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Cok degiskenli ¢oklu regresyon modellerinde parametre tahmini icin genellikle En
Kiiclik Kareler (EKK) Yontemi kullanilmaktadir. EKK yontemi modelin bilinmeyen

parametrelerinin tahmini i¢in hatalar bagimsiz oldugunda optimal sonuclar vermektedir.

Bu tahmin ediciler sifir ortalamali ve o’ varyanshi normal dagilima uymaktadir.
Ozellikle normal dagilima uymayan durumlarda ve uc degerler oldugunda bu ydntem
optimallikten ¢ok uzaklagsmaktadir. Bu nedenle matematiksel modellerde EKK
yaklasimina alternatif olarak, mutlak sapmalarin enkiiciiklenmesi (MINMAD-
Minimizing Mean Absolute Deviations ) yontemi ele alinmistir. Bu yontem EKK
yontemine gore bazi durumlarda iistiin olmaktadir. Ozellikle ¢coklu baglantinin oldugu
durumlarda etkin sonuclar vermektedir. Belirsizligin bir ¢esidi olan bulaniklik kavrami
ile gergek hayat problemlerinde sik¢a karsilasiimaktadir. Klasik regresyon analizinde
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda belirsizlikler bulunabilir. Bu durumda EKK
yontemine alternatif olarak gelistirilen Bulanik Mutlak Sapmalarin En Kiigiiklemesi
(Bulanik MINMAD) yontemini kullanmak daha gercekg¢idir. Bu ¢alismada ilk olarak
cok degiskenli coklu regresyon modeli MINMAD problemine déniistiiriilmiistiir. Daha
sonra bulaniklik kavrami ile ilgili temel tanimlar verilmistir. Regresyon analizinde
bagimli degisken bulanik sayr ve bagimsiz degisken sabit sayr oldugunda Bulanik
MINMAD yontemi incelenmistir. Bulantk MINMAD vyontemi sayisal iki Ornek
tizerinde uygulanmistir. Son asamada ise elde edilen ¢ok amacli dogrusal programlama
probleminin ¢éziimii i¢in Global Kriter Yo6ntemi kullanilmisgtir.
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The least-squares method is generally used for the parameter estimation in the
multivariate multiple regression models. Since the error terms are uncorrelated, the
least-squares method gives optimal results for the model’s unknown parameter

estimation. These estimators must be distributed normally with a mean of 0 and a

variance of o”. When some situations that do not fit the normallity assumptions and
outliers exist, this method departs from the optimal. Because of this reason, Minimizing
Mean Absolute Deviations (MINMAD) method is considered as an alternative for the
least-squares approach in mathematical models. This method has priority over least-
squares method in some situations. Especially it gives effective results when multiple
connection exists. Fuzzyness concept , a kind of uncertainty, is frequently encountered
in real life problems. In classical regression analysis, uncertanity can be detected
between dependent and independent variables. In such situations, using Fuzzy
MINMAD method which is developed as an alternative for the least-squares method is
more realistic. In this study, firstly the multivariate multiple regression model has been
converted to MINMAD problem. Then, the basic definitions have been given about
fuzzness concept. Since the dependent variables are fuzzy numbers and independent
variables are constant numbers, Fuzzy MINMAD method has been examined in this
regression analysis. Fuzzy MINMAD method has been applied to two numerical
examples. At final stage, Global Criteria method has been used for multi-objective
linear programming problem which is obtained before.
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1. GIRIS ve ONCEKI CALISMALAR

1.1 Giris

Istatistik teorisinin gelisim siirecinde optimizasyon problemleri ile olduk¢a sik
karsilagilmaktadir. Regresyon analizi, bu tiir optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in
kullanilan tekniklerden biridir. En Kiiciik Kareler literatiirde uzun stiredir kullanilan
yaygin bir yontemdir. Bu yOntemin yaygin olmasmin nedeni teorinin basit, iyi

gelistirilmis ve belgelendirilmis olmasidir.

Regresyon analizinde etkin olarak kullanilan En Kii¢lik Kareler (EKK) Ydnteminde ug

degerlerin var olmasi ve hatalarin sifir ortalamali, ortak ¢ varyansl normal dagilima
uymamasi durumunda elde edilen sonuglar optimallikten uzaklasmaktadir. Ayrica EKK
yonteminin karesel yapiya sahip olmasi nedeniyle islem zorluklar1 ortaya ¢ikmaktadir.
Bu nedenle parametre tahmini ic¢in alternatif bir yontem olarak (ortalama mutlak

sapmalarin enkiigiiklenmesi) MINMAD yontemi gelistirilmistir

Charnes, Cooper ve Ferguson tarafindan 1955 yilinda yapilan ilk ¢alismada Dogrusal
Regresyon icin MINMAD yéntemi ele alinmis ve Dogrusal Programlama modeli ile
iliskilendirilmistir. MINMAD yo6ntemi normallik varsaymm saglanmadiginda ve ug
degerler gozlendiginde En Kiigiik Kareler Regresyona alternatif olarak gelistirilmis bir

yontemdir (Pehlivan-Yapici ve Apaydin 2003).

Yoneylem arastirmasinda en iyileme yontemlerinden biri olarak kullanilan Dogrusal
Programlamada kisitlara bagl olarak amag¢ fonksiyonunu maksimum ya da minimum
yapan ¢0ziim ya da ¢oziimler bulunmaya caligilir. Fakat gercek hayat problemlerinde
kisitlar ve amag fonksiyonu genellikle esnektir. Amag¢ fonksiyonunu en iyilemektense,
belirli bir derecede tatmin etmek gergek hayat problemleri i¢in daha uygundur. Bu
nedenle, bu tiir problemlerin ¢6zliimii i¢in Bulanik Dogrusal Programlama yontemini

kullanmak daha anlamlidir.



Cok degiskenli ¢oklu regresyon analizinde bagimli degiskenler, bagimsiz degiskenler ya
da her ikisi birden bulanik sayilar olabilir. Bu ¢alismada bagimli degiskenlerin bulanik
say1, bagimsiz degiskenlerin sabit say1r oldugu durum incelenmistir. Cok degiskenli
coklu regresyon modeli, En kiiclik kareler yontemine alternatif olarak gelistirilen
Bulantk MINMAD problemine doniistiiriilmiistiir. Cok degiskenli coklu regresyon
modelinin Bulantk MINMAD problemi olarak modellenmesi sonucunda ¢ok amagh
dogrusal programlama problemi elde edilmistir. Elde edilen problemin ¢dzlimii i¢in ¢ok

amagcli programlama yontemlerinden Global Kriter Yonteminden yararlanilacaktir.

Bu ¢alismanin amaci bagimhi degiskenlerin bulanik, bagimsiz degiskenlerin sabit say1
oldugu cok degiskenli ¢oklu regresyon modelinin Bulanik MINMAD problemine
doniistiiriilerek  ¢oziilmesi ve bagimli degiskenlere iliskin hatalarin  minimum

yapilmasidir.

Calismanin Ikinci Béliim’ iinde ¢ok degiskenli c¢oklu regresyon modeli ele alinacak ve

bu model MINMAD problemine déniistiiriilecektir.

Ucgiincii Boliim® de bulanik say1 ve bulanik kiime teorisiyle ilgili temel kavramlar ve

terimler verilecektir. Ardindan bulanik MINMAD regresyon agiklanacaktir.

Dordiincii Bolim’ de ¢ok degiskenli ¢oklu regresyon modeli bulanik ¢ok amaclh
MINMAD problemine doniistiiriilecektir. Bagimli degiskenin bulanik say1, bagimsiz
degiskenin sabit say1 olmas1 durumunda bulanik MINMAD regresyon uygulanarak elde
edilen ¢ok amacgli dogrusal programlama probleminin ¢oziimii i¢cin Global Kriter
Yontemi ele alinacaktir. Bu yontemin uygulanmasi sonucunda bagimli degiskene iliskin

hatalar gézlenecektir.



2.1 Onceki Cahsmalar

Cok degiskenli ¢oklu regresyon modelinin bulantk MINMAD problemi olarak
modellenmesi ve ¢o6ziim yontemleri ile ilgili yapilan caligmalar asagidaki gibi

Ozetlenebilir.

Charnes et al. (1955)’un birlikte ¢aligtiklar1 makalede matematiksel programlamanin bir
uygulamasi ele almmis ve MINMAD problemi dogrusal regresyon modelinin ¢dziimii
icin En Kiiclik Kareler (EKK) yontemine bir alternatif alarak secilmistir. Bu makalede
MINMAD problemi Dogrusal Programlama modeli olarak formiile edilmis ve

¢Oziilmiistiir (Pehlivan-Yapici ve Apaydin 2003).

Meyer vd (1964) ekonomi problemlerinde mutlak hatalarin, karesel hatalardan daha

memnun edici olabilecegini ileri siirmiiglerdir (Narula and Wellington 1982).

Huber (1973) regresyon problemleri igin tek bir u¢ gozlemin EKK tahmin edicisini
etkileyebilecegini ve u¢ noktanin var olmasi durumunda optimallikten uzaklagilacagini

belirtmistir (Narula and Wellington 1982).

Andrews (1974) modelin formu kesin olarak bilinmiyorsa, yani hatalar normal dagilma
sahip degil ise EKK yontemine alternatif bir yontemin gerekli olabilece§ini 6ne

stirmiistlir (Narula and Wellington 1982).

Narula et al (1982) MINMAD regresyonun, EKK regresyonda karsilasilan
dezavantajlar1 yendigini ve bir alternatif sagladigim ileri siirmiislerdir. MINMAD
regresyonun , u¢ degerlere EKK yonteminden daha az duyarli oldugunu ve bu nedenle

daha iyi sonuglar saglandigini belirtmislerdir.

Bulanik kiime kuramu ilk olarak Lotfi Zadeh (1965) tarafindan yayinlanan bir makalede

ortaya konulmustur. Bu tarihten sonra da bir¢ok alanda kullanilmaya baglanmistir.



Ilk olarak Zimmermann (1978) tarafindan ortaya konulan Bulanmk Dogrusal
Programlama, bulanik ortamda karar vermeyi saglamaktadir. Bulanik ortamda karar
vermeyle kastedilen, hedeflerin, kisitlarin ya da her ikisinin birden yapi1 olarak

belirsizlik i¢erdigi (bulanik oldugu) bir karar siirecidir.

Zionts et al. (1983) ¢ok amagli dogrusal programlama problemlerinde her bir katsayinin
bulanik olusunu ve hedef degerlere ulasmadaki bulaniklig1 diistinerek, karar vericinin
karar vermesine yardimci olan etkilesimli bir yontemi ileri siirmiistiir. Bu yontem

baskin ¢oziimler arasindan en iyi uzlasik ¢6ziimii bulmay1 saglayan bir yontemdir.

Tanaka et al. (1982) bulanik dogrusal regresyon ¢oziimlemesindeki ilk c¢aligmayi

yapmuistir.

Sakawa and Yano (1992) bagimli degiskenin, bagimsiz degiskenin ve parametrelerin
bulanik oldugu, bulanik dogrusal regresyon modelinin tahmini i¢in dogrusal

programlamay1 kullanarak ¢ok amacli programlama metodunu gelistirmislerdir.

Sasaki and Gen (1993) yaptiklar1 ¢calismada amag¢ fonksiyonu katsayilariin, kisitlara
iligkin katsayilarin ve sag yan degerlerinin bulanik oldugu ¢ok amagli dogrusal
programlama problemini ele almigtir. Bu problemi ¢dzebilmek i¢in, baskin ¢dziimler
kiimesi karsisinda karar vericiye kararinda yardimci olan Zionts- Wallenius Yontemi
kullanilarak karar vericinin bulanik hedeflere ulagmadaki memnuniyet derecesi

nitelendirilmistir.

Chang et al. (1994) bagimh degisken Y, =(y/",y",y),, bulanik sayi, bagimsiz
degisken X, sabit sayr oldugunda, bulanik MINMAD (Mutlak Sapmalarin en

Kiicliklenmesi) yontemini kullanarak kestirilen regresyon denklemini ve bagiml

degiskene iliskin hatalar1 (sapmalari) elde etmislerdir.



Yang and Lin (2002) bagimli degisken ve parametrelerin bulanik say1 , bagimsiz
degiskenin sabit say1 oldugu bulanik regresyon modelini incelemislerdir. Bulanik
regresyon modelinin analizinde dogrusal programlama ve en kiigiik kareler yaklagimini

ele alip bu iki yontemi karsilastirmislardir.

Yang and Liu (2003) bulanik regresyon modelini Tanaka’nin dogrusal programlama
yaklasgimi ve en kiigiik kareler yaklasimi olmak tizere iki kategoride incelemistir.
Caligmada etkilesimli bulanik dogrusal regresyon modelleri i¢in giiriiltii kiimeli yeni
bulanik en kiigiik kareler algoritmalari ileri siiriilmistiir. Aykir1 degerler var oldugunda

bu algoritmalar bulanik dogrusal regresyon modeli i¢in giicliidiir (robusttur).

