanmistir w; = log, {_[1”1 ]};
_—

[a§ + 1453 = a§ + 320 * a5 + 142 * a§ + 768 xa§ + 2 x a — 0.5 x ag — 0.5 * 1453 * aj]
—0.5%320*a3 — 0.5+ 142 a5 — 0.5+ 768 *a} — 0.5+ 2 xad < —InY; I

a§ + 1453 = a$ + 320 x a5 + 142 « a5 + 768 * a§ + 2 * aS + 0.5 x a3 + 0.5 * 1453 * a$
| 4+0.5%320 * a3 + 0.5 142 = a5 + 0.5 * 768 * a§ + 0.5* 2 xa$ > InYy ]

bir nolu hayvan i¢in goézlenen logit degeri: w; = log, {ﬁ}= —3.032 olarak
i

bulunmustur. iki nolu hayvan i¢in de gdzlenen logit degeri hesaplanmak istendiginde
ise,

[a0+1846>i<a1+310>i<az+131*a3+765*a4+4*a5—05*a0 05*1846*&11]
—0.5%310% a3 — 05131 % a3 — 0.5 765 a5 — 0.5* 4 * a < —InY,

Wy =

[ag+1846*a‘1’+310*a§+131*a§+765*a2 + 4% a + 0.5 a3 + 0.5 x 1846 = aﬁJ
+0.5 %310 * a3 + 0.5 131 % a3 + 0.5 x 765 * aj + 0.5* 4 * a3 > InY,

Hy

w, = log, {m} = —1.228 olarak hesaplanmistir. Ug nolu hayvan igin,

[ag+1465*a'j+324*a§+179*a§+776*a§ 2+xaS—0.5% aj — 5*1465*3?]
—0.5%324* a3 —05%179 % a5 — 0.5 %776 * a5 — 0.5% 2 * a3 < —InY3

W3 =

a§ + 1465 = a$ + 324 x a5 + 179 xa$ + 776 a5 + 2 = aS + 0.5 * aJ + 0.5 * 1465 * a$
| +0.5%324 * a5 + 0.5+ 179 % a5 + 0.5 776 * a + 0.5* 2 * a > InY3 |
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Wy = loge{ o }: —2.867

[1-p2]

[ag+1o92*a§+323*a§+183*a§+769*ag+1*ag—0.5* a§ — 0.5 * 1092 * ai]
—0.5%323% a5 —05%183 % a5 — 05769 a5 —0.5% 1+ a$ < —InYq3¢

Wi3e =

a§ + 1092 * a$ + 323 x a5 + 183 a5 + 769 *a§ + 1+ aS + 0.5 * ad + 0.5 * 1092 * a$
| +0.5%323 % a5 + 0.5+ 183 % a5 + 0.5 769 * a5+ 0.5+ 1 a$ >1InYq3¢ |

_ U2 —
Wy36 = loge {[1—u2]} = —0.070

[a8+1092*a§+324*a§+198*a§+768*ai+1*a§—0.5* ay — 0.5 % 1092 = a?]
| —0.5%324% a5 — 05198 a3 — 0.5+ 768 a5 — 0.5+ 1* a$ < —InYq37

Wi37 =

a§ + 1092 = a§ + 324 x a5 + 198 xa§ + 768 xa5 + 1 = aS + 0.5 * aj + 0.5 * 1092 = a
| +05+324% a5 +05+198+ a$+0.5%768+ a3 + 0.5+ 1% a8 >InYy37 |

W137 - loge {[P_z} - _3.511

1‘“2]

[a§ + 1840 = a§ + 322 x a$ + 180 * a5 + 767 * a§ + 4+ a — 0.5 * ag — 0.5 * 1840 * a3 |
‘ —0.5%322% a5 — 0.5 180 * a5 — 0.5 767 x a5 — 0.5 4 x a$ < —InY13g ‘
Wizg =
la8+1840*a§+322*a§+180*a§+767*ai+4* aS + 0.5 * a$ + 0.5 = 1840 * aiJ
+0.5 %322 % a5+ 0.5 %180 * a5 + 0.5 767 * a5 + 0.5 x4 * a3 >InYq3g

Wq3g = loge {[;—1]} = —3.832 scklinde hesaplamalar1 yapilarak Cizelge 4.23 deki
2

degerler elde edilmistir.

Bu sekilde olusturulan 138 adet (2 x 138 ) kisitin olusturdugu katsayilar matrisi

elde edilir. Bu katsayilar matrisinin her bir satirindaki ilk alti elamani ajf merkez
degerlerini, son alt1 elaman ise a yayilim degerlerini gostermektedir. Her bir satir «;”
isareti ile birbirinden ayrilmaktadir. Katsayilar matrisinin boyutu 138 x 12’dir. 2016
yillina ait 138 Siyah Alaca inege ait degerler olusturmaktadir. Modelimizde bes adet

aciklayict degigsken ve bir de sabit terim olmasi nedeniyle katsayilar matrisinin Siitun



152

say1st 6 X 2 = 12’olacaktir. Burada her bir katsay1 degerinin bir merkez ve bir de yayilim

degeri bulunmaktadir.

6. adim da Degeri tahmin edilecek bagimli degiskenler vektorii, Y; gercek gozlem
degerlerinin sirasiyla bir pozitif, bir de negatif degerlerin hesaplanarak siralanmasiyla
elde edilir. Bagimlh degiskenler vektoriiniin elemanlari
[—Y1; Yo=Yy Yo ..., —Yisg; Yi3g; | seklinde hesaplanarak Cizelge 4.22°deki degerler
elde edilmistir. Elde edilen bagimli degiskenler vektorii (1 X 276) boyutundadir. Her bir
hayvana iliskin bir alt ve bir de iist sinir degerinin hesaplanabilmesi igin, bagimli
degiskenin dogal logaritmasi alinarak dogrusallastirilmis degerleri; bir negatif, birde

pozitif olarak kisitlarin sag tarafina eklenmektedir.

7. adim da Minimize edilmek istenen amag fonksiyonun katsayr degerleri, yayilimlarin
minimum olmasi sartim1 saglayan Esitlik (3.121)‘deki amag fonksiyonunda Cizelge

4.21°deki veriler uygulanarak esitlik (4.14) hesaplanmustir.

138 138 138 138 138
Z=2 [

138 a + a$ z Xq4i + a5 Z Xpi + a3 Z X3i + aiz X4i + a3 Z X5i] (4.14)
=1 =1 =1 i=1

i=1
[138 x a§ + 181414x a} + 45083x a3 + 23980x a$ + 102845x a§ + 251x a|
[138 x 0.0000 + 181414 x 0.0000 + 45083 x 0.0000 + 23980 x 0.0917
+ 102845 x 0.0000 + 251 x 0.0000]
Zix1z = 2198.966

Z=2
Z=2

Esitlik (4.14) de hesaplanan amag fonksiyonunun 276 kisit altinda (138 gozlem x 2)
¢oziilmesi gerekmektedir. Olusturulan modelin veri kiimesine uyup uymadiginin kontrol
edilmesi igin, kisit esitligi olan (3.122)’deki bulanik tolerans katsayist “h” degerini
analiz yapmadan once h = 0.5 olarak belirleyerek model bulanikligini temsil eden amag
fonksiyonu (Z) nun degeri Z = 2198.966 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan amag
fonksiyonunu toplam yayilimi, toplam hatayr minimize eden bulanik katsayilar1 tahmin
etmek amaciyla olusturulan Z amag¢ fonksiyonunun katsayilar vektori, (1x12)
boyutundadir. Amag fonksiyonu Z’nin ilk alti unsuru ai merkez degerlerini, son alti
unsuru ise a$ yayilimdegerlerini ifade etmektedir. Dogrusal programlama yontemiyle

minimizasyon problemini ¢ozebilmek icin gerekli olan Z amag fonksiyonu, katsayilar
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matrisi ve ¢oziim vektorii elde edildikten sonra ¢éziimleme islemi sekizinci adimdaki

sekilde elde edilmistir.