Tran and Duckstein (2002) ¢ok amacli bulanik regresyon modelini ele almistir. Bu
modelin istatistiksel ve bulanik regresyonun olasiliksal ozelliklerini ve merkezi
egilimlerini birlestirdigi ve bu iki yaklasimda meydana gelen birgok sorunun
listesinden geldigini 6ne siirmiistiir. 1ki araliktaki tiim noktalar1 dikkate alan iki aralik

icin uzaklik 6l¢iisiiniin yeni bir sinifi tanitilmistir.



2. COK DEGISKENLi COKLU REGRESYON MODELIi VE MUTLAK
SAPMALARIN ENKUCUKLENMESI

Regresyon en bilinen tanimiyla, degiskenler arasindaki iliski ve baglantilarin
incelenmesidir. Regresyon analizinde degiskenlerden biri ya da bir kacinin, diger bir ya
da birkag degiskeni ne dlciide etkiledigi arastirilir. Eger degiskenler arasinda iligki varsa
iligkinin derecesi ve fonksiyonel sekli belirlenmeye calisilir. Diger bir anlatimla
regresyon c¢oziimlemesi, bilinmeyen parametrelerin tahmin edilmesiyle olusturulan
modelde, bagimsiz degiskenlerin belirlenen degerleri i¢in bagimli degiskenin alacagi

degerlerin kestirilmesidir (Draper and Smith1981).
2.1 Cok Degiskenli Coklu Regresyon Modeli

Regresyon c¢oziimlemesi iki ya da daha ¢ok degisken arasindaki iliskinin yapisini
incelemektedir. Regresyon c¢oziimlemesinde, genelde ilgilenilen olayr tanimlayan
rasgele degisken “bagimli (agiklanan) degisken” ve bu olayla ilgili ya da olayi etkileyen
degisken ise “bagimsiz (ac¢iklayict) degisken” olarak tanimlanir. Bir bagimli degisken

(Y) ve birden fazla bagimsiz degisken (X) arasindaki dogrusal iliskiyi inceleyen ¢oklu

regresyon modeli,
Y=0,+[X +5,X,+...+B X, +¢

esitligi ile verilmektedir.
N birimlik 6rneklem i¢in x bagimsiz ve y bagiml degiskenlerine iliskin ¢oklu

regresyon modeli,

=Bt Bix, + Boxn + ot Bexy, T &

Vo =Byt Bixy + Xy, + oo+ fpXy, + 6, (2.1.1)

Yy =Bot Bixy + BoXyy + o Bpxy, HEy

bi¢imindedir.



Burada y, (i=1,2,...,N), 1. gozlem i¢in bagimh degisken degerini, x,,x,,....x,, n

bagimsiz degisken sayisim1 , ¢, rassal hata miktarm ve S, f,,.... B

n

regresyon

parametrelerini (katsayilarini) géstermektedir.

v :N x1boyutlu bagimli degisken vektoriinii,

x: N x(n+1) boyutlu bagimsiz degisken matrisini,

L : (n+1)x1 boyutlu regresyon katsayilar1 vektoriinii,
g : N x1 boyutlu hata vektoriinii

gostermek tlizere, (2.1.1) ile verilen regresyon modeli matris gosterimi ile,

Y=Xp+¢

ya da
32 Lox, xp, x| B &
Vs Loxy x| B &,
. =|. . . . . . + | .
Y Loxy Xy, o0 Xy, || B, Ey

bi¢iminde ifade edilir.

Hatalar bir rasgele degisken oldugu i¢in bazi1 varsayimlart vardir.

Bu varsayimlar,

1) E(¢;)=0,
2) Var(e;) = o’ (sabit),

3) Cov(g;,e,)=0, j#k

bigimindedir.

Istatistiksel sonug ¢ikarimi icin hata vektoriiniin , E(¢) =0 ve Cov(¢) = 1 ile normal

dagilima (& ~N (0, o’ )) sahip oldugu kabul edilir.



M tane bagimli degisken (Y ') ve n tane bagimsiz degisken (X )‘ e sahip ¢ok degiskenli

coklu regresyon modeli,

=B+ Bux + o+ Bux, &

Yy =Byt Bux + o+ Box, &,

Y =Bou T BuXi + o+ B X, +Ey

(2.1.2)

biciminde ifade edilir. Her bir bagimli degisken i = 1,2,...,N kez gozlenmektedir.

Burada,

y: NxM boyutlu bagimli degisken matrisini,

x: N x(n+1) boyutlu bagimsiz degisken matrisini,

p :(n+1)x M boyutlu regresyon katsayilar1 matrisini,

g : NxM boyutlu hata matrisini

gostermek lizere, (2.1.2) esitligi ile verilen model matris formunda ,

Y=X(+¢

ya da

Yu Yo
Yo YV

Ym Ywn

ﬂOl ﬂ02
ﬁll ﬁlz
B B

biciminde ifade edilir (Johnson ve Wichern 1988).

& hata matrisi, E(¢,)=0 ve Cov=(¢,,6,)= aka , J=k=12,....M ile normal

dagilima (& ~ N (0,X ) ) sahiptir. Burada ¥ kovaryans matrisini gostermektedir.



y;» j=12,..,M bagimh degiskenleri iizerinden alinan gézlemlerden elde edilen En

Kiictlik Kareler tahmin edicisi ,B > y1 bulmak i¢in,
N 5 . '
Z;;gmf =& 8 = X = XB) (V) = XB) Jj=L2,..M

esitliginin enkii¢iiklenmesi gerekir. & j)vg( =, —XB j))'(Y( H—XB) ifadesinin

B;’ ye gore tirevi alimp sifira esitlendiginde,

0ey &y 0, — XBy) (V) = XB)
B B

=0

—2XY,;, +2XXp,;, =0

esitligi elde edilir. Bu esitlik normal denklem sistemidir. Bu normal denklem sisteminin

¢Oziimii ile £’ nin EKK tahmin edicisi

B=(XX)"XY (2.1.3)

olarak elde edilir.

Kestirilen regresyon denklemi,

Y = XpB

ve hatalar ise

M
Il
~!

|
~H

olarak elde edilir (Tathidil 1996, Pehlivan-Yapict ve Apaydin 2003).



2.2 Mutlak Sapmalarin Enkiiciiklenmesi ve Dogrusal Programlama Teknigi

Klasik regresyon analizinde amag¢, bagimli degiskene iliskin gozlenen deger ile
kestirilen deger arasindaki farki, yani hatalarin kareleri toplamint minimum yapmaktir.

Bu metot En Kiiciik Kareler yontemi olarak bilinmektedir. Eger hatalar sifir ortalamali,

bilinmeyen o ortak varyansli Normal dagilima sahipse ve birbirinden bagimsiz ise
modelin bilinmeyen parametrelerinin tahmin edicileri istatistiksel sonug¢ ¢ikarimi igin
optimal sonuclar vermektedir. Fakat hatalar uzun kuyruklu bir dagilim gosterdiginde

EKK regresyonu optimallikten ¢ok uzaklasmaktadir.

Regresyon problemleri i¢cin Huber (1973) tek bir u¢ gozlemin EKK tahmin edicisini
etkileyebilecegini belirtmistir.  Andrews (1974), modelin formu kesin olarak
bilinmiyorsa yani hatalar Normal dagilima sahip degilse EKK yontemine alternatif bir
yontemin gerekli olabilecegini ileri siirmiistiir ( Arthanari and Dodge 1981, Narula and

Wellington 1982).

1955 yilinda Charnes, Cooper ve Ferguson tarafindan yapilan ¢alismada, MINMAD
yonteminin kullanildig1 regresyon modeli, dogrusal programlama olarak formiile edilip

simpleks tablo ile ¢oziilmiistiir.

MINMAD yéntemi mutlak hatalarin minimum toplam1 (MSAE, LSAE) , mutlak
sapmalarin minimumu (MAD, LAD), mutlak hatalar ya da degerlerin minimumu

(MAE, LAV), L; — normu olarak da bilinir.

En Kii¢iik Kareler kestiricisinin normallik varsayimi ve veri kiimesindeki ug
degerlerden cok etkilenmesi gibi dezavantajlarindan dolayr dogrusal regresyonda
MINMAD yontemi tercih edilmektedir. Bu nedenle MINMAD ve optimizasyon
yontemlerinin birlikte kullanildig1 ¢aligmalar oldukg¢a fazladir (Arthanari and Dodge
1981).
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Y=08,+pX+¢

bi¢iminde verilen basit dogrusal regresyon modelinde, x,,y, (i=1L...,N) gozlenmis

degerler olmak iizere S, ve [, katsayilarinin tahmin edilebilmesi i¢in,
N

UNY |Y, - B, - B X,| (22.1)
i=1

ifadesinin en kiicliklenmesi istenir. (2.2.1) ile verilen ifade bagimli degiskenin
kestirilen ve gozlenen degerlerinden, ortalama mutlak sapmasidir. Bu ifadenin en

kiigiiklenmesi,

i |y, =By =B, | (22.2)

mutlak sapmalarmin enkiigliklenmesi ile aynidir. Coklu dogrusal regresyon modelinde

N gozlem sayis1 ve n bagimsiz degisken sayisi olmak iizere (2.2.2) esitligi,

n

Yi— xitﬂt

t=1

>

i=1

bigiminde tanimlanir. S’ nin tahmin edilebilmesi i¢in bu ifadenin en kiigliklenmesi

gerekir.
Dolayisiyla,

N

Min Z

i=l1

n
Y= % B,
=1

olarak yazilabilir( Arthanari and Dodge 1981, Eminkahyagil 1997).
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Bir regresyon modelinde amag, tahminleri yapilan 8 degerlerinin eniyilenmesidir. Bu
tahminler yapilirken dogrusal programlama teknikleri uygulanabilir. g’ ya bagh

olarak,

N

Min S| d|

i=1

probleminde d,, y, gozleminin kestirim degeri ile gozlenmis degeri arasindaki fark

olmak iizere,
d, =y, —(By—Bx,)

olarak tanimlanir. Problem Mutlak sapmalarin enkiigiiklemesi problemi olarak

N
tanimlanir. Bu durumda g’ ya gore Z| d,| > nin enkii¢liklenmesi problemi,
i=1

N

Min Y| d|

i=1
Xp+d=Y

d, f isareti belirtilmemis

bi¢iminde ifade edilir.

Burada,

|di| = dli +d2i
A\~

di = dli _d2i

olmak tlizere d,; ve d,, pozitif degerlerdir.

12



MINMAD Problemi,

N N
Min) d,, +Y d,
i=l1 i=1
xp+d, —d, =y (2.2.3)
f isareti belirtilmemis

d,d, >0
bi¢iminde yeniden formiile edilir (Arthanari and Dodge 1981, Eminkahyagil 1997).

Charnes, Cooper ve Sueyoshi (1986), £ iizerine konulan kisitlar1 diigiinerek,

N n

Min 3 1y =2 %, (2.2.4)
i=1 =1

modeline esdeger olarak hedef programlama modelini,
N

Min) (d; +d)
i=l
Dox B +d; —d =y, (2.2.5)
t=1

did; >0 i=1,.,N

bigiminde tanimlamislardir.
Narula ve Korhonen (1994) ise (2.2.4) ile verilen modele ,

CBH =D

kisitin1 ekleyerek modeli dogrusallastirmiglardir.
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Dolayis1 ile model,

N n

Min Dy =D Bx, (2.2.6)
i=l1 t=1
CBH =D

bicimine doniisiir.

Burada,

C = Cnxk = [cy]
H = HN><r = [hy]
D=D,, =[d,]
bigimindedir.

(2.2.6) esitliginde tanimlanan modele bagli olarak hedef programlama modeli ise,

N
Min Y 1(d] +d;)

i=1
Zﬂzxn +d; _d;r =Y,
=1

CBH =D
d'd 20 i=1..,N

[ isareti belirtilmemis

bigiminde tanimlanir.
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Eminkahyagil ve Apaydin (1997), (2.2.5) ile verilen modele

kisitin1 ekleyerek hedef programlama problemini,

N
Min Y 1(d] +d;)

i=1

Zﬁfoj +d; —dj =Y,

i=1

Zn:ﬂ,ﬂ, <d , iﬂ, =1
t=1 t=1

did; >0 i=1,.,N

f isareti belirtilmemis

biciminde tanimlamislardir (Eminkahyagil and Apaydin 1997).

Hedef programlama modeli klasik yaklagim ¢er¢evesinde agirliklandirilma yapilarak,

N
Min Y w,[1I'(d] +d;)]
I=1

Zn:ﬂtXit +d; _di+ =Y

t=1

DAB <d , YA =1
=1 t=1

drd” >0 i=1..,N

B, isareti belirtilmemis

biciminde agirliklandirilmis hedef programlama modeli olarak elde edilir

(Eminkahyagil 1997).
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2.3 Cok Degiskenli Coklu Regresyon Modeli i¢in MINMAD Problemi

Coklu regresyonda En Kiiciik Kareler tahmin edicisi (2.1.3) esitliginde

f=(XX)" Xy

olarak tanimlanmisti. X' matrisinin siitunlar1 eger dogrusal bagimsiz ise tek bir ¢6ziim
bulunabilir. Bulunan bu ,@ ¢coziimili gercek £’ nin yansiz bir tahmin edicisidir. Eger
(X'X') matrisinin 6zdegerlerinin herhangi biri sifir ise tek bir ¢6ziime ulasilmayacaktir

ve en iyi dogrusal yansiz tahmin edici olma 06zelligi de saglanamayacaktir. Baska bir
deyisle, X matrisinde iki veya daha ¢ok bagimsiz degiskenin birbiri ile iliskili olmalar1
durumunda ¢oklu baglant1 ortaya c¢ikar. Coklu baglanti klasik dogrusal regresyon
modelinden bir sapma olusturur. Dogrusal regresyon modelinin varsayimlarindan biri
X matrisinin rankinin n ‘ ye (n < N)esit olmasidir. X matrisinin rankinin z olusu,
bu matristeki siitunlarin birbirinden dogrusal bagimsiz oldugunu diger bir deyisle
bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliski olmadigin1 ifade eder. Buradan X

matrisinin siitunlarinin da dogrusal bagimsiz oldugu ve (n x n) boyutundaki bir matrisin
de rankinin n oldugu goriliir. Eger rank n’ ye esit ise (X X') matrisinin tersi alinabilir.
Dolayisiyla (2.1.3) esitliginde parametreler tahmin edilir. Eger (X X') matrisinin ranki

n’den kiicik ise bu matrisin determinanti sifira esit olacaktir ve tersi
bulunamayacaktir. Bu duruma tam ¢oklu baglant1 denir. EKK regresyonda karsilasilan

bu tiir zorluklar i¢in MINMAD yéntemi gelistirilmistir.

Apaydin ve Yapici (2001), esitlik (2.1.2) ile verilen ¢cok degiskenli coklu regresyon
modelini MINMAD yaklasimu ile (2.2.3) esitligini genellestirerek modeli,
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N N
Min P = Zdli-l-Zdzi
i=1

i=1 i=

N N
Min P, = Zd3i+2d4i

i=1 i=1

N N
Min P, = Zd(ZM — 1) +Zd(2M)i (2.3.1)
i=1 i=1

Xp +d, —d, =Y,
X, +d;—d, =7,

XﬂM + d(ZM—l) _d(ZM) = YM
d, 2 0,...,d(2M) >0

[ isareti belirtilmemis

bi¢imide formiile etmiglerdir. Burada y, j=1,..,M olmak iizere N gozlem

degerine sahip j-inci bagimli degisken i¢in siitun vektorleridir.

Elde edilen bu problem bir ¢ok amagli dogrusal programlama problemidir.

XB +d,—d, =Y

esitligini saglayan herhangi bir (f,d,,d,) ifadesi, (2.3.1) ile verilen optimizasyon

problemi i¢in bir ¢dziim olarak adlandirilir (Apaydin ve Yapici 2001).
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>0, f">0 alimp, f= (8- ") biciminde tanimlanarak £ isareti belirtilmig
duruma doniistiiriiliir. Céziim sonucunda fS've f" degiskenlerinin optimal ¢6zliimii
elde edilecektir. d,,d,,...,d ,, ,,d,, sapma degiskenleri,

k tek oldugunda pozitif sapmalar,

k ¢ift oldugunda negatif sapmalar,

di = _(Yk_)}k) > Yk_YAk <0
0 ,dd.

biciminde ifade edilmektedir (Narula 1987, Apaydin ve Yapici 2001).
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3. BULANIK TEORI VE BULANIK MINMAD REGRESYON

Ik olarak 1965 yilinda Zadeh tarafindan yayinlanan bir makalede bulanik mantik ve
bulanik kiime kurami ortaya atilmistir. Zadeh bu ¢alismasinda insan diislincesinin biiytik
cogunlugunun bulanik oldugunu, kesin olmadigini belirtmistir. Insan mantig1, acik,
kapal1, sicak, soguk, 0 ve 1 gibi kesin ifadelerin yan sira az agik, az kapali, 1lik, serin
gibi ara degerleri de goz Oniine almaktadir. Bulanik mantik klasik mantigin aksine iki
seviyeli degil ¢cok seviyeli islemleri kullanmaktadir.

Zadeh’ in bu calismasindan sonra bulaniklik kavrami isletme, yapay zeka, uzman
sistem, kontrol kurami, kuyruk kurami, yoneylem arastirmasi, dogrusal ve dogrusal
olmayan programlama, grup karar verme ve ¢ok Olgiitlii karar verme gibi alanlarda

kullanilmaya baslanmistir (Sanli 2005).

Alt kesimlerde bulanik kiime ile ilgili temel kavramlar verilecektir.

3.1 Bulanik Kiime Kurami

Kiime, eksiksiz olarak tanimlanmis ve birtakim genel Ozelliklere sahip soyut ya da
somut nesnelerin olusturdugu yigindir. Kiimeler, kesin kiimeler ve bulanik kiimeler
olmak {izere iki gruba ayrilir.

Tanim 3.1.1 Kesin Kiimeler

X, Evrensel kiimeyi gostermek iizere,

xeX ve AeX ise

V xeX : max) € {0,1}

bigiminde tanimlanir.
Burada, pa(x) : tyelik fonksiyonu ya da karakteristik fonksiyon olarak adlandirilir.

Uyelik fonksiyonu, X evrensel kiimesine ait bir x 6gesinin A alt kiimesine ait olma

derecesini veren bir fonksiyondur. Kiime elemanlarinin tiyelik fonksiyonunda alacag:
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degerler “liyelik derecesi” olarak tanimlanir. Kesin kiimelemede, bir 6ge kiimeye ya

aittir ya da degildir, yani iiyelik derecesi sirastyla ya 1, ya da 0 degerini alir.
Tanmim 3.1.2 Bulanik Kiimeler

A bulanik kiimeyi géstermek iizere,
xeX ve AeX ise
V xeX: pa(x) e [0,]

bi¢iminde tanimlanir.

Bulanik kiime, iiyeleri kesin olarak belli olmayan fakat aday 6gelerin bu kiimeye iiyelik
derecelerinin bilindigi bir kiimedir. Bulanik kiimelerde 6gelerin iiyelik derecesi [0,1]

kapal1 araligindaki herhangi bir degeri alabilir.

Bulanik kiime,
V xeXigin A=pa(x0) /X1 H o pale) /Xe = D pa(xi) /X
=1

bi¢giminde tanimlanur.

X evrensel kiimesi sonlu degil ise,

V xeXigin A=, (x)/ xdx
X

bi¢iminde ifade edilir (Klir and Yuan 1993, Allahverdi 1999).
Tamm 3.1.3 Destek Kiimesi

Bir A bulanik kiimesinin destegi, X evrensel kiimesinin bir alt kiimesidir . Destek

kiimesi,

destek A={x| U, (x) 20 ve xeX}

ile gosterilir.
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Tanim 3.1.4 g-Kesme

A bulanik kiimesinin a-kesmesi, X evrensel kiimesinin kesin bir alt kiimesidir ve
AaZ{ X:pax) =2 a ve xeX }

ile gosterilir.
Tanim 3.1.5 Normallik

Bulanik bir kiimede {iyelik derecesinin alabilecegi en kiiciik deger 0 ’dir. Eger 4
bulanik kiimesinin aldig1 en biiyiik deger 1 ise 4 bulanik kiimesi normallik 6zelligine

sahiptir, yani A bulanik kiimesi normallik 6zelligine sahip ise ae [0,1] olur.

Tanim 3.1.6 Konvekslik (Disbiikeylik)

Timx1, X, € R vetim Ae [0,1] icin ‘R iizerinde bulanik bir 4 kiimesi,

o, (Ax, +(1=2)x,)2min{ g, (x,), 1, (x,) }

kosulunu sagliyorsa 4 bulanik kiimesi konveks kiime olarak tanimlanir (Apaydin 2004).
Tamm 3.1.7 Genisleme (Extension) Prensibi

X evrensel kiimesinden Y evrensel kiimesine bir fonksiyon f:X — Y olsun. X’ deki 4
bulanik kiimesi verildiginde ve f fonksiyonu ile Y’deki B = f(A4) bulanik kiimesinin

belirlenmesi istendiginde,

M=, (), yer

bi¢iminde tanimlanir. Burada 7 ~'(y), f in tersidir. Daha genel olarak B igin iiyelik

fonksiyonu,

ﬂB(y)=ngl9§)ﬂA(X) ,yeY (3.1.1)

bi¢imindedir.
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Burada f7'(y), tim xe X kiimesi i¢in f(x)=y’dir. (3.1.1) ile verilen esitlik
genisleme prensibi olarak tanimlanir (Wang 1997, Apaydin 2000, Sanl1 2005).

Tanim 3.1.8 Bulanik Say1

A bulanik kiime ve x € 4 olmak iizere,
1. 4 bulanik sayis1 normal ise,

2. 4, €[0,1] ise,

3. A’ nin destek kiimesi sinirhi ise,

biciminde belirtilen 6zelliklere sahip x bulanik say1 olarak adlandirilir (Klir and Yuan

1995, Sanl1 2005).
Tanmm 3.1.9 Ucgensel Bulanik Say1

Uggensel bulanik say1 x = (a,c,d), olarak tanimlanir. Burada a merkez, ¢ sol yayilma,

d sag yayilma ve T tliggensel bulanik say1r anlaminda kullanilir. 4 bulanik kiime,

x € Aolmak tizere, licgensel bulanik say1 x’ in iiyelik fonksiyonu z(x),

0 , x<a-c
1_(a—x) , a—c<x<Za
u@=y ¢ a)
1- , a<x<a+d
d
0 , x>a+d

bi¢iminde tanimlanir. Eger ¢ =d ise x simetrik licgensel bulanik say1 olarak adlandirilir

(Sanl1 2005).
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Tanim 3.1.10 Yamuksal Bulanik Say1

Yamuksal bulanik say1 x =(q,,a,,c,d),, olarak tanimlanir. Burada c sol yayilma , d sag

yayllma ve Tr yamuksal bulanik sayr anlamindadir. 4 bulanik kiime, x € 4 olmak

lizere, yamuksal bulanik say1 x’ in {yelik fonksiyonu z(x),

H(x) =

_ (a, —x)

c

x<a, —c
a,—cs<x<aq,
a,<x<a,
a,<x<a,+d

xxa,+d

olarak tanimlanir. Eger ¢ =d ise x simetrik yamuksal bulanik say1 olarak adlandirilir

(Tanaka and Guo 1999, Sanl1 2005).

Tanim 3.1.11 L-R Bulanmik Say:

Dubois ve Prade (1978) tarafindan oOnerilen bir L-R bulanik sayist x =(q,,a,,c,d,),,

olarak tanimlanir. Burada ¢ sol yayilma, d sag yayilma, L(e) ve R(e) bulanik sayilar

fonksiyonu olarak tanimlanir. L ve R, bulanik sayilarin sol ve sag yanlarini tanimlayan

fonksiyonlardir ve

1. L(x)=L(-x) , R(x) = R(—x),

2. L(0)=1, R(0) =1,

3. x>0 i¢in L(x)ve R(x) kesin azalandir,

kosullarini saglarlar.
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L-R bulanik sayis1 i¢in iiyelik fonksiyonu u(x),

H(x)=+<1 , a,<x<a

bigiminde tanimlanir.

L(e) = R(¢) ve c¢=d oldugunda bulanik say1 L bulanik sayis1 olarak isimlendirilir ve
x=(a,,a,,c),, ya da x=(a,c),, a,=a, =a seklinde gosterilir. L bulanik sayisi
a,=a, ve L(x) :max(0,1—|x|) oldugunda bulanik say1 (a,c), seklinde gosterilir ve

simetrik tiggensel bulanik say1 olarak isimlendirilir (Tanaka and Guo 1999, Sanl1 2005).
3.2 Bulanik Sayilar icin Aritmetik Islemler

Iki tiggensel bulanik sayi, A=(a,,a,,a,) ve B=(b,,b,,b,) olmak iizere toplama

islemi,

A(+)B=(a,,a,,a;) (+) (b,,b,,b;)
=(a,+b,,a,+b,,a,+b;)

bi¢iminde ve ¢ikarma islemi,

A(-)B=(a,,a,,a;) (-) (b,,b,,b;)
=(a,-b,,a,-b,,a,-b;)

bigiminde tanimlanir.

Elde edilen bu sayilar yine birer liggensel bulanik sayidir (Apaydin 2004).
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3.3 Bulanik Kiime Islemleri

V xe A ig¢in A,B,C,D bulanik kiimelerine iliskin islemler agagidaki gibi tanimlanir.