8. adim da Cizelge (4.22)’ile gosterilen katsay1 degerlerinin Pourahmad ve ark. (2011a)
tarafindan Onerilmis olan yaklasima gore tahmin edilebilmesi i¢in esitlik (3.121)‘deki
amag¢ fonksiyonunun Esitlik (3.122)‘deki kisitlara gore ¢oziilmesi gerekmektedir.
Cizelge 4.21 da logit transformasyonu ile hesaplanan olasilik (P;) degerleri, bagimli
degisken Y; kabul edilip, bagimsiz degiskenlerle dogrusal bir iligki saglamasindan
dolayi birlikte “Lingo 16.0” yazilimi ile hesaplayarak Cizelge 4.22’deki degerler elde

edilmistir.

Cizelge 4.22. Ornek deki verilere ait (n = 138) bulamk lojistik regresyon Katsay1 degerleri ile ilgili

istatistikler
Degiskenler B = @f;af Merkez degeri (af) Sapma (a})
Sabit B 20311 0.000
Xi B, 20,029 0.000
X B, 5312 0.000
X B -0.013 0.098
Xa B, -1.054 0.000
Xs Bs -1.387 0.000

Burada; af bulanik sayilarm merkezini, af: yayilim degerini gostermektedir.

Hesaplanan bu katsay1 degerleri sonucunda olusturulan Esitlik 4.15 teorik olarak esitlik
(3.111b) kullanilarak,

v~vi=f(x,B)=ln{[ . ]} Bo + BiXi1 + B2Xiz + BsXiz+... +BsXis (4.15)

B]' Bo = [ao: a(SJ] B, = [31' ] 82 [az' az] 83 [ag, ag], B4 =
[a%, af], Bs =[af, a8] ve Bj=|[a}, s, sf]. j=012,...,5 seklindedir.

Buna gore her bagimhi degisken icin elde edilen bulanik katsayilar, bulanik lojistik
regresyon modelinde yerine konuldugunda asagida gosterilen Esitlik 4.15

olusturulmustur.
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Wi (w;) = (20.3117,0.00) + (—0.0295, 0.0)X, + (—5.3128,0.0)X, +
(—0.0133,0.0917)X5 + (—1.054, 0.0)X, + (—1.3872, 0.0)Xs (4.15)

9. adim da Esitlik (4.15) yardimiyla Cizelge 4.21°deki bir nolu hayvana ait gozlenen

logit degerinin, bulanik lojistik regresyon yaklasimi ile tahmin edilen logit degeri \7\/1 =
log(—2— ];
sy

Vz\ll = (20.3117,0.0) + (—0.0295,0.0)x 1453 + (—5.3128,0.0)x 320 +
(—0.0133,0.092)1x 142 + (—1.0540,0.0)x 768 + (—1.3872,0.0)x2

= (20.3117,0.0) + (—4.6905,0.0) + (—15.9384,0.0) + (—0.7714,5.319)¢
+ (—2.108,0.000) + (0.000,0.000) = (—3.1966,5.3186)

W, = (-3.197; 5.319);
Esitlik (4.15) ile simetrik tiggensel 6zellige sahip olan bir bulanik say1 olarak
hesaplanmistir. Her bir hayvan icin Esitlik (4.15) deki gibi hesaplamalar yapilarak

Cizelge 4.23°deki degerler elde edilmistir.

Cizelge 4.23. Ornek veri kiimesine ait baz1 hesaplanan bulanik istatistik degerler

Bulanik yaklagimla Tahmin edilen Logit Gozlenen Logit Degerleri:
Digerleri araﬁllgli w; = log, ( Hi )
No Wi =1In {m} [1 - 111]
oo | £

1 (-3.197 - 5.319) -3.032

2 (-3.257 - 4.125) -1.228

3 (-3.853 - 4.218) -2.867
136 (-0.071 - 3.923) -0.070
137 (-3.571 - 4.035) -3.511
138 (-2.852 - 1.926) -3.832

Bulanik lojistik regresyon analiz yaklasiminin onemli bir diger 6zelligi
aragtirmada kullanilan materyallerin disinda yeni materyallerin arastirmaya veya
isletmeye eklenmesi durumunda eklenen materyallere ait posibilistik odds oran

degerlerinin tahmin edilebilir olmasidir. Ornegin laktasyon siit verim degeri 8320 kg
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olan. bagimsiz degiskenler (x; = 1450, x, = 330, x3 = 150, x, = 710, x5 = 2)
Ozelliklerine sahip olan 139 nolu yeni bir hayvanin aragtirmaya dahil edildigini
varsayalim. Esitlik (4.14) deki gibi bu yeni eklenen hayvanin normal siit verimli bir

hayvan olup olmadigmin olabilirlik ihtimalinin (posibilistik odds degerinin) tahmin

edilen degeri Esitlik (4.15) dekine benzer sekilde hesaplanmigtir \7\7139 =
[loge( H139 ):|’

[1_“139]

W30 = (20.3117,0.0) + (—0.0295,0.0)x1450 + (—5.3128, 0.0)x330
+ (=0.0133,0.0917)1x 150 + (—1.0540, 0.0)x710
+ (—1.3872,0.0)x 2

W,36 = (20.3117,0.0) + (—13.570,0.0) + (—5.3128, 0.0) +
(—0.8778,6.052)1 + (—3.162,0.0) + (0.0,0.0) = (=2.611, 6.052);

Bu hesaplama sonucunda simetrik tiggensel 6zellige sahip bir bulanik (fuzzy) sayi

olarak hesaplanmustir.

10. ve 11. adimlar da Genisleme prensibine gore esitlik (3.120) kullanilarak bir nolu
hayvana ait tahmin edilen posibilistik odds oran fi,(x) = W, [ln%] degeri Esitlik

(4.16), deki islem siralart izlenerek; {i; (x);

~3197 —In(1=)

A 5.319 ’
i (x) = (4.16)
In (ﬁ) —(=3.197) |

5.319 ’

—3.197 = 5319 < In (ﬁ) < —3.197 [e73197-5319 < x < 73197]

3197 < In (i) < —3.197 + 5.319 [e™3197 < x < ~3197+5319]
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-3.197- ln(

( ) _
jl — 8516<ln( )< 3.197[e 8516 < x < e~3197 ]

1)
In ( X )+(3 197) _
1— = > 3 197<1n( )<2122[ 3197 <y < e2122]

5.319

( -3.197—In(1=) . \
B —8.516 = < -3. 002<x<
1 =319 ,~8516 <In (=) < ~3.197 [2.002 < x < 0,0408]

In (%) +(3.197)
5.319

X
1— ,—3.197 < In(+—) < 2.122 [0,0408 < x < 8.3478]
L 1—x J

Esitlik (4.16) daki sonuglar incelendiginde bir nolu hayvana ait tahmin edilen
posibilistik odds oran degeri, iiyelik fonksiyonu fi; (x) = \7V1 [ln i] = Wl(—3.032) =
exp(W;(0.048) = 0.0408 olarak hesaplanmustir. Bu deger, laktasyon siit verim

miktarinin normal olmas1 olabilirliginin olmamas1 olabilirligine oranin1 gostermektedir.