Tamm 3.3.1 Birlesme, Kesisme ve Tiimleme

AUB=C, ANnB=D , A=1-4 ise iyelik fonksiyonlart ;
birlesim i¢in,

He (x) = max (e, (x), p1 (x)}

bi¢iminde,

kesisim igin,

fp () = min g2, (x), 1 ()}

bi¢iminde,

tiimleme i¢in,

py(x) =1-p1,(x)

biciminde tanimlanir (Klir and Yuan 1993).
3.4 Bulanik Kiimelerin Karsilastirilmasi

Bulanik sayilarin ya da daha genel olarak bulanik kiimelerin karsilastirilmas1 veya
siralanmas1 uygulamali yaklagimlar i¢in ¢ok Onemlidir. Matematiksel modellerin
kurulmasinda bulanik kiime teorisi kullaniliyorsa, bulanik sayilarin karsilagtiriimasi
veya siralanmasi problemi ile karsilagilmaktadir. Bulanik sayilar dogrusal bir sira i¢inde
olmadiklart i¢in karsilagtirllmalart olduk¢a zordur. Literatiirde farkli yaklasimlar igin
farkli bulanik siralama yontemleri 6nerilmistir (Sanli 2005). Burada “ overall existence”

yontemi ele alinmistir.

Tanim 3.4.1 4 ve B bulanik kiimeler olmak tizere, w,, A kiimesinin, w, , B kiimesinin

tiyelik fonksiyonunu gostermek iizere, verilen bir w seviyesi igin u" iyelik

fonksiyonunun ters goriintiisii,

7 (w) = e pa(x) = w

bi¢iminde tanimlanir.
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Teorem:

Herhangi bir {iyelik fonksiyonuna sahip bulanik A ve B kiimeleri gdz oniine alinsin.
vV we (0,1] icin w ° de 4 nin B’ den genis oldugu sdylenebiliyorsa,
{ 1 (w) } > { 1y (W) }’ dir. Fakat bu teoremin tersi her zaman dogru degildir. Bu

yaklagimda sadece bir w noktasinin géz Oniine alinmasi ve yeterli bilginin
kullanilmamasi bir problemdir. Bu nedenle tiim w seviyelerini goz oniine alan *“ overall
existence ~ kavrami ele alinmistir. Bu yontemde kullanilan indeks ““ overall existence

index ” olarak adlandirilir ve

1=ig({ﬂ; ()} Jaw=g( {5’ (w)} )aiw (3.4.1)

biciminde tanimlanir. Burada,

g : Uyelik fonksiyonlarmin tersinin bir fonksiyonunu,

M, A bulanik kiimesinin liyelik fonksiyonunu,

MUy Bbulanik kiimesinin tiyelik fonksiyonunu,
17 (w): p,(x) tiyelik fonksiyonun ters goriintiisiinii,

1y (W) : u, (x) tyelik fonksiyonun ters goriintiisiinil,

gostermektedir.

A ve B bulanik kiimelerine ait {iyelik fonksiyonlariin ters goriintiisii sirastyla

(W) ={r: e, () = w)

(3.4.2)
py (W) =1y g1, (x)=w} x,yeR

bi¢iminde tanimlanir.
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A ve B bulanik sayilar1 arasindaki fark,

* B
What What

d(4.B)= [ g, ({ui o0 )aw— [ g, ({u;' ()} )aw (3.43)

olarak tanimlanir.

Burada,
w;, =min[hgt(A4), hgt(B)]

hgt(A) = 4 bulanik sayisinin alabilecegi en yiiksek iiyelik derecesini,
hgt(B) = B bulanik sayisinin alabilecegi en yiiksek iiyelik derecesini,

gostermektedir.

Her bir bulanik kiime i¢in 6zel 6l¢ti OM(4,),

*
whgz

oM(4,)= [ g ({u ()} )aw (3.4.4)

0

esitligi ile verilir. Bu esitlik tiim iiyelik fonksiyonlar: (digbiikey, digblikey olmayan,
normal, normal olmayan siirekli vb.) i¢cin uygulanabilir.

g,({u;'(w)}) ifadesi,

g1 m}) =) (2, W) x 0 + 2, (0) x] (W) (3.4.5)

esitligi ile verilir.
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Burada,

x (w), A bulanik sayisinin sol referansinin ters goriintiisii

x (w), A bulanik sayisinin sag referansinin ters goriintiisii

olmak tizere,

x (W)=, (W)

x (W)=, (W)

biciminde tanimlanir. Buradan OM indeksi OM (4)
1

OM (4) = [Ww) [z, ) 113! (W) + 2, (00) a3 () (3.4.6)
0

esitligi ile verilir.
Burada,

W (w) = IL

* )2
5 Whgt

olarak segilir.

(3.4.6)’ da verilen W(w), y,(w)ve y,(w) agirlik 6l¢iileridir ve karar verici tarafindan
belirlenir. Burada y,(w) ve y,(w) ifadeleri,
2+ 2, (w) =1
ve
1, 2w e (0.1]
kosullarini saglamaktadir (Chang and Lee 1994, Apaydin 2004, Sanl1 2005).
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3.5 Genel Bulanik Dogrusal Model

f(X,4), X’ ten Y’ ye bir fonksiyon olarak disiiniilsiin. Bagimsiz degisken X, x,’
lerden, bagimli degisken Y , Y ’lerden olugsun. A4=(4,,4,,...,A,) regresyon
katsayilarini gostermek lizere, 4, ler (¢= I,...,n ) bulanik ise f(X, 4) modeli bulamik

model olarak adlandirilir.
Genel bulanik dogrusal model (GFLM ),

Y, = A, (1) 4 ()X, (1) A, (), (1) (1) 4, ()%, {He, (3.5.1)

bigiminde verilir.
Burada, ¢, gozlemsel hatalardir. ¢,” ler sifir ortalamali rasgele hatalar olarak

diistiniilmek yerine, modelin bulanik olmasindan dolayi, bulanik hatalar olarak

diisiiniilebilir. (+) ve (x) bulanik toplama ve ¢arpmay1 gostermektedir.

A, bulanik parametreleri,

RO (352)

iyelik fonksiyonuna sahip L-R bulanik sayilari olarak tanimlanabilir.

L ve R, sol ve sag referans fonksiyonlarimi gostermektedir.

= ¢, ,c ulani zi, ¢, ,c, 1 \% 5 1
A =(a,,c’,c),, bulanik sayismda «, merkezi, c/,c® ise sol ve sag yayilmlar

gostermektedir.

L-R fonksiyonlar1 farkli durumlarda farkli sekilde tanimlanabilir.
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L(u) =max(0, 1—|,u|p) , p=0

biciminde olmak {izere iiyelik fonksiyonu,

RS0 (3.5.3)

P
Hy(a)= 1_{%—&[} , cf>(a, ~a

bi¢iminde elde edilir.
p =1 ise liggensel bulanik sayiya iligkin iiyelik fonksiyonu,
p =2 ise karesel bulanik say1ya iligkin liyelik fonksiyonu

elde edilmis olur.

F=cf =c,, yani L ve R fonksiyonlar esit ise (3.5.3) esitligi simetrik liggensel ya da

simetrik karesel bulanik sayilar i¢in tamimlanmis olur. Bu durumda 4, =(«,,c,),
yazilabilir.

Y, bagimli degiskenin kestirimi olmak {izere kestirim model denklemi,

Y = Ay (V) A (%) x, (1) A, ()X, (1) (H) 4, (X) x,, (3.5.4)

bi¢giminde tanimlanir.

i=1,...,N ve t=1,..,n olmak lizere eger X ’ler kesin sayilar ise, Zadeh’in genisleme
prensibi ile Y i¢in tiyelik fonksiyonu,

1

#, ()= max  min (1, (a)) (3.5.5)

)}

bigiminde tanimlanir.
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Y i¢in iiyelik fonksiyonu elde etmenin bir alternatif yolu ise L-R bulanik sayilari igin

bulanik aritmetigini kullanmaktir.

Buradan,

Yi* _ A(’; (+) Al* (X) X, (+) A; (X) Xy (+)(+) A: (X) Xin

(3.5.6)
= (ao +Yax,, g +Y.c/x, . ¢ +Zcfx,.,j

t=1 t=1 t=1 LR
esitligi yazilabilir.
L-R bulanik sayilar simetrik ise,
Y = [“0 + Za,x” » Co +ZCZX” ]

t=1 =1 L
bi¢iminde yazilir.
Burada,
a=(a,,a,..a,)
X, = (1LX, 00X, )
ch=(ct,el,..ch)
c®=(cl,cf,... el
esitlikleri kullanilarak Y, i¢in,
Y =(a'x,.(c") x,, (®)x,),, (3.5.7)
ifadesi elde edilir. (3.5.7) esitliginden Y;" igin iiyelik fonksiyonu,

L[a(x’;;y xl] , y<ax, , (c")x, >0

c

Hye () = . (3.5.8)

L y—? ,xi x|, yzax, , (x>0

(c™)

bi¢iminde tekrar elde edilir.
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L-R fonksiyonlarinin,

L(u) =max (0,1-[u|") , p=1.2

R(v)=max (0,1-p|"), p=12

bigiminde tanimlanmasi ile Y," i¢in iiyelik fonksiyonu,

1

' P
(@)= 1_(7;;% j (xzb-an)20 L () >0
C
0 , dd.

olarak elde edilir (Chang and Lee 1994).

3.6 Bulanik En Kii¢iik Kareler Toplam

Genel bulanik dogrusal programlama problemi icin Y, ve Y, Kestirimi arasindaki

sapmalar,
Y, =Y {+}le, ve & =Y {-}¥/ (3.6.1)
bigiminde ifade edilir.

Burada, &’ lar Y, ile Y, arasindaki bulanik uzaklik ya da bulanik yayilimi gésteren

bulanik sapmalari ifade etmektedir. Bulanik En Kiigiik Kareler toplamu,

formiilu ile verilir.

32



Bulanik farklarin elde edilmesinde “ overall existence ranking index (OERI) ” yontemi

kullanilmustir.

A bulanik sayisinin sol yani 4, ve sag yan1 4, olmak iizere,
{,u;l (w)}= { ,u;i (w), ,u;i (w) } olarak yazilir.
Burada, ,uAle (w) ve ,uAle (w) sol ve sag yanlara iliskin ters iiyelik fonksiyonlarini

gostermektedir. Bu ters tiyelik fonksiyonlar (3.4.2.) esitliginden,

a/(w) =i w)=1a| , (@)=w]

a,(w) =} w)=1a| u, (@=w]
bi¢ciminde yazilabilir.
Uggensel L-R tipi 4, =(a,,c],c[),, bulanik sayilari igin,

a,—a -
(@) =1~ tcL f=w o, g, (W =a, - (1-w)

t

a —a
/uAR (at)zl_f

t

=w . ulw=a, +ckl-w)

esitlikleri kullanilarak (3.4.6.) esitligiyle verilen OM indeksi,

OM (4) = %j [(a, —cta-w))+ (o, + ¢ (1= w) ) |aw
:fl(ogw—cfw+cfﬁ+0;w+cfw—cfﬁ)\l (3.6.2)
2 2 27
1 cf +cf
_5(20(; - 2 )
_Aa, —ctL +ctR
- 4

biciminde hesaplanir.
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Burada W(w) =1, x,(w)=x,(w) :% olarak alinmistir.

Y=yl oy, ve Y= (a'xi (") x,, () x, )LR licgensel L-R bulanik sayilari

icin esitlik (3.6.2) den yaralanarak amag fonksiyonu,

min g7 =3 (¥, {2} )?

i=1

1 Y m L R _ 4. Ly x —(e®Y x|
TP R Tt LE R CO R CORY
i=1
(3.6.3)
bi¢imindedir.

Daha o6nce y,(w)= y,(w) alindigindan (3.6.3) ile verilen esitlik gercek degerler ile

kestirilen degerler arasindaki farkin enkii¢iiklenmesini garanti etmez. Bu esitlik sadece

b

“overall existence ” yaklasimindan elde edilen bulanik uzakliklarin (farklarin) en

kiigiiklenmesini saglar. Bu nedenle problemin ¢éziimii i¢in amag fonksiyonuna,

J, = i(yz'L _(CL)'xi)z +(yiR _(CR)‘xi)z

i=l1
fonksiyonu eklenir.
Bu fonksiyon ile sol ve sag yayilimlar i¢cin ger¢ek ve kestirilen deger arasindaki
sapmalar en kiigiiklenmis olur.
Bu optimizasyon problemini enkii¢iiklemek i¢in,

[v], cswply), i=1..N (3.6.4)

kosulunu saglayan A -diizeyi tanimlanr.