Tahmin edilen bu olabilirlik degerine ters doniisiim (transformasyon) uygulanarak,

0,408 = —t=  oldugundan, fi; = 0,0408 — 0,0408 * fiy > fiy + 0.0408 * i, =
—H1
0,0408 — 1,0408 = fi, = 0,0408 - fi, = 22:2? = 0,0392 olarak hesaplanmistir.

Hesaplanan  bu  deger  tahmin edilen  olasilik (fi;)degeridir.
Hesaplanan bu degere gore bir nolu hayvanin laktasyon siit verim degerinin normal

degerde oldugunu 0,0392 olabilirlik gibi diisiik diizeyde de olsa h= 0,50 olabilirlik

diizeyine gore soyleyebiliriz. Diger her bir hayvan i¢in hesaplamalar yapilarak, fi, (x);

(  -3257- 1n(1 fx)
4125

X
—3.257 — 4.125 < In (1 = X) < —3.257 [e73257-4125 < y < ¢3257]

) < —3.257 + 4125 [e7327 < x < e732574125]

lU In (1 fx) — (=3.257)
4125

X
,~3.257 <In (1=

fi,(x) = (—1.228) = 0,0385

ﬁs (x);
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( -3853-In(1=5)
4218

X
,—3.853 — 4218 < In (1

) < —3.853 [e"3853-4218 < y < o~3853]

1n(1 fx) — (-3.853)

I
\1- 4.218

X I
,—3.853 < In (1 ) < —3.853 +4.218 [T < x < e 3853+4219] |

fiz(x) = (—2.867) = 0,0212

ﬁ136(x);

( —0071-In(1=)
3.923

X
,—0.071 —3.923 < In (1

) < —0.071 [e70071-3.923 < y < @=0.071]

In (1 =) - (=0.071)

I
- 3.923

X I
,—0.071 < In (1 ) < —0.071+3.923 [e707! < x < e 007143923] |

fl136(%) = (—0.070) = 0,9314

ﬁ137(X);

~3571—In (1)

1= 4.035

X
,—3.571 — 4.035 < 1n(

- ) < —3.571 [e~3571-4035 < y < @=3571]
¢

In (1 fx) — (-3.571)

4.035

X
1-—

,—3.571 < In (1 ) < —3.571+4.035 [e7571 < x < e 357144035

fli37(x) = (—3.511) = 0,0281

ﬁlBS(X);

1-—x
1.926

( —2.852—1n( X )

X
—2.852 —1.926 < 1n(

- ) < —2.852 [e"285271926 < y < @~2852]
¢

In (1 fx) — (~2.852)

I
\1- 1.926

X I
,—2.852 < In (1 ) < —2.852 + 1,926 [e72852 < x < e 2852+1926] |
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fl;38(%) = (—3.832) = 0,0577 olarak hesaplanmustir. Her bir hayvan icin bu sekilde

hesaplanan degerler Cizelge 4.24’deki gibidir.

Cizelge 4.24. Ornek veri kiimesine ait gdzlenen ve tahmin edilen bulanik Istatistik degerler

g :
_g e .ﬂ g
= i T =
= JEJ v EE fj E N
P52 |1 2y E I 3R
¥ 8= 2z SR 9 T
23 AL §8 = §|a”|
4 8§ B - T -g e 8=
3 o m g0 . = =l -
£3 o 247\ 87| g &
g Bd— g 1l
HoOE CE =T o Hog
i = = ®
No © E':"' = u
I £ u.1 o
) g
i | £ © 2
W, (—3.032)
I:—319:" - . = exp I:ﬁrl (0‘]4‘82]
1 5.319) -3.032 0.0408 00302 0.0482
=
2 E;;;i} i -1.228 0.0385 0.0370 0.293
3 E':'gi;} i -2.867 0.0212 0.0207 0.057
4 E"Z';ii} i -2.909 0.0555 0.0526 0.055
136 E':g;i} i -0.070 0.9314 0.0273 0.030
] =7
137 E'?E%‘;} i 3511 0.0281 0.0543 0.022
138 E'Z'géj} i -3.832 0.0577 0.0195 0.085

Arastirmaya yeni eklenen her bir hayvan i¢in bu islemdeki gibi hesaplamalar

yapilabilmektedir.

Genisleme prensibine gore Esitlik (3.120) kullanilarak yiiz otuz

dokuz nolu hayvana ait posibilistik odds oran degerinin tahmin edilen degerini Esitlik

(4.17), deki islem siralari izlendiginde; fi;39(x) = Wy [ln i] -



159

( —261- 1n( X )
_ 1-x/ _ _ X _ —2.61-6.05 -2.61
1 —= ,~2.61-605 <In(7—) <2611 [e <x<e261] |
= (4.17)
In (L) — (=2.61)
_ 1-—x _ X _ -2.61 —-2.611+6.05
1 G ,~2.61<In(;—) < ~2.61+605 [ <x<e ]
( —2.611— 1n( ) )
' 1-x X —8.663 —2.611
—_ — < < — <x<
1 53 , 8.663_1n(1_ )_ 2.611[e <x<e ]
In (1) + (2.611)
_ 1-—x _ X -2.611 3.441
|1 s ,~2.611 <In(7—) < 3441[e721 < x < 3441] |
( _ _ X 3\
1- zo11—In (1 — X),—8.663 < 1n( X ) < —2.611[0.000172 < x < 0.073]
6.052 =T\ =%/ = =%x=
= !
In (1fx) +(2.611) «
| 1- T ,~2611 <In(7—=) < 3441 [0.0734 < x < 31218] |

Yiiz otuz dokuz nolu hayvan i¢in iiyelik fonksiyonu ile tahmin edilen posibilistik odds
oran degeri {i;30(x) = (—2.462) = 0,0734 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan bu deger yiiz
otuz dokuz nolu hayvanin normal siit verimli bir hayvan olup olmadigini belirten

degerdir. Hesaplanan posibilistik odds oran degerlerine ters doniisiim uygulanarak,

tahmin edilen olasilik degeri (fi;39), Esitlik (3.112) yardimi ile; 0.0734 = Mz

1-f139

Oldugundan ﬁ139 = 0,0734 - 0,0734’ * ﬁ139 - ﬁ139 + 0,0734 * ’|.1139 = 0,0734’ i

0.0734

1,0734 *fi;30 = 0,0734 > fli30 = —

= 0,0683 seklinde hesaplanmistir. Yiiz otuz

dokuz nolu hayvanin laktasyon siit verim degerinin normal degerde oldugunu 0,0683
gibi diisiik bir olasilik degeri ile diisiik diizeyde de olsa h = 0.50 olabilirlik diizeyine
gore soylenebilmektedir.
12. adim da Bulanik lojistik regresyon analiz yaklagimi i¢in gerekli olan uyum iyiligi
test olgiitlerinden biri olan “Ortalama Uyelik Derecesinin (MDM)” degerini Cizelge
4.24°deki degerleri Esitlik (3.123) ve (3.124) ‘de kullanarak,

Her bir hayvana i¢in tahmin edilen posibilistik odds oran degerlerinin iiyelik

derecesini hesaplamak istedigimizde;

~ il i~ fic( ) ic — W
exp [Wi ( H )] =1- —(W fis S - ) veyal — —(f (f)i;)(x)W)
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X
( . -3197 - In (=) )
5319 _ _(—
00 = W) =1 3'0325)31g 3197 _ 1 _0.031
| () - (=3197) | '
\1- 5.319 )
W, (x) = 0.97
(1 -3257 - In(1=5) )
4125 _ _
W, (x) = >W,x) =1— ( 1'2282 12% 3.257) =1-0.492
| I (=) - (-3.257)| '
- 4.125
W,(x) = 0.51
X
( 73853 ~In(1=) ]
a0 = 4218 i W00 =1 — (—2.867) — (—3.853) —1-0233
4,218 )
1n(1 fx) — (-3.853)
U g 4218
W,(x) = 0.77
) ~3571 —1In (1 fx) \
B 4.035 _ _(—
Wi36(x) =4 => W) =1— ( 3.5114)- 03(5 3.571) = (.99
In (1 X X) — (-3.571) | '
1= 4.035
~2.852 — ln
1—
1926 _ _(—
W137(X) = ¥ = V~V137(X) =1- ( 3.8321) 92(6 2852) = 0.49
In (1 —( 2.852) | '
1= 1 926 )




161

X
( . -3914—-In(7=)
_ 2.934 _ —2.462) — (—3.914
Wi3s(x) = = Wi3s(0) =1— ( 2)9351- ) = 0.51
| m(25) - (3919 | '
\1- > )
2.934

Her bir hayvan i¢in hesaplamalar esitlik (3.123) ve (3.124) birlikte kullanilarak
tahmin edilen posibilistik odds oran degerlerine ait liyelik dereceleri hesaplanarak
Cizelge 4.25’deki degerler elde edilmistir. Cizelge 4.25°deki hesaplanan

exp [\TVI ([fiﬁ_])] > h = 0.5 degerlerin tolerans katsayis1 (h) degerlerine esit veya daha

biiylik degerler seklinde hesaplandigi goriilmekte olup buda gegerli ve giivenilir

sonugclar i¢in gerekli olan varsayimlarin saglandigi anlamina gelmektedir.

Cizelge 4.25. Ornek veri kiimesine ait her bir hayvan icin tahmin edilen posibilistik odds oran degerlerine

ait liyelik derece degerleri

Bulanik yaklagimla Gozlenen Tahmin edilen
Tahmin edilen Logit Gozlenen Logit odds Posibilistik odds
Degerleri arahgli Degerleri: Degerleri: degerlerinin U}/elik
No = ln{ } w; = log < Ky ) Hy Dereceleri
-] P\ -] -1 | e [\7\, (7“1 )]
\[1 - ]
ff@ | B
1 (-3.197 - 5.319) -3.032 0.048 0.97
2 (-3.257 - 4.125) -1.228 0.293 0.51
3 (-3.853 - 4.218) -2.867 0.057 0.77
136 (-3.571 - 4.035) -0.070 0.030 0.99
137 (-2.852 - 1.926) -3.511 0.022 0.49
138 (-3.914 - 2.934) -3.832 0.085 0.51
Toplam 96.23
MDM 0.6973

Cizelge 4.25’de her bir hayvan i¢in tahmin edilen posibilistik odds degerlerinin

hesaplanan tiyelik derece degerlerini exp [W ( ]>] Esitlik (4.18) da yerine koyarak;

138

1
MDMzﬁZexp[

i=1

=

| < ﬁi~ )l + .+ exp |[Wisg (#)] (4.18)

138
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138

1
Z 0.97 4+ 0.51 + 0.77 + - + 0.99 + 0.49 + 0.51
i=1

~ 138

Ortalama tyelik derecesi degeri MDM = 0.6973 olarak hesaplanmistir.
Hesaplanan bu deger Esitlik (4.15) de olusturulan bulanik lojistik regresyon analiz
modeli i¢in uyum iyiligi 6l¢iitiinii géstermektedir. Bu deger olusturulan Esitlik (4.15) {in
tizerinde inceleme yapilan veri kiimesi i¢in iyi bir model oldugu sonucunu ifade
etmektedir. Hesaplanan bu test oOlgiit degeri, Cizelge 4.25°deki {izerinde inceleme
yapilan bagimli degiskenin bulanik ortamda bagimsiz degiskenler tarafindan 0,6973 lik

gibi bir oran degeri ile agiklana bildigini gostermektedir.

13. adim da Modelin uyum iyiligini degerlendirmede kullanilan bir diger 6l¢iit
ise “Ortalama hata kareler” test Ol¢iitii olup Cizelge 4.25 deki degerleri Esitlik (3.125)
ve (3.126) de kullanarak,

Tahmin edilen posibilistik odds oran degerlerinin durulastirilmis degerleri

defCoG {exp [\7\/1]} ile hesaplana bilmektedir. Bir nolu hayvan i¢in defCoG {exp [VATII]}

degerini hesaplamak istedigimizde;

exp(-3.197) —3.197 — In(x) exp(—3.197+5.319) In(x) — (—3.197)
_ Jom(-s07-5319 (1 ~ 5319 )dx + Jexp(-197) X (1 B 5319 )dx (4.19)
T rexp(-3.197) —3.197 — In(x) exp(~3.197+5.319) In(x) — (—-3.197 '
fexpp(—3.197—5.319) X (1 N 5.319 ) dx + fexpp(—3.197) X (1 N 5.319 ) dx
exp(—3.197)
—3.197 — log.(x
x|1- £319 el )> dx = X?[0.0940557 log(x) + 0.753668]

exp(—3.197-5.319)

exp(—3.197+5.319)

< log.(x) — 3.197
x|1-—

) dx = X2[0.847724 —0.09405571log(x)]

5.319
exp(—3.197)
exp(—3.197)
—3.197 — log.(x
x(1- =315 e )> dx = X [0.188111 log(x) + 1.41328]

exp(—3.197-5.319)
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exp(—3.197+5.319)

( log.(x) — 3.197
x(1-—

=315 >dx = X [1.7895 — 0188111 log(x)]

exp(—3.197)

Esitlik (4.19) deki her bir integral degerleri http://integrals.wolfram.com/index.jsp

adresi kullanilarak hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerlerden de yararlanilarak her bir

integral degeri asagidaki gibi hesaplanmaistir;

exp(ff (%)) £-Inx®Y 4.
fexp(fic(X)—fis(X)) X (1 ) )dx,

2
= (e"™)? + (X?(0,0940557 * In(e ) + 0,753668)) — (e ®-F®)

* (X2(0,0940557 * In(eff ®-F()) + 0,753668))