Burada, [ ] ., A-diizeyini, “sup” ise destek kiimesini gostermektedir.
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(3.6.4) ifadesindeki kosullar gz ontinde bulundurularak tiggensel L-R bulanik sayisi,

y-A-Dyfzax,—(c")x, , i=1..,N (3.6.5a)

yr+A=-Dyf<ax, - (*)x, , i=1..,N (3.6.5b)

bigiminde tekrar yazilabilir. (3.6.5a) ve (3.6.5b) kisitlar1 da modele eklenerek,

Genel bulanik dogrusal regresyon i¢in bulanik en kii¢iik kareler,
minJ, +J,
y-A=-Dyfzax, —(c")x, , i=1...N
yr+A=-Ayf<ax, —(*)x, , i=1.,N
x; 20, ¢t e >0

biciminde formiile edilir (Chang and Lee 1994).
3.7 Bulanik Mutlak Sapmalarin Enkiiciiklenmesi

Bulanik Mutlak Sapmalarin En Kiigiiklenmesi ya da diger bir ifadeyle bulanik
MINMAD regresyon igin, Y, bagimli degiskenin bulanik olmasi durumunda, Y, ile

l

Y, kestirimi arasindaki bulanik uzaklik (3.6.2)’ de verildigi gibi “ overall existence

ranking index (OERI) ” yontemi kullanilarak elde edilmektedir. Burada amac¢ bu

yaklagimdan elde edilen bulanik uzakliklarin en kiigliklenmesidir.
Y= yly) e ve Y= (a'xi (") x, () x, )LR ticgensel L-R bulanik sayilari
icin (3.6.2) ifadesinden yararlanarak bulanik mutlak sapmalarin enkiiciiklenmesi igin

amag fonksiyonu,
. T _1 - m L R ' Ly' Ry’
minJ | =3 |4y -yl 4y e () = () x|
i=1

bigiminde elde edilir.
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d!" ve d negatif olmayan iki degisken olmak iizere,

min (%j ﬁ: (dl.T‘ + a’l.T2 )

i=1

L R T; T.
¢ ,c,x,,d;",d;* 20

bi¢iminde tanimlanir.

Burada,
di' —d =4y —y; +y} —da'x, +(c") x, — (") x (3.7.1)

olarak verilmistir.

Benzer sekilde sol ve sag yayilimlara iliskin gergek ve kestirilen deger arasindaki

sapmalari gosteren J, igin d;",d;”,d[",d tammlamr ve Mutlak Sapmalarin En

Kiiciiklemesi i¢in (3.7.1) esitligi ve (3.6.5a) - (3.6.5b)’ de tanimlanan kisitlar da goz

ontinde bulundurularak problem,

N
minJ| +J, =) (Gj dl' + GJ dP +dl +dP +d +df j
i=1

vy x, =d" ~d"
=) x, =df —df
y-A=-Dyfzax, —(c")x, , i=1..,N
y'+( —xl)yl.R Sa'xl. + (cR)'x,. , i=1L..,.N (3.7.2)
4y =yl +yf —da'x, +(c") x, = (") x=d] -d]
x,,dM,d> d" d">,df dR >0
ch,e®>0 i=1.,N
bi¢ciminde formiile edilir (Chang and Lee 1994). Elde edilen bu problem sabit katsayili

dogrusal programlama problemidir.
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4. COK DEGISKENLI COKLU REGRESYON MODELININ BULANIK
MINMAD PROBLEMi OLARAK MODELLENMESI

Cok olgiitlii karar verme sistem analizi, hizla gelisen yiiksek teknolojinin modern
toplumda ortaya ¢ikardig1 karmasik sorunlarin ¢oziimiinde kullanilan genis bir alandir.
Cok amacl programlama ve planlamada birbiri ile ¢elisen birden ¢ok amacin bulundugu
karar verme problemleri ele alinmistir. Cok amagh programlama geleneksel tek amaclh
yaklagima gore daha iyi sonuglar vermektedir. Cok amacl karar verme yaklagimlarinin
kullanilmast problemin ¢oziimiinde bir¢ok yarar saglamaktadir. Bu yaklagimlarin,
planlama siirecine katilan karar verici ve ¢oziimleyicilerin birlikte ¢caligmasi, cok bilgiye
sahip olunmasi ve ¢ok sayida amag fonksiyonu ele alindigi i¢in ¢oziimleyicinin problem
tizerine koydugu varsayimlarin daha gergek¢i olmasi gibi yararlari vardir (Apaydin

2005).

Chang and Lee (1994) yaptiklar1 calismada bir bagimli degisken ve bagimsiz
degiskenler i¢in bulanik mutlak sapmalarin en kii¢liklenmesi problemini 6ne siirmiisler
ve bagimli degiskenin bulanik olmasi durumunu ele almiglardir. Problemi bulanikliktan
kurtarmak i¢in “overall existence” yaklagimindan yararlanarak bulanik farklar

hesaplanmis ve model bir dogrusal programlama problemi olarak elde edilmistir.

Bu ¢alismada ¢ok degiskenli ¢coklu regresyon modeli i¢in bagimli degiskenlerin bulanik
olmasi durumu ele alinmistir. MINMAD yéntemi EKK yontemine alternatif olarak ug
degerlerden etkilenmemektedir. Ayrica gdzlem sayisinin az oldugu durumlarda etkin
olarak kullanilabilmektedir. Bu avantajlarindan dolay1 ¢ok degiskenli ¢oklu regresyon
modeli i¢in bulamik MINMAD yaklasini amaclannugtir. Chang and Lee (1994)’ nin bir
bagiml degisken igin gelistirdigi Bulanik MINMAD regresyon genisletilerek ¢ok

degiskenli ¢coklu regresyon modeli i¢gin formiile edilmistir.

Elde edilen bu model, bir ¢cok amacli dogrusal programlama problemidir. Bu problemin
¢Oziimii i¢in c¢ok amagli programlama problemleri yontemlerinden Global Kriter
Yontemi kullanilacaktir. Model — ¢Oziimii igin ele alinan Ornek problemlerin

¢oziimiinde LINGO ve MATLAB paket programindan yararlanilacaktir.

37



4.1 Bulamik Cok Amach MINMAD Modeli

=", v yE) e ve Y = (a'xl. (e x,, () x, )LR ticgensel L-R bulanik say1
olarak alindinda (3.6.2.) esitliginden yararlanarak amac¢ fonksiyonu (3.7.1) bi¢ciminde
elde edilmistir. Cok degiskenli coklu regresyon icin bulanik mutlak sapmalarin en

kiigiikklenmesinde, M tane bagimli degisken i¢in M tane amag¢ fonksiyonu olacaktir.

(3.6.2)’deki kisitlar da diistintildiiglinde model,

N
minJ/ +J,, = Z(G] dn+ GJ Al +dh +db v df +dl j
i=1

1 1
[[Zjdg +[Zjdf; vdb +db +d® +d,.’§2j @1

N
minJT 47, = z(&j i +Gj A% v db v db 4 d® d,f;j

i=1

Mz

mmJ12 +J,

vy —(ej) x; =dj —dy
vy (e = -d
Vi —(l—ﬂ,)yijL. Za}xi —(cf)'xi , i=1..,N
yi+A=Dy;<ax, +(ci)x, , i=1..,N

m

4y, y[jL. +yl;.e —4a;.xl. +(c_f)'x[ —(c_f)'x = d;‘ —d;z

Tl TZ Ll LZ Rl RZ
x,didlEdldldldl >0

cj,cj >0 i=L.,N, j=L.,M

biciminde formiile edilir. Burada i=1..,.N gozle sayisimi, j=1...M bagimh

degisken sayisin1 gostermektedir. Bu model, bir ¢ok amacgli dogrusal programlama

problemidir.
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Global Kriter Yontemi, problemle ilgili kisitlar ve amaglar tanimlandiktan sonra, karar
vericinin tercihiyle ilgili bilgisine ihtiyag duymayan yontemlerden birisidir. Karar
verici, klasik optimizasyon yontemlerinde oldugu gibi yontemin buldugu ¢6ziimiin
kabul edilebilir oldugunu varsayar. Cok degiskenli ¢oklu regresyon modelinin ¢ok
amacli MINMAD problemi olarak tasarlanmasiyla elde edilen ¢ok amacli programlama
modelinin ¢6ziimii i¢in asagida tamimlanan Global Kriter Yontem algoritmasi

kullanilacaktir.

Algoritma
Adim 1:

(4.1.1)’ de formiile edilen problemdeki her bir amag¢ fonksiyonu tek tek ele alinarak

P,P,..,P, biciminde M tane dogrusal programlama problemi olusturulur. Bu

(13 2

problemin ¢dziimii sonucunda P,(d"), P,(d"),...,P,(d") ideal ¢oziimler 1

hesaplanir.

Adim 2:
Adim 1’ de bulunan ideal ¢ézlimler yardimiyla,

Minimize i [ % ]a

i —(ej) x; =dj —dy

vy, =df —af

Vi —(l—ﬂ,)yé Za.'].xl. —(CJL.)'xl. , i=L.,N
yi+A=Dy;<ax, +(c})x, , i=1.,N

4yl =y +yy —4aix, +(ci)x, —(c])x=d] —d}

h T L L, R Ry
xd"dl db b dbd >0

cf,cf >0 i=L.,N,j=L..M

problemi ¢oziiliir.
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Modelde islem kolaylig1 saglanmasi ve bir dogrusal programlama problemi elde etmek
istenmesi nedeniyle a = 1 alinmistir. Bu problemin ¢6ziimii sonucunda elde edilen

(d,a,c) degiskenleri optimal ¢6ziimii vermektedir (Kuruiiziim 1990).

4.2. Uygulama

Calismanin uygulama asamasinda gozlem sayisi bes ve dokuz olan iki Ornek ele
almmustir. Her iki ornek icin oncelikle EKK ve MINMAD yéntemi kullamlarak
kestirim  denklemleri elde edilmis ve hatalar gozlenmistir. Daha sonra bagiml
degiskenler bulaniklastirilip MINMAD yontemi uygulanarak kestirim denklemleri elde

edilmistir. Merkez ile sag ve sol sapmalara iliskin degerler gdzlenmistir.

Ornek 1:

Bir bilgisayar sirketi gelecek ihtiyaglari dogrultusunda dogru malzemeyi belirlemek i¢in
yedi benzer sirketten veri toplamistir. Asagidaki veriler goz Oniine alinarak cok

degiskenli ¢oklu regresyon modeli kestirilecektir (Wichern and Johnson 1988).

X, :Miisteri siparigleri (binde),
X, :Eklenen-¢ikarilan parga sayisi (binde),
Y, :Merkezi Siire¢ birimi (CPU) siiresi (saatte),

Y, :Disk girdi-¢ikt1 kapasitesi

Cizelge 4.1 Bagimli ve bagimsiz degiskene iliskin degerler

Gozlem no 1 2 3 4 5
Y, 141.5 | 168.9 | 154.8 | 146.5 | 172.8
Y; 301.8 | 396.1 | 328.2 | 307.4 | 362.4
X 123.5 | 146.1 | 133.9 | 128.5 | 151.5
X 2.108 | 9.213 | 1.905 | 0.815 | 1.061
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Y bagimli degiskenleri ve X bagimsiz degiskenleri gdstermek lizere, ¢ok degiskenli

coklu regresyon modeli hem kesim (2.1)’ de tanimlanan EKK hem de kesim (2.3)’ te

tanimlanan MINMAD yontemleri kullanilarak kestirilecektir.

EKK yontemi kullanilarak model parametrelerinin tahmin edicileri,

f=(XX)" XY

ile kestirim modelleri,

$, =2.1615+1.1265x, +0.2467x,

¥y, =—0.0311+2.3572x, +5.6218x,

olarak elde edilmistir. Burada & hata

verilmistir.

Cizelge 4.2 Y,

ve Y, icin hata degerleri

terimlerine iliskin degerler Cizelge 4.2°de

&, -0.3042 £, -1.1338
&, -0.1159 é -0.4940
& 1.3301 € 1.8924
& -0.6178 € 5 -0.0508
& s -0.2879 € s -0.6494
Y, ve Y, bagimli degiskenlerine ait hata kareleri toplamlari,

5 5
D &1 =234 ve D &) =5.53 olarak elde edilmistir.
i=1

i=1
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Cok degiskenli ¢oklu regresyon icin MINMAD problemi,

P : Minimize idu +ZS:d2i

i=1 i=1

P Minimizezs“ dsi +ZS: dai

i=1 i=1

(Bl — B +123.5(Bl, = B)+2.108(B., — Br)+d,, —d,, =141.5
(Bl — B +146.1(8, — Bl +9.213(BL, — BI) +d,, —d,, =168.9 (4.2.1)
(Bl — B +133.9(Bl, - B)+1.905(B,, — B2 +d,; —d,; =154.8
(B, - Br)+128.5(B., — BI) +0.815(B, — Bl +d,, —d,, =146.5
(Bl = BrY+151.5(B), — Bl +1.061(BY — Bl +d,s —d,s =172.8

(:B(;z - (;’2)+123-5(ﬂ1'2 - 1”2)+2-108(:B2”2 - 2”2 )+d31 _d41 =301.8
(:B(;z - (;’2)+146-1(ﬂ1'2 - 1’;)+9~213(ﬂ£; - 2”2 )+d32 _d42 =396.1

(:B(;z - (;’2) +133-9(ﬂ1'2 - 1”2) +1~905(ﬂ2”2 - 2”2 )+ d33 _d43 =328.2
(:B(;z - (;’2) +128-5(ﬂ1'2 - 1”2) + 0815(:32”2 - 2”2 )+ d34 _d44 =307.4

(18(;2 - (;’2)+151-5(ﬂ1'2 - 1';)+1-061(ﬂ£'2 - 2"2 )+d35 _d45 =3624

d . dyndys,dys >0
dydysendyg,d g >0

! n ! n ! 14
ﬂOl’ 015ﬂ117 117ﬂ21’ 2120

' " ' " i "
ﬂOZ’ 02913127 127ﬂ227 2220

bi¢iminde ele alinir.
Bu problem, bir ¢ok amagli dogrusal programlama problemidir. Bu problemin ¢oziimii

icin ¢ok amacgli dogrusal programlama yontemlerinden Global Kriter YOntemi

algoritmasi uygulanacaktir.
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Algoritma

Adim 1

(4.1) ile verilen ¢ok amacli programlama problemindeki £, ve P, amaglari ayni kisitlar

dogrultusunda her biri ayr1 ayr ¢oziilerek,

P(d")=1.916393

P,(d")=3.314585

P(d") ve P,(d") ideal ¢bziimleri elde edilir.