= (e73197)2 ¥ (0,0940557 * In(e~31%7) + 0,753668)) — (e~3197-5:319)2
+ (0,0940557 * In(e3197-5319) 1 0,753668))
= 0.0075

exp(fE () +£ (%)) In(x)— £ (x) .
Jesxp€ 00 ( TR >dx’

2
= (eTWR0D)2 4 (X?(0,847724 — 0,0940557 * In(ef W+F0)) — (e 0)
« (X2(0,847724 — 0,0940557 * In (efiC(XD)))

= (e—3.197+5.319)2 % (0,84-7724 — 0,0940557 * ln(e—3.197+5.319)) _ (e—3.197)2
% (0,847724 — 0,0940557 * In(e31°7)))

exp(ff GO+ () In(x) — ££(x)
[ (o)
e

dx = 44.9136
xp(f(x)) ey )

exp(ff (x)) ffe0-In®@) ;.
Jexp(€c0-560) X (1 ) )dx’


http://integrals.wolfram.com/index.jsp

164

= 95 (0,188111 In (09 — 1,41328) — (T ®0-11) « (0,188111
«In ((efﬂx)—f?(x)) — 1,41328))

= e73197 % (0,18811 * In(e~3197) — 1,41328) — (e~319775319) x (0,18811
* In(e~319775319) — 1,41328))

exp(fE (%)) £C (x) — In(x)
f X <1 -
e

S )dX = 0.0332
xp(ff(x)—fis(x)) fi (x)

exp(ff () +£5 (%)) Inx)-f£x)\ 4.
fexp(ff(X)) (1_ 5(x) )dX’

= TG+ () 4 (1,7895 — 0,18811 = In(eff ®W+F®)) — (™) « (1,7895

—0,18811 « In (eT®))

= 7 3197+5.319 (1,7895 —0,18811 * ln(e—3.197+5.319)) — (e—3.197) * (1,7895
—0,18811 * In(e~317))

=8.3228 * (1,7895 — 0,18811 = In(8.3228)) — (0.0408) * (1,7895 —
0,18811 * In(0.0408))

= 8.3228 * (1,7895 — 0,18811 * 2.1189) — (0.0408) = (1,7895 — 0,18811
% (—3.199)
= 8.3228 * (1,7895 — 0.398586) — (0.0408) * (1,7895 + 0.601777)

= 8.3228 * (1.3909) — (0.0408) * (1,7895 + 0.601777)

= 8.3228 * (1.3909) — (0.09756)

exp(ff (O +£; (x)) In(x) — ££(x)
[ ey
e

dx = 11.478
xp(f€(x)) £ (%) )
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seklinde hesaplanan bu degerler esitlik (4.20) de yerine konularak,

__0.0075+44.9136 __ 44.921

defCoG {exp [Wl]} T 00332411478 11511

= 3,90 olarak hesaplanir. Diger
her bir hayvan igin ¢ikis degerlerinin durulastirilmis (kesin) degerlerini bu sekilde

hesaplayarak Cizelge 4.26"daki defCoG {exp [W;|} degerleri elde edilmistir.

Cizelge 4.26. Ornek veri kiimesi i¢in her bir hayvana ait hesaplanan defCoG (cikis degerlerinin

durulastiriimis kesin) degerleri

Gozlenen odds =N _
Degerleri: defCoG {exp [W‘]} _~ )
M . [defCoG exp | W[} - ( Hi )]
No =] def CoG {exp [W,]} { p [ 1]} -
1 0.048 3.90 14.84
2 0.293 1.12 0.68
3 0.057 0.69 0.40
4 0.055 1.49 2.06
136 0.030 0.77 0.55
137 0.022 0.22 0.04
138 0.085 0.19 0.01
Toplam 1687.22
MSE 12.22

Cizelge 4.26°de hesaplanan her bir defCoG degerinden gozlenen posibilistik odds degeri

_ 2
cikartilarak kareleri alinmuistir [defCoG {exp [V~Vi]} - ([lul])] . Kareleri alinan her bir
i

deger Esitlik (3.125) de yerine konularak MSE degeri hesaplanmuistir;

138

- %; [defCoG {exp [W,]} - <[1 E}J)lz ot ldefCoG{exp ek

-l

138

1
MSE = EZB'% —0,048]2 + [1,12 — 0,293]2+. +[0,19 — 0,085]2 (4.20)
i=1

Esitlik (4.20) ile hesaplanan MSE degeri 12.22 olarak elde edilmistir ve
VMSE = 3.49 dir. Hesaplanan bu deger Esitlik (4.15) de olusturulan bulanik lojistik

regresyon ¢oziimleme modelinin Cizelge 4.1°deki iizerinde inceleme yapilan veri

kiimesi i¢in iyi bir uyum iyiligi test 6l¢iit degeri oldugu ve Sekil 3.9 ile uyumlu oldugu
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sonucuna varilmistir. Hesaplanan bu deger tahmin edilen bulanik degerler ile gercek
gozlem degerleri arasindaki ortalama uzakligi gostermektedir. Tahmin edilen bulanik
model yaklasiminin dogruluk derecesini gosteren bir test Olgiiti olup test Olgiiti
degerinin genellikle sifira yakin ¢ikmasi arzu edilir. Clinkli kiigiik ¢ikmasi {izerinde
inceleme yapilan veri kiimeleri ile kurulan model arasinda iyi bir uyum oldugunu
gostermektedir. Hesaplanan bu degerler sonucunda {izerinde inceleme yapilan veri

kiimesi ile olusturulan modelin uyumlu oldugu sonucuna varilmastir.
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4.2. Tartisma

Arastirmanin amaglar1 dogrultusunda, bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme
yaklagimlarina ait katsayr degerleri simetrik tiggensel Ozellik tiiriindeki bulanik
katsayilar seklinde hesaplanmistir. Daha sonra bulanik regresyon araligina iliskin 6rnek
¢oziimlemeleri yapilmistir. Hesaplanan sonuglar bulanik dogrusal regresyon ¢dziimleme
yaklasimlarinda, merkezi regresyon ¢izgisi olan Y nin, verileri en iyi sekilde agiklama

giicline sahip oldugunu gostermistir.

Bulanik dogrusal regresyon ¢oziimleme yaklagimlar: teorik olarak basit bir
matematiksel programlamayla sonuclandirilabilmektedir. Ancak bulanik dogrusal
regresyon ¢oziimleme yaklasimlarinin  bulanikligt daha ¢ok matematiksel
hesaplamalardan dolayr degil, karar vericinin karart ve verilerin dogasindan
kaynaklanmaktadir. Uzerinde inceleme yapilan yaklasimlarin veri sayismin yetersiz

oldugu degiskenler icin yararl olabilecegi bu ¢alismayla da ortaya konmustur.

Yapilan uygulamalarda, her bir hayvana ait laktasyon siit verimlerinin tahmin
edilebilmesi i¢in, bulanik regresyon ¢oziimlemeleri i¢in dogrusal programlama yontemi
kullanilmis ve bagimli degiskeni etkiledigi diislinlilen bagimsiz degiskenler, hayvanin
laktasyondaki yast (ay) (X1), sagilan giin sayis1 (X2), servis periyodu (giin) (Xa), ilk
buzagilama yasi (giin) (X4), laktasyon sirasi (Xs) gibi, bes adet bagimsiz degisken,
Klasik en kii¢lik kareler yontemi, Tanaka'nin bulanik regresyon ¢6ziimleme yaklasimi,
Tanaka’nin yeniden (revize) gozden gecirilmis bulanik coklu dogrusal regresyon
¢oziimleme yaklagimi, Bulanik en kiiciik kareler (Diamond ve Celmins) regresyon
coziimleme yaklagimi, Aralik (Interval) regresyon c¢oziimleme yaklagimi gibi
yaklasimlarda uygulanarak her bir yaklasim i¢in ortalama bulanik katsay1 degerleri ile

bu katsayilara ait sapma (yayilim) degerleri Cizelge 4.27°deki gibi hesaplanmuistir.
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Cizelge 4.27. Klasik ve Bulanik yaklagimlara ait katsayi, yayilim ve bulaniklik (Z) istatistik degerleri

BTS EKK TBRY TRCDRY BEKKRY ARY
15097 Co 36755.480 460292.3 15029.25 36755.14
-0.93 [ -3.921 -4.852 -6.050 -3.921
222 C: 24577 46.325 4119 -24575
-2.95 Cs -7.067 -50.373 -6.846 -7.066
178 Ca -24.260 -594.406 -4522 -24.260
428 Cs 1569.820 2605.300 1724153 1569.882
h=0.0 So 0.000 0.000 0.000 0.000
B S1 0.337 0.000 0.185 0.337
% S 6.431 0.000 4917 6.448
2 Ss 0.411 0.000 0.000 0.411
= Ss 0.408 0.000 0524 0.408
” Ss 0.000 3302.940 407.313 0.000
Sistem bulanikligi (Z) 403.154 829037.925 411468.97 403860.372
Co 21868.39 229233.7 52502.95 21786.31
5 Ci -1.844 -1.958 -9.632 -1.287
§ C: 9.483 90.810 18.785 18.906
b Cs -19.015 -33.488 -9.189 -19.595
Ca -17.886 -317.472 -39.307 -22.237
Cs 508.406 1028.936 2996.288 345580
h=05 So 220.113 0.000 0.000 2446.398
B S1 0.000 0.000 1.4134 0.000
Eﬂ S 14358 0.000 0.000 0.000
E Ss 0.000 0.000 21.062 0.000
E Ss 1.059 0.000 0.264 0.496
” Ss 0.0000 7706.128 0.000 0.000
Sistem bulaniklig1 (2) 786707.09 1934238.128 761486.300 | 388654.86
Co 21871.98 160210.3 5618.804 36755.00
g Ci -3.864 -1.366 -5.268 -3.921
g C: 22.980 28.862 22,146 24574
> Cs -19.208 -25.313 -4.957 -7.066
Ca -21.940 -204.767 -0.317 -24.261
Cs 1385.745 779.993 1181.828 1569.907
h=07 So 3442357 0.000 0.000 0.000
B Si 0.000 0.000 5453 0.337
En S 15173 0.000 0.000 6.454
E Ss 0.000 0.000 0.000 0.410
E Ss 1412 0.000 3.361 0.408
” Ss 0.000 9965.430 0.000 0.000
Sistem bulaniklig1 (2) 1304400.82 2501322.93 1335132.318 | 404119.43
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(BTS: Bulaniklik tolerans seviyesi, EKK: klasik en kii¢iik kareler yontemi, TBRY: Tanaka’nin bulanik
regresyon ¢oziimleme yaklagimi, TRCDRY: Tanaka’nin yeniden (revize) gdzden gecirilmis ¢oklu
dogrusal regresyon ¢oziimleme yaklagimi, BEKKRY: Bulanik en kii¢iik kareler regresyon ¢éziimleme
yaklagimi, ARY: Aralik regresyon ¢6ziimleme yaklagimi)

Cizelge 4.27°deki hesaplanan sonuglara gore, Tanaka’nin Bulanik dogrusal
regresyon c¢oziimleme yaklasimlarinda kisitlar olusturulurken gézlemlerin bulanikligini
ifade eden uygun bir tolerans h diizeyinin belirlenmesi gerekmektedir, Arastirmacilar
genellikle bu seviyeyi 0.5 olarak aldiklarindan yapilan bu ¢alismada da laktasyon siit
verimlerinin tahmin edilebilmesi i¢in Bulanik regresyon ¢oziimleme yaklasimlar ile
gozlemlerin bulanikligini ifade eden h = 0.0, h = 0.5 ve h = 0.7 belirlenen tolerans
seviyelerinde verilere uygulanmis tahmin araligini olusturan kisitlar buna gore
olusturulmustur. Tahmin edilen regresyon analiz sonuglarina gore tiim degiskenlerin
belirli oranlarda katkist bulunmakta olup ancak farkli yayillim degerlerine sahiptir.
Burada sagilan giin sayist (X2) degiskenine ait katsay1 degerinin yayilim genisligi
belirlenen h seviyelerine gore sirast ile 6.4317, 14.3589 ve 15.1738 olarak
hesaplanmistir. Bu bize sagilan giin sayisi (X2) degiskeninin, laktasyon siit verim
degerlerinin tahmin edilmesinde bulanikliga neden oldugunu yani etkisiz oldugunu
gostermektedir. Ciinkii gercek etkiyi gosterecek diger degiskenlerin yayilim

parametrelerinin modeldeki degeri sifira yakin bir deger olarak hesaplanmuistir.

Tanaka’nin yeniden (revize) gdzden gecirilmis bulanik ¢oklu dogrusal regresyon
¢oziimleme yaklasimi ile gozlemlerin bulanikligini ifade eden h =0.0,h =0.5ve h=0.7
seviyelerinde tahmin edilen regresyon analiz sonuglarina gore ozellikle h = 0.0
seviyesinde gergek siit verimlerine yakin birebir laktasyon siit verimlerinin tahmin
edildigi Cizelge 4.12°de goriilmektedir. Hesaplanan bu sonuglara goére yaklasimin
hayvancilikla ilgili ¢aligmalarda gegerli ve giivenilir bir sekilde kullanilabilecegi bu

calisma dada ortaya konulmustur.

Cizelge 4.27°den goriildiigii gibi h = 0.0, h = 0.5, h = 0.7 diizeyinde gegerlilik
aralig1 daha genisleyerek gercek verilerin timiinii ig¢ine almistir. Gegerlilik araligi
ortalamay1 kapsamaktadir. Ilgili parametredeki bulaniklik artmistir. Yani h tolerans
seviyesi arttirildikga her parametrenin regresyon modelinde bulunma olasiligi

azalmaktadir. Regresyon modelin gecerlilik araliginda anlamsiz noktalar elde edilmistir.
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Bulanik en kiiciik kareler regresyon ¢oziimleme modelinde h = 0.0 igin
regresyon gegerlilik araligi daha dar olmasina karsilik h = 0.7 de regresyonun gegerlilik
aralig1 daha genis olmaktadir. Ancak katsayilarda onemli degisiklik olmamaktadir.
Servis periyodu (giin) (X3) i¢in h = 0.0’dan h = 0.7’ye bulaniklik artmaktadir. Servis
periyodu (giin) (X3) ’nun bulanikliginin artmasi regresyon modelinde etkili parametre
olmaktan ¢ikmaktadir. Dolayisiyla bulanik en kiiciik kareler regresyon g¢oziimleme
yaklasimi ile olusturdugumuz esitlik servis periyodu (giin) (X3) ’nun Onemini

icermeyecektir.