Adim 2
Adim 1’ de elde edilen ideal ¢6ziimler kullanilarak ve,

2 P(d)-P(d") ;i
Min; [—f(Pi(d:)( )]

J

problemine (4.2.1)’ deki kisitlar eklenerek ¢oziim yapildiginda ¢ok degiskenli ¢oklu

regresyon modeli,

$, =1.6371+1.1279x, +0.2687x,
$, =3.2934+2.3305x, +5.5777x,

bigiminde elde edilmigtir
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Burada ¢, ve ¢,, degerleri,

&y=dy—dy, ve &,=dy—d, , (i=1..5)

1

esitliklerinden elde edilebilir. Bu degerler Cizelge 4.3 de verilmistir.

Cizelge 4.3 Cok amagli MINMAD probleminin Global Kriter yontemi ile
¢Oziilmesinden elde edilen hatalar

é . 0 £, -1.2880
g, 0 é 0
. 1.6243 é 5, 2.0261
) -0.2920 ¢, 0
& s 0 & 5 0

Y, ve Y, bagiml degiskenlerine ait hata kareler toplamlari,

5 5
Y e =272 > 85=576 (i=1,....5)

i=l j=1

olarak elde edilmistir.

Y bagimli degiskenleri ve X bagimsiz degiskenleri gostermek {izere ¢ok degiskenli

coklu regresyon modeli, bulamk ¢ok amaghh MIDMAD yéntemi kullanilarak

kestirilecektir. Burada bagimli degiskenlere iliskin degerler bulaniklastirilmistir.

Literatiirdeki kullanim g6z oniline alinarak, goézlem degerlerinin altida biri alinip

simetrik ticgensel bulanik sayilar haline getirilmistir. Degiskenlere iliskin veriler

Cizelge 4.4 te verilmistir.
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X, :Miisteri siparislerini (binde),

X, :Eklenen-gikarilan par¢a sayisin (binde),

Y, :Merkezi Siire¢ birimi (CPU) siiresini (saatte),
Y, :Disk girdi-¢ikt:1 kapasitesini

gostermektedir.

Cizelge 4.4 Y bagimli, X bagimsiz degiskenlerine iliskin degerler

No X Xis Y=y va) | Ve =0k vh )
1 123.5 2.108 | (141.5,23.5,23.5) | (301,8,50,3, 50,3)
2 146.1 9213 | (168.9,28.1,28.1) | (396.1, 66, 6)

3 133.9 1905 | (154.8,25.8,25.8) | (328.2,54.7,54.7)
4 128.5 0.815 | (146.5,24.4,24.4) | (307.4,51.2,51.2)
5 151.5 1.061 | (172.8,28.8,28.8) | (362.4,60.4,604.)

Bulanik ¢ok amagli MINMAD yo6ntemi kullanilarak amag fonksiyonlar1 ve kisitlar,

. 1 1
P: min J/ +J, = de; +Z d+dh +d +d +d +

1
Zdzr'l +Z Ay +di +dye +dN +dP +

Zd{; +i dl +db +db +dY +dP + 4.2)
Zdﬁ +idﬁ +d] +dy +dl +dl+
4 +i db +dh +db +db d®
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. 1 1
P, : min J,+J, = Zdlﬁ +Z d?+dh+d? +db +d% +

1 1
ng +Z A +dn +dg +df +d2 +

1 1
Zdﬁ +Z Al +db +dZ +df +dP +

1 1
Zdﬁ +Z d +dp+d2 +dj +d2 +

id;; +%d§; vdb+dh +db v d
23.5—ct —123.5¢) —2.108¢k, =d} —d?
28.1—cl —146.1¢c], —9.213¢c}, =d) —d)
25.8—ct —133.9¢), -1.905¢k, =di —df
24.4—cl —128.5¢, —0.815¢s, =d,; —d;;

288 —ck —151.5¢, —1.061c}, =dh —db

23.5—cf —123.5¢f —2.108¢cf =dft —df®
28.1—cf —146.1cf —9.213cf =df —df
25.8—cf —133.9¢] —1.905¢F =df —d
244 —cf —1285¢" —0.815¢s =d} —d>

28.8—cf —151.5¢] —1.061ck =df —dk

118> @y, +123.5a,, +2.108a,, —co —123.5¢) —2.108¢%,
140.8 >, +146.1¢cx,, +9.213ax,, — ¢l —146.1¢); —9.213¢%,
129> a,, +133.9¢,, +1.905a,, —ct; —=133.9¢); =1.905¢%,
122.1> ary, +128.5a,, +0.815¢c,, — g, —128.5¢], —0.815¢%,

144 > @, +151.5a,, +1.061a,, —cl —151.5¢% —1.061c%,

165 < @y, +123.50,, +2.108a,, +cf +123.5¢F +2.108¢X
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197 <a, +146.1a,, +9.213,, +cf +146.1¢F +9.213¢F
180.6 <y, +133.9¢,, +1.9051,, + kX +133.9¢k +1.905¢%
170.9 <y, +128.5¢,, +0.815a,, +cf +128.5¢% +0.815¢F

201.6 < &y, +151.5a,, +1.061cr,, + ¢k +151.5¢F +1.061cF

566 —4a, —494a,, —8.432a,, +cl +123.5¢k +2.108¢k -k —123.5¢k —2.108¢F

:lell _d1T12
675.6 —4a,, —584.4a, —36.85a,, +cl +146.1¢c!, +9.213¢% —ck —146.1¢F —9.213¢%

=~}
619.2 -4, —535.6a, —7.62a,, +ct +133.9¢k +1.905¢5 —cf —133.9¢} —1.905¢%

=dy; —d;
586 —4a, —514a,, —3.26a,, +cl +128.5¢), +0.815¢k, —cf —128.5¢% —0.815¢%

=d;—d;
691.2 -4, —606a,, —4244a, +cl +151.5¢k +1.061ck, —ck —151.5¢ —1.66¢%

= dj ~d

50.3—ch, —123.5¢,, —2.108¢cs, =d 5 —d2
66—ci, —146.1c, —9.213¢cs, =d5 —d

54.7—ck —133.9¢), —1.905¢%, =d —d:
51.2—cl, —128.5¢, —0.815¢k, =d —d 2
60.4—cp, —151.5¢, —1.061ck, =d&s —d2
503—cf —123.5¢% —2.108cX =d —df
66—cy —146.1cf —9.213¢c5 =df —d%

547.—cf —133.9¢f —1.905¢% =df —df
512—cf —128.5¢) —0.815¢8 =df —d%

60.4—cp —151.5¢% —1.061ck =df —d%
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251.5> a,, +123.5a,, +2.108a,, —cl, —123.5¢}, —2.108¢4,
330.1> a, +146.1,, +9.213a1,, — by —146.1¢), —9.213¢4,
273.5> a,, +133.9¢,, +1.905a,, —ck, —133.9¢4 =1.905¢%,
256.2> a,, +128.5a,, +0.815a,, —c, —128.5¢), —0.815¢,,

302> oy, +151.5a, +1.061a,, —cl, —151.5¢5 —1.061c%,

352.1<ay, +123.5a,, +2.108a,, + cf +123.5¢5 +2.108¢8
462.1 <y, +146.1,, +9.213a,, + & +126.1c8 +9.213¢8
382.9<a,, +133.9a,, +1.905a,, + cf +1339¢F +1.905¢8
358.6 <a,, +128.5a,, +0.815a,, +c& +128.5¢% +0.815¢%

4228 <@y, +151.5a,, +1.061a,, +cX +151.5¢% +1.061c%,

1207.2—4a,, —494a,, —~8.432a,, +cL, +123.5¢5 +2.108¢L, — X —123.5¢% —2.108¢%

—Jh _ gh
_dlz d12

1584.4—4a,, —584.4a,, —36.852a,, +cl, +146.1cL +9.213¢% — X ~146.1ck

~9213cX =dli —d}:

1312.8—4a,, —535.6a,, —7.62a,, +ck, +133.9¢L +1.905.cL —c® —133.9¢% —1.905¢%

—4h _ gh
—d32 d32

1229.6 —4a,, —514a,, —3.26a,, +c, +128.5¢), +0.815¢%, —cy —128.5¢) —0.815¢%

—Jh _ gh
_d42 d42

1449.6 — 4, — 606, —4.244 ax,, +cly +151.5¢), +1.061ch, —cf —151.5¢F —1.061c%

—Jh _ gh
_d52 d52

T h L L, Ry R,
dil 7di1 ’dil ’dil 7di1 ’dil 20

Ti TZ Ll LZ Rl RZ ;] —
dl,db.dh.ds.db.d% >0 | i=1,..5

L L L R R R
Co15C115Ca15Co15C115Coy 2 0

bi¢iminde olusturulur.

Bu problem bir ¢ok amagli dogrusal programlama problemidir. Bu ¢ok amagli dogrusal

programlama probleminin ¢éziimil i¢in Global Kriter yontemi algoritmasi kullanilmistir.
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Algoritma

Adim 1:

Bulanik ¢ok amagli MINMAD problemi i¢in (4.2)’ de verilen P, ve P, amaglarmin
ayr1 ayri ¢0ziilmesi ile

P(d") = 11.00974

P,(d") =15.66515

ideal ¢oziimleri elde edilir.
Adim 2:

Adim 1’ de elde edilen ideal ¢oziimler yardimiyla,

2 P(d)-P(d") -,
i 3 [ B A |

Jj=1
ifadesinde degerler yerine konularak amag fonksiyonu ve kisitlar,

. 1 1 1 1
min P’ = { ( ( de; +2 dl +dl+dl +dl +a® +Zd§; ” Al +dh +dh +dP v db

idﬁ +id§f +di +dE +dh +dP +%d4ﬁ +% di +dp +dp +df +dP +
idﬁ +id§f +di+dh +db +db -11.00974 )/ 11.00974 )+
(( idfz' +i di +df +dy +df +df +%d§§ +% di +di +dg +df +dg +
idﬁ +%d§§ +dy +dyg +dyy +diy +id42 +%d4rg +dg+dg +dy+dg+
%dg +% d+dh +ds +db +d% -15.66515 )/15.66515 ) |
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yE=(")x, =d —dP
vl ="y x =df ~dF
" —(1—/1)yiL Za'x,. —(cL)'xi , i=L.,N
" +(l—i)yiR Sa'xi +(cR)'xi , i=L..,N

Tl TZ Ll LZ Rl RZ
x,,d;,d>,d",d>?,d",d>? >0
L R
c ,c” 20

i=L.,N

biciminde olusturulur. Elde edilen bu problem tek amacl bir optimizasyon problemidir.

Kisitlar dogrultusunda ¢6ziim yapildiginda amag fonksiyonu degert,

min P'=-0.3323.10"°
olarak elde edilmistir.

Merkez , sag ve sol yayilimlara iligkin sapmalar gézlenmistir(Cizelge 4.5 ve 4.6).

Cizelge 4.5 Y, i¢in merkez, sol ve sag yayilima iliskin sapmalar

(d;,dlf.,d;) i=1.5 j=1

Merkez Sapma Sol yayilim S%p ma Sag yayilim Sapma
- . Degerleri 5 .

degerleri Degerleri
dl —d" -3.0954 db —db -0.5190 df —dk -2.9484
di-ah | 0 [ ah-ah |0 [ ab-ah | 024
dz.Ti —d;f 4.5655 d3L1' —d;f 0 dﬁ‘ _dflz -1.5218
dh —dl -3.7939 dh —db -0.4418 b —dk -2.4683
adh-ah |0 [ah-ar [0 [an-an [0
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Cizelge 4.6

Y, i¢in merkez, sol ve sag yayilima iliskin sapmalar

(dyT:dyL’dzf) i=1..5 j:2
Merkez Sapma Sol yayilim Sapma Sag yayilim Sapma

degerleri Degerleri degerleri
dl —dn -6.8045 dh —db -0.7564 df —dk -4.5351
d —d3; 0 dyy - dy; 0 dyy —dy; 0
dhi —db -7.0743 dh —db 0 dh —dk -2.3581
dl —dn -1.4002 dh —db -0.4951 dl —dk -3.7004
di, - d; 0 diy - d3; 0 diy —di; 0

Kestirilen modele iliskin katsayilar Global Kriter yontemi kullanilarak ¢oziilmiis ve

elde edilen degerler Cizelge 4.7’ de verilmistir.