Diger parametreler daha onem kazanmaktadir. Bulanik regresyon modelinin
gegerliligi i¢in parametre sayisinda azalma olacagini gostermektedir. Bu bize Servis
periyodu (giin) (X3), degiskeninin laktsyon siit verimine etkisinin bulanik oldugunu
gostermektedir. Bulanik en kiigiik kareler regresyon ¢oziimleme modelinde h = 0.5
seviyesinde hesaplanan katsay1 ve yayilim degerleri ile olusturulan esitlik ile hesaplanan
laktasyon siit verimlerinin gercek siit verimlerine daha yakin oldugu Cizelge 4.20°de

goriilmektedir.

Aralik regresyonunda sistem parametreleri (Bulanik dogrusal regresyon
katsayilar1) araliklar halinde tanimlanirlar. Modeldeki bulanik Y; tahminleri en genis
yayilimlarina (bulanikliga) sahiptirler. Bu nedenle artik sadece bir aralik sayi ile
gosterilirler. Cizelge 4.27°den goriildiigi gibi h = 0.0, h = 0.5, h = 0.7 diizeyinde tiim
gercek degerleri kapsayacak sonsuz sayida laktasyon siit verim degerleri tahmin
edilebilmektedir. Ayrica bulanik dogrusal regresyon analizindeki kisitlar herhangi bir h
seviyesinde olusturulduktan sonra, baska herhangi bir h seviyesi igin doniistiirme
yapilabilmektedir. Bu 6zellik, kisitlarin tekrar tekrar yazilmasina gerek duyulmadan,
rahatlikla farkli bulaniklik seviyelerinde hesaplamalarin yapilabilmesi imkani
olusturmaktadir. Tahmin edilen laktasyon siit verim degerleri ile ¥; 6l¢iim sonucunda
elde edilen gercek Y; degerleri arasindaki farkin maksimum oldugu noktadadir.
Dolayisiyla modele uymayan higbir veri yoktur. Hepsi belli bir derecede modelle iliskili

ve tanimli hale getirilmistir.

Arastirmanin Bulanik lojistik regresyon ¢oziimleme yaklasiminin uygulama
asamasinda Pourahmad ve ark. (2011a) tarafindan 6nerilmis olan yaklagim laktasyon siit

verimlerine ait verilere h = 0.5 diizeyinde uygulanmis ve hesaplanan sonuglar uyum
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iyiligi test oOlgiitleri olan ortalama tiyelik derecesine (MDM) ve Ortalama hata kareler
test Ol¢iitiine gore yorumlanmaya calisilmistir. h = 0.5 i¢in olusturulan lojistik regresyon
coziimleme esitliginde Pourahmad ve ark.(2011a) tarafindan Onerilen yaklasim igin
MDM o6l¢iitiiniin  degeri 0.6973 olarak hesaplanmigtir. Modelin uyum 1iyiligini

degerlendirmede kullanilan bir diger test dlgiit ise “Hata kareler ortalamasi” test 6l¢iitii

olup MSE degeri 12.22 olarak hesap edilmistir ve vVMSE = 3.49 dir. Hesaplanan bu
deger Esitlik (4.15) de olusturulan bulanik lojistik regresyon ¢oziimleme modelinin
Cizelge 4.21°deki tlizerinde inceleme yapilan veri kiimesi i¢in iyi bir uyum iyiligi test
Olclit degeri oldugu sonucuna varilmistir. Sonu¢ olarak hem dogasi geregi bulaniklik
iceren veri kiimelerinin oldugu durumlarda hem de klasik istatistik yontemlerin
varsayimlarinin saglanamadigi durumlarda kullanilan yontemlerden biri olan bulanik
lojistik regresyon ¢oziimleme yaklagiminin laktasyon siit verim degerleri ile ilgili

verilere uygulana bilirligi gosterilmeye ¢alisiimistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Son yillarda giinliik yasam igindeki problemlerin sartlara gore degismesi ve
siirekli gelismesi yapilan arastirmalarin daha karmasik yapiya sahip olmasii
beraberinde getirmistir. Bu zaman igerisinde meydana gelen gelismeler geleneksel
analiz yontemlerinin ve bakis agilarinin bilim ve teknigin gelismesine bagli olarak
degistirilmesi  gerekliligini ortaya ¢ikarmistir. Yeni alternatif yaklagimlarin
gelistirilmesi ile mithendislik, tip, psikoloji, isletme, tarim, eczacilik, veterinerlik, gibi
bircok alanda uygulamasinin etkinlik kazanmasi saglanmistir. Bulanik modelleme
stireci, bulaniklastirma, bulanik sonu¢ ¢ikarma ve durulastirma temel asamalarindan
olusan bir siirectir. Siire¢ sonunda verilecek kararin dogrulugu, siireci olugturan her
asamada arastiricinin konu ile ilgili tecriibesi, uzman goriisii ve kullanilan yontemlerin
uygunluguna bagli olacaktir. Olusturulan bulanik esitliklerin liyelik fonksiyonlarinin, x
eksenindeki konumlarmin belirlenmesi onem arz eder. Uyelik fonksiyonlarmin x
eksenindeki konumlarini belirleyebilmek i¢in uzman goriisiiniin, aritmetik ortalama
degeri ile minimum ve maksimum istatistik degerlere bagli olarak yapilan yorumlarin

dogrulugunu arttirmaktadir.

Pearson korelasyon katsayis1 degerinin hesaplanmasi igin gerekli teorik temeller
ve mantik esas alinarak, arastirmacilara bulanik korelasyon katsayisi degerinin ve bu
katsay1 degerlerine ait iiyelik degerlerinin iiyelik fonksiyonu ile nasil hesaplanacagini,
olusturulan Matlab kodlar1 ile bir 6rnek veri seti iizerinde uygulamasi yapilarak daha
giivenilir sonuclara ulasilabilecegi gosterilmeye calisilmistir. Arastirmacilarin herhangi
bir durum karsisinda karar verirken kesinlik ifade etmeyen bilgilerle, yaklasik sonuglara
ulagabilmek istediklerinde “bulanik™ yontemi kullanmalarinin uygun olacagi sonucuna
varilmigtir. Ayrica ¢alismada klasik Pearson korelasyon katsayisi hesaplama yontemi
ile hesaplanan katsayr degerinin, bulanik Pearson korelasyon katsayisi hesaplama
yaklagimi ile hesaplanan katsayr degerleri ile ayni oldugu ancak hesaplanan iiyelik
derelerinin, katsayidegerlerinin degiskenlere ait kiimeler arasindaki iliskilerin
derecelerini hangi oranda temsil ettigini belirtmesi nedeniyle daha giivenilir ve tutarl

bir katsay1 oldugu sonucuna ulasilmistir (Cizelge 4.3).
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Bu calismada, bagimli degiskenin siirekli ve belirsiz oldugu, bagimsiz
degiskenlerin ise her tiirdeki degiskenlerden olustugu durumlarda gézlemlerin gruplara
ayrilmasinda bir ayrimsama modeli olarak kullanilabildigi gosterilmeye c¢alisilmistir.
Ulkemizde hayvancilik alaninda yapilan ¢alismalarda kullanimi ¢ok yaygin olmayan
bulanik regresyon c¢oziimleme modellerinin uygulanabilirligi Cizelge 4.1°deki 6rnek
veri kiimesi tizerinde gosterilmeye calisgilmistir. Bulanik regresyon ¢oziimleme
modellerinin uygulanma siireci Sonunda, siireci olusturan her adimin titizlikle
uygulanmasi ve aragtirmacilarin konu ile ilgili tecriibeleri, uzman goriisleri ve kullanilan
modelin veri kiimesine uyup uymadiginin ortalama iiyelik derecesi ve hata kareler
ortalamast gibi uyum iyiligi Olciitleri ile hesaplanarak gilivenilir sonuglarin

hesaplanabildigi gosterilmistir.

Bulanik regresyon ¢6ziimleme modelleri, 6rnek biiyiikliigiiniin yetersiz oldugu
durumlar ile iizerinde inceleme yapilan veri kiimelerinin dogal yapisindan kaynaklanan
belirsizliklerin agikliga kavusturulmasinin gerekli oldugu durumlarda kullanilmaktadir.
Klasik regresyon analiz yontemlerinin varsayimlarinin saglanamadigi durumlarda
bulanik mantik yontemlerinin kullanilmasi aragtirmacilar igin alternatif bir yaklagim
olmustur. S6z konusu durumlarla ilgili ¢6ziimlemelerin yapilabilmesinde modellerin
birgok alanda uygulanabilirligini de artirmistir. Tiim bu avantajlar dikkate alindiginda
diger miihendislik uygulamalarinda genis bir uygulama alani bulan bulanik mantik
teorisinin, yapilan bu ¢alismayla da tarimsal {irlin (siit) Giretimi yapan isletmeler igin
yaygin olarak kullanilabilecegi gibi, bundan sonraki yapilacak benzer ¢alismalar igin de

temel olusturabilecegi diislintilmektedir.

Sonug olarak laktasyon siit veriminin tahmin edilmesinde kullanilan bagimsiz
degiskenler (hayvanin laktasyondaki yasi (ay) (Xi), sagilan giin sayist (X2), Servis
periyodu (giin) (X3), ilk buzagilama yas1 (giin) (X4), laktasyon siras1 (Xs)) Klasik en
kiicik kareler yontemi, Tanaka’nin bulanik regresyon c¢oziimleme yaklagimi,
Tanaka’nin yeniden (revize) gozden gecirilmis bulanik c¢oklu dogrusal regresyon
¢oziimleme yaklasimi, Bulanmik en kiigiik kareler (Diamond ve Celmins) regresyon
coziimleme yaklagimi, Aralik (Interval) regresyon c¢oziimleme yaklagimi gibi
yontemlere uygulanabilirliligi gosterilmistir. Bu ¢alismada ele alinan tiim yontemlerde
de hayvanin laktasyondaki yasi, sagilan giin sayisi, servis periyodu ve ilk buzagilama

yasinin laktasyon siit veriminin tahmin edilmesinde kullanilabailecegi ifade edilmistir.
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Oneriler siralamasinda midir?

Kaynaklar soyadi sirasina gore verildi mi?

Kaynaklarda verilen her bir yayina tez igerisinde atifta bulunuldu
mu?

Kaynaklar a¢iklanan yazim kuralina uygun olarak yazildi mi1?

Tez igerisinde kullanilan sekil ve ¢izelgelerde kullanilan ifadeler
Tiirkge’ye ¢evrilmis mi? (Latince ve Ozel kelimeler harigtir)

Tezin i¢indekiler kismi, tez igerisinde verilen basliklara uygun
hazirlanmig mi1?

*Tez Onerisi Formunun (FBE Form 22) ilk sayfas ile birlikte
materyal ve yontem kisimlarini igeren sayfalarin fotokopisini
tezinizin igindekiler sayfasindan dnce telli zzimbali formda
koydunuz mu?

Yukaridaki verilen cevaplarin dogrulugunu kabul ediyorum.

Unvani Adi SOYADI Imza
Ogrenci: Dervis TOPUZ i,
Danisman: Prof. Dr. Ismail KESKIN

Tez tesliminde enstitii web sayfasi veri tabaninda yaymlanmasina izin veriyorum /vermiyorum.

Fen Bilimleri Enstitiisii Onay1
Bu tez S.U. Fen Bilimleri Enstitiisii Tez Yazim Kurallaria uygundur.

Onaylayan Adi SOYADI Tarih Imza

*Seminer, Yiiksek Lisans ve doktora tezleri FBE tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanmalidir.
Tezler FBE’ne teslim edilmeden once yukaridaki kontrol listesi dgrenci ve danigsman tarafindan
imzalanmalidir. Bu sayfa tez teslimi esnasinda en {ist sayfa olarak verilmelidir.

*Tez ilk savunmaya sunulacaginda spiral cilt veya clip dosya formunda FBE teslim edilmelidir.

*Bu bilgi Jiiri Onerisi Formu(FBE Form 8) ile birlikte Enstitiiye verilen niishada da olmalidir. Ayrica,
gorevlendirilen Jiiri Uyelerine de génderilmelidir.
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TESEKKUR

Doktora ¢alismalarim boyunca bilgi ve deneyimlerini benimle paylasan, ¢alismamin her
asamasinda sagladigr yol gosterici, katki ve Onerileri ile beni yoOnlendiren tez
calismamin ortaya ¢ikmasinda emek esirgemeyen c¢ok degerli danismanim, Sayin Prof.

Dr. ismail KESKIN’e, sonsuz tesekkiirlerimi sunarim

Akademik kariyerimin baslangicindan itibaren bana danigsmanlik ederek, beni
yonlendiren ve her tiirlii olanagi saglayan tiim tez izlemelerim boyunca Usak’tan
gelerek zahmet ¢eken ve tez calismamin her asamasinda yapmis oldugu elestiriler,
oneriler ve katkilarda bulunan ¢ok kiymetli hocam Saym Prof. Dr. Suat SAHINLER e,
Ayrica tez izlemelerimde yer alan, pek ¢ok konuda destegini goniilden hissettigim, her
smnav Oncesi motivasyon kaynagim olan degerli hocam Sayin Prof. Dr. Saim
BOZTEPE’ye, Bolim i¢inde bana destek olan tiim degerli hocalarima ve
tecriibelerinden faydalandigim ve bana her konuda yardimeci olup, fikirlerini
esirgemeyen sevgili arkadasim arastirma gorevlisi Yasin ALTAY’a, en icten
tesekkiirlerimi sunarim.

Giiven, analayls ve manevi desteklerini hayatimin her agamasinda daima hissettigim
sevgili babam Duran TOPUZ, annem Hatin TOPUZ, a. Doktora egitimim boyunca dzveri
ve destegini bir an olsun eksik etmeyen sevgili esim Ozlem TOPUZ’a, sonsuz tesekiirler

ederim.

Dervis TOPUZ
KONYA, Aralik 2017