Cizelge 4.7 Y, ve Y, i¢in kestirilen modele 1iliskin katsayilar

I R
(@g15Co15Co1)

(2.6173,2.7435,16.0762)

I R
(a),¢115¢11)

1.1215, 0.1717, 0.0839)

I R
(@315C515C51)

(0.2569 , 0.2793 , 0)

L R
(X25C025Con)

(0.3282, 3.5828 ,24.6443)

I R
(@15,¢15,C15)

(2.3500, 0.3685, 0.2301)

L R
(@,C57,C3))

(5.6906,0.9310, 0.8393)

Y, ve Y, degiskenleri i¢in kestirilen model denklemleri ,

x L R L R L R
Yy =(ag,¢q1,C0) (@561, 601) X +(Qy,05,,651)X,

x L R L R L R
Yy = (> C05Cop) H (@55 €15,5C15) X+ (X, Coy 5 Cop )X,

bi¢imindedir.
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Sayisal degerler yerine konuldugunda, kestirilen model denklemleri,

y =(2.6173,2.7435,16.0762)+(1.1215,0.1717,0.0839) x, +(0.2569,0.2793,0)x,

y,, =(0.3282,3.5825,24.6443)+(2.35,0.3685,0.2301) x, +(5.6906,0.931,0.8393)x,
bi¢iminde elde edilir (Cizelge 4.7).

Y, i¢in sapmalarin kareleri toplamu,

5 5 2
D(dy ~dip)t =481 Y (dy —dip)? =046, D (d —df)' =17.16
i=1 =l

i=1
olarak,
Y, i¢in sapmalarin kareleri toplamu,

5 5 5
Dd]y—d5) =9830 , > .(d5 —d7) =081, > (d5 —dj)* =39.82

i=1 i=1 i=1

olarak elde edilmistir.

Ornek 2

Y bagimh degiskenleri ve X bagimsiz degiskenleri gostermek iizere ¢ok degiskenli

coklu regresyon modeli MINMAD yéntemi kullanilarak kestirilecektir. Problem once

kesim (2.1)’ de verilen EKK yontemi ile ve (2.3.)’ te verilen MINMAD yéntemiyle

coOziilecektir. Daha sonra Y bagimli degiskenlerin bulanik olmasi durumunda bulanik

¢ok amagli MINMAD yontemi uygulanacak ve kestirilen model denklemleri ile hatalar

gbzlenecektir
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Dokuz ¢ocuga iliskin,

Y, - goglis cevresi,

Y, - dirsek {istii kol ¢evresi,

X - boy uzunlugu (cm cinsinden),
X, - yas (ay olarak),

asagida verilmistir (Tathdil 1996).

Cizelge 4.8 Y bagimli, X bagimsiz degiskenlere iliskin degerler

Gozlem no 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Y, 584 | 592 | 603 | 574 | 59.5 58.1 58.0 | 555 | 59.2
Y, 14.0 15.0 15.0 | 13.0 | 14.0 14.5 12.5 11.0 12.5
X 80 75 78 75 79 78 75 64 80
X2 21 27 27 22 26 26 23 22 22

EKK yontemi ile ¢oziim yapildiginda, ¢ok degiskenli coklu regresyon modelinin

kestirimleri,

$, =39.777 + 0.204x, +0.254x,
9, =—5.526+0.104x, +0.347x,

olarak elde edilmistir.
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Cizelge 4.9 Y, ve Y, bagimli degiskenlerine ait hatalar

& -0.031 €, 3.919
&, 0.265 é ., 3.357
& 0.753 £, 3.045
& -0.265 € 5 3.092
& s -0.003 £ s 2.288
& -1.193 & 5 2.892
& 0.081 £, 2.245
& 15 0.079 € 5 2.236
€1 0.515 € 5 2.072
Y, ve Y, bagiml degiskenlerine ait hata kareleri toplamlari,

9
D é=2409 ve Y & =73.392

9
i=1 i=1

olarak elde edilmistir.

MINMAD yéntemi kullanilarak, verilere gore ¢ok degiskenli coklu regresyon modeli
¢ok amagli MINMAD problemine déniistiiriiliir (Pehlivan-Yapici ve Apaydin 2003).

P, : Min Zgldli—i-zgldzi

i=1 i=1
9 9
P, : Min Zd3i+2d4i
i=1 i=1
(:3(;1 - (;’1)"‘80(:31’1 - 1”1)+21(:3£1 - £’1)+d11 _d21 =584
(Boy = Ba)+ 5B, = B +27(B = Ba) +dy, —dy, =592
(Bo1 = Bo)) +T8(B), — i) +27(By, — Byy) +dy5 —d,y, =60.3
(:H(;1 - (;’1)+75(ﬂ1,1 - 1,’1)+22(ﬂz,1 - 2',1)+d14 _d24 =574

(1361 - (;’1)+79(ﬂ1'1 - 1"1)+26(ﬂ2'1 - 2"1)+d15 _dzs =595
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(Bor = Bo) +T8(Biy = Bi1) +26(f3, — By ) +dg —dyg =58.1
(Bor = Boy) + 7581, = Bi) +23(By, — By ) +dy; —dy; =58.0
(Bor = Boy) + 64(B1, = Bi) +22(By — By ) +dys —dyy =55.5
(Bor = Boy) +80(B, = 1) +22(85, — B ) +dyy —dyy =59.2

(Bor = B) +80(B), = B) + 21 By, — B ) +dy —d,; =140

(Boo = Bo) +T5(B1y = B) +27(By, = Py ) +dyy —dyy =15.0
(Boo = Bo) +78(B1y = B) +27(By, = Py ) +dyy —dyy =15.0
(Boo = Bo) +T5(B1y = B) +22(fy, = Py ) +dsy —dyy =13.0
(Bon = Box) +79(Bly = Biy) +26(f5, = B ) +dys —d s =14.0
(Boo = Box) +T8(B1y = Ba) +26( Sy, = fry ) +dsg —dyg =14.5
(Boy = Bo) +T5(B1y = Bi) +23(By, = Py ) +dsy —dyy =12.5
(Boy = Pop) +04(Bl, = By) +22(f5, = B ) +dyg —d g =11.0
(Boy = Box) + 80081y = Biy) +22(fyy = Py ) + sy —dyy =12.5

d\\ dyrdyy,dry >0
dyody sy dyy >0

! n ! n ’ 14
ﬂOl’ 015ﬂ117 117ﬂ21? 2120

' " ' " i "
ﬂOZ’ 02913127 127ﬂ227 2220

Global Kriter yontemi ile ¢oziim yapildiginda ¢ok degiskenli ¢coklu regresyon modelleri,

$, =36.100 + 0.200x, + 0.300x,

A

$, =—6.857+0.107x, +0.500x,

bi¢iminde elde edilmistir.
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Burada ¢, ve ¢,, degerleri,

g,=d,—d, ve &,=dy—d, , (i=12,..9)

1

esitliklerinden elde edilebilir. Bu degerler Cizelge (4.10)’ da verilmistir.

Cizelge 4.10 Cok amagli MINMAD probleminin Global Kriter yontemi ile
¢Oziilmesinden elde edilen hatalar

é ., 0 ¢, 1.7857
¢ 0 . 03214
é 1 0.4 £ 0
&4 -0.3 N 0.8214
& s -0.2 £ o -0.6071
£ 1o -1.4 £ 1 0
é . 0 £ -0.1786
€ 1 0 £ 0
& 0.5 PN -0.2143

Y, ve Y, bagimli degiskenlerine ait hata kareler toplamlari,
9 9

D ér=2409 D &5 =4413

i=1 i=1

olarak elde edilmistir.

Y bagimh degiskenleri ve X bagimsiz degiskenleri gostermek lizere ¢ok degiskenli
coklu regresyon modeli, ¢ok amacli bulantk MINMAD yontemi kullanilarak
kestirilecektir.Y bagimli degiskenlerine ait verilerin altida biri alinarak simetrikiiggensel

bulanik sayiya doniistiiriilmiistiir. Veriler Cizelge (4.11)’ de verilmistir.
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Cizelge 4.11 Y bagimli, X bagimsiz degiskenlere iliskin degerler

X X Y= vasvn) | Y =0k vh)

1 80 21 (58.4,9.7,9.7) (14,23 ,2.3)
2 75 27 (59,2,9,8,9,8) (15,2.5,2.5)
3 78 27 (60,3, 10, 10) (15,2.5,2.5)
4 75 22 (57.4,9.5,9.5) (13,2.1,2.1)
5 79 26 (59.5,9.9,9.9) (14,23 ,2.3)
6 78 26 (58.1,9.6,9.6) (14.5,2.4,2.4)
7 75 23 (58,9.6,9.6) (12.5,2,2)

8 64 22 (55.5,9.2,9.2) (11,18, 1.8)
9 80 22 (59.2,9.8,9.8) (12.5,2,2)
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Bulanik MINMAD yéntemi kullanilarak amag fonksiyonlari ve kisitlar,

. 1 1
P: min J +J,, ==-d'+=d>+d"+d">+d" +d" +
1 11 21 4 11 4 11 11 11 11 11
T, L L R R
dp+d,) +d,; +d, +d5; +
T, T. L L R R
—d, +—d3; +d; +d +d;) +di+
dl ! dl +di+dl +db +dP
TOat—dy tdy tay tdyy tay t
dh I dl +db +db +db +dk
_51+Z si tds) +ds) +ds +ds; +
dh I dl+dh +db +dP +ak
_61+Z o1 Tdg Tdg tdg Tdg +
dh I dl +dh +db +d® +a®
—d; +—dy ta; tdy tdy tdg
dl I dl +dh +dl +db +dk
_81+Z g1 Tdg Tdg tdg +dg +

1
—dy+—dy +dy +dy +dy +dye

. 1 1
P, :min J12+J22 zzlez' +Z lezz +d1L2‘ +dlL22 +d1§‘ +a’£2 +

1 1
deg +Z A +di +dz +df +d2 +

1
—d} +Z A +di +dZ +df +dP +

1
T T L L R R
—di+—dE+dh+dE +dl +dE +

1
T, T, L L R R
—ds) +Z dj +dg +dg +dg; +dg +

1
T, T L L R R
Zdég +Z di +dg +dG +dg +dg +

1
T T L L R R
Zdﬁ +Z dji+d; +d; +d; +d7 +
1
T T, L L R R
—dg, +Z dg +dg +dg5 +dg +dgg +

1
—dy +Z di +dh +dZ +dy +dy
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9.7—cl -80ct —21ck =dl —dl
9.8—COL1 —7501Ll —27ch1 = a’le‘ —dZLf
IO—COLl —78clL1 _27ch1 :dﬁ —a’ff
9.5—cs —75¢c,, —22ck =di —d}?
9.9—cl —79¢c —=26ck, =di —d2
9.6 —ci, —78¢c) —26ck, =dj —d
9.6—cg, —75¢ —23ck =dh —d):
92—cf —64cl —22ck =dh —db

9.8—cl —80c), —22ck =d)i —d};

9.7—ct —80cf —21ck =df —df®
98—ck —75¢k =27k =adf —dk
10—k —78ck —27cf =adlt —adl
9.5—cf —75¢k —22¢8 =dl —al
99—cf —79ck —26cf =dl —ak
9.6—cf =T8¢t —26cf =df —ak
9.6—ck —75¢f —23ck =df —d&
92—cf —64ck —22c8 =db —al

9.8—clt —80c] —22cf =d) —d,:

48.7 > a,, +80a,, +2la,, —cl —80c) —21ck,
494> a, +75a,, +27a, —cy —15¢ —27ck,
503> a, +78a,, +27a, —ci —78cl, =27 cx,
479> a, + 75, +22a,, —cl —75¢) —22c¢*,
49.6> ay +79a,, + 260, —cl —79¢); — 265,

48.5> ay +78a, + 260, —ck =T8¢k —26ck,
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484> ay + 750, + 23ay, —ck —T5¢k —23ck
463> ay, +64a,, +22a,, —cy, —64c, —22c},

494> oy +800y, + 220, —ck —80c! —22ck,

68.1<a, +80a,, +2la,, +ci +80ck +21cs
69 <a, +75a,, +27a, +ci +75¢) +27cf

703 <, +78a,, +27a,, +cp +78ct +27ck
66.9 <a, +750,, +220,, +cf +75¢t +22c8
69.4<a, +79a,, +26a,, +cf +79¢ct +26c%
67.7<a, +78a,, +26a,, +cp +78ck +26cK
67.6<a, +75a, +23a,, +cy +75¢) +23c5
64.7<a,, +64a,, +22a,, +cp +64c) +22c

69 <a, +80a,, +22a, +ci +80ct +22cF

233.6-4a, —320a,, —84a,, +cl, +80c), +21ck —ck —80cfk —21cf =di —d:
236.8—4a,, —300a,, —108a,, +ci, +75¢t +27ck -l —75¢k 27k =d) —d2:
241.2-4ay, —312a,, —108a,, +c, +78¢c), +27ch —c& =T8¢} =27 cf =d] —d?
229.6—4a, —3000a,, —88a,, +ch +75¢ +22¢k —cf —75¢f —22c8 =dl —df:
238 —4a,, —316a,, —104a,, +cl, +79¢); +26¢k —cl —79¢f —26cF =dl —d %
232.4-4a, —-312a,, —104a,, +ci, +78¢c) +26ck —ck —78ck 268 =d i —d
232 —4ay 300, —92a,, +cy, +75¢ +23ck —cf —75¢k —23cf =dl —d ]
222 4y, —256a,, —88a,, +cf, +64c) +22ck —cl —64cf —22c8 =d) —d]
236.8—4a, —320a,, —88a,, +ci +80c), +22¢ck —cf —80ck —22cF =dl —d):

23-cl, —80c, —2lck, =d} —d
2.5-cl, —75¢, —27ck, =d —dz

2.5—cl, —78¢cl, —27ck, =d —dZ
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21-cgy, —=T75¢}, = 22cy, =dy —d;
23—clt —79cs —26ck, =dh —d5
24—ct —18ch —26ck, =dh —dk
2 —cl, —75¢), —23cy, =dn —d2

1.8—cl, —64ch —22¢k =db —df

2 —c(fz —806‘le —22ch2 = d‘fz‘ —d;zz

23-cf —80ck —21ck =dl —d®
2.5-cR —75¢8 —27¢k =dh —dk
2.5-cR —78ck —27ck =dh —ak
2.1—cf =75¢k —22c8 =af —ak
23-cl —79¢k —26c% =dl —adk
24—ck —78ck —26cf =dl —a
2—cgy—75¢ —23¢y =dyy —dy3

1.8—c® —64ck —22c8 =dfi —dk

2 —cl —80ck —22¢ck =df —dp

11.7> ay, +80a,, +21a,, —cty —80c), —21ck,
125> a, +75a, +27a,, —cy, —15¢, =273,
125> a,, +78a,, +27a,, —cl, —18¢l, —27 c4,
109>, +75a,, +22a,, —cy, —75¢), =22,
11.7>a, +19a,, +26a,, —cs, —19¢l, —26¢5,
12.1> a,, +78a,, +26a,, —cl, —78cl, —26¢4,
105>, +75a,, +23a,, —c;, —75¢), —23c4,
92> ay, +64a, +22a,, —ch, —64cl, —22ck)

10.5> oy, +80a,, +22a,, —cl, —80ch —22¢
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163<a,, +80a,, +2la,, +cp +80c) +21cy
175 <ay, +75a, +27a,, +cp +75¢i +27¢%
17.5<ay, +78a,, +27 ay, + ¢l + T8¢l +27 ¢
151<a, +75a, +22a,, +cg +75¢ +22¢5
163<a, +79a,, +26a,, +cy +79¢f +26c5
16.9<a,, +78a,, +26a,, +cy +78c)s +26c5
145<a, +75a,, +23a,, +cp +75¢ +23ch
128 <@, +64a, +22a,, +cp +64cl +22c5

145 <a,, +80a,, +22a,, +ci +80c) +22c%

56—4a, —320a, —84a,, +ch +80c) +21ck —ck —80c8 —21ck =di —d;
60—-4a, —300a, —108a,, +cl, +75¢), +27ck, —ct —75¢8 =27 ¢k =d)y —d 2
60-4ay, —312a, —108a,, +cl, +78c, +27ck, —cf, =T8¢ =27 ¢k =d) —d ]
52—4a, -300a, —88a,, +ch +75¢ch +22ck, —cl —75¢k —22ck =d) —d;
56—4a, —316a, —104a,, +cl, +79¢), +26ck, —cf —79¢ —26¢k =dl —d 2
58—4a, —312a, —104a,, +cby +78¢k +26¢k, —cf —78cR —26ck =dali —al:
50—4a, —300a, —92a,, +ci, +75¢, +23ck, —cl —75¢8 - 23ck =dly —d;
44 —-4a, -256a, —88a,, +ci, +64c, +22c), —cl —64c) —22c8 =dj —d
50-4a, —320a,, —88a,, +cg, +80c), +22cy, —cl —80ck —22c% =dgy —d,:
di,dl,dy,de,dl.d >0

dh,d>.db.dy,dy,dy >0 | i=1..9

chelek el el ek >0

L L L R _R R
C25C12>CrsCipsCrasCoy 2 0

olarak elde edilir.
Bu amaclar ve kisitlar dogrultusunda elde edilen problem, bir ¢ok amacl dogrusal
programlama problemidir. Bu ¢ok amaglh dogrusal programlama probleminin ¢oziimii

icin Global Kriter yontemi kullanilmigtir.
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Algoritma
Adim 1

Cok degiskenli ¢oklu regresyon modelinin ¢ok amacgli MINMAD problemi olarak
tasarlanmasi ile elde edilen ¢ok amagli programlama modelinin ¢6ziimii i¢in P, ve P,
Dogrusal Programlama Problemlerinin ayr1 ayr1 ¢oziilmesiyle,

P(d") = 13.64305

P,(d") = 17.39440

ideal ¢oziimleri elde edilir.
Adim 2

Bulunan ideal ¢oziimler yardimiyla,
R P.(d)-P(d") 1
J

J=1

ifadesinde ideal ¢oziimler yerine koyularak ¢ok amacli problem tek amagli dogrusal bir

programlama problemine dontistiiriiliir.

63



Problem,

: ' 1 g 1 n L Ly R Ry 1 T 1 7 L Ly R R,
min P' = { ( ( Zdll +Zd“ +dl+d+dl +df +Zd21 +Zd21 +divdl v dP v dl o+
%d{; +% di+d; +dy +d)) +d); +%de; +% do+dy +d; +d) +dy +
1 1 1 1
stTi +Z di+dh +di +db +dP +Zd6T; +Z di+db+dl +dl +dl +
%df; +%d7T§ +dn +d +dh +dR +%d§; +% di +di +dy +dd +db +
id; +% dl +df +dl +df +df —13.64305 )/ 13.64305 )+
1 T 1 ) L L, Ry Ry 1 T 1 T L Ly Ry Ry
(( Zdlz +Z d12 +d12 +d12 +d12 +d12 +Zd22 +Z dzz +d22 +d22 +d22 +d22 +
%dg +%d§§ +di+dg +db +dE +%d4@ +idj"§ +dp+dg +db +dE +
%dsrg +%d§§ +di+ds +db +db +%d§§ +id§§ +dh+dz +dl+db +
%df; +i 4% +dly +db +dh +d7";2%d82 +%d§; cdl+ds +db +db +
1

ngg +% dy +dp +dy +dy +de —17.39440 )/ 17.39440 ) |

yi=(")x, =dl —dP
yE—(®yx, =d —df
y=-(1-Aylzax,—(c")x, , i=1.,N
yr+(1=-A)yf<a'x, + () 'x,

, 1=1L.,N

Tl TZ Ll L2 Rl RZ
x,d",d",db . dP,dR dR >0

che®>0 i=1..,.N

biciminde tek amac¢ olarak elde edilir. Elde edilen bu amag¢ fonksiyonu ve kisitlar
coziilerek asagidaki sonuglar elde edilmistir.

Amag fonksiyonu degeri,

min P'=—0.728659.10’

olarak elde edilmistir.
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Merkez , sag ve sol yayilimlara iliskin sapmalar gozlenmistir (Cizelge 4.12).

Cizelge 4.12 Y, i¢in merkez, sol ve sag yayilima iliskin sapmalar

(d;,d;.,d;) i=1.9 j=1
Merkez Saitpma . Sol yayilim DSeagF; rrlll:ri Sag yayilim Sa&pma .
degerleri Degerleri

di —d" | -0.1915909 db —db 0 df —dk -0.6461364

dh —drh 0.7551136 dh —db -1.318750 df —dk -0.4704545

dh —dn 2.748427 dh —db -1.264423 df —qk -0.4946678

dl —dh -1.224519 dh —db -0.2341346 b —dk -0.5221154

dh —dh -0.2097290 dh —db -1.136058 df —ak -0.6197378

dl —dr -5.007500 dh —db -1.387500 dl —ak -0.8450000

dh —dh -0.09280594 dh —db -0.4110577 di —qk -0.4717832

dli —dy: 0 dl —d 0 df —df 0

dh —dh 1.964336 dh —db -0.1769231 df —dk -0.5958042
Cizelge 4.13 Y, i¢in merkez, sol ve sag yayilima iligkin sapmalar

(dj.dj,dj) i=1..9 j=2
Merkez Sapma Sol yayilim Sapma Sag yayilim Sapma
degerleri Degerleri degerleri

dl —db 3.616253 dh —db -0.4723424 db —ak -1.047970
dh—dn 2.082131 dh —db -0.1659655 df —dk -0.6387220
dhi —db 0.6913061 dh —db -0.2627244 dh —dk -0.7642708
dl —dh 0.6256010 dh —db -0.5202257 df —dk -1.038722
dh —dl -2.463608 dh —db -0.4858293 db —ak -1.006120
dh —dl: 0 dh —db -0.3535764 dl —ak -0.8642708
dh —dl -2.683093 dh —db -0.6293737 di —ak -1.138722
dli —dh -2.274706 dh —dk -0.4654434 dl —ak -0.8783761
dh —dl -3.692441 dh —db -0.7814904 db —dk -1.347970

Kestirilen modele iliskin katsayilar Cizelge 4.14° te verilmistir.
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Cizelge 4.14 Y, ve Y, icin kestirilen modele 1iliskin katsayilar

(yisClirCa) (36.09,0,3.32)
(a,,ciicel) (0.19,0.04,0.07)
(@y1,Cy5C00) (0.32,0.27,0.04)
(@ >CoprCo) (-3.04,0,0)

(@5 ClysCp) (0.11,0.03, 0.04)
(@yy,ChyrCh) (0.33,0.009, 0)

Elde edilen degerler yerine konuldugunda kestirim denklemleri,

v =(36.09,0,3.32)+(0.19,0.04,0.07) x, +(0.32,0.27,0.04)x,
y,, =(=3.04,0,0)+(0.11,0.03,0.04) x, +(0.33,0.009,0)x,

bigciminde elde edilir (Cizelge 4.14).

Y, i¢in sapmalarin kareleri toplama,

9 9 9
ddy—di) =3864 , D.(dy—d;i) =680 , >(df—di) =283

i=1 i=1 i=1
olarak,

Y, icin sapmalarin kareleri toplamu,

9 9 9

D —-d5) =5035, D(ds—d3) =217, Y.(d5 -d) =88]
i=1 i=1 i=1

olarak elde edilmistir.
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5. SONUC VE TARTISMA

Degiskenler arasindaki iliskileri modellemede kullanilan regresyon analizi, ¢ok sayida
bilim dali i¢in temel araglardan biridir. Bununla birlikte regresyon analizi, modelin
istatistiksel Ozellikleri hakkinda bazi varsayimlar gerektirmektedir. Regresyonun
gerektirdigi sartlarin saglanamadig1 ve belirsizligin hakim oldugu durumlarda bulanik

regresyon etkili bir ara¢ haline gelmektedir.

Bu c¢alismanin Birinci Boliimiinde, En Kiigiik Kareler regresyona alternatif olarak
gelistirilen Bulanik MINMAD yé6nteminden bahsedilmis ve bu konu ile ilgili daha énce

yapilan ¢aligmalara yer verilmistir.

Ikinci boliimde, tek degiskenli regresyon modeli icin MINMAD yéntemi iizerinde
durulmustur. Ardindan bagimhi ve bagimsiz degiskenlerin birden fazla olmasi
durumunda MINMAD yéntemi incelenmistir. Cok degiskenli ¢oklu regresyon

modelinin MINMAD problemi olarak modellenmesi ele almmustir.

Ucgiincii Béliimde bulanik kiime ve bulanik kiime islemleri, bulanik say1 igin aritmetik
islemler ele alinmistir. Dogrusal programlama problemleri i¢in bulanik kavrami

verilmis bulanik mutlak sapmalarin en kii¢iiklenmesi problemi modellenmistir.

Dérdiincii Béliimde ise , Bulanik MINMAD problemi ¢ok degiskenli ¢coklu regresyon
i¢in gelistirilmis ve formiile edilmistir. Bulanik ¢ok amagli MINMAD problemi olarak
gelistirilen yontem iki Ornek tizerinde uygulanmustir. Elde edilen problem bir ¢ok
amacli dogrusal programlama problemi oldugu icin c¢ok Olgiitli karar verme
yontemlerinden Global Kriter yontemi kullanilarak sayisal ornekler igin kestirim

denklemleri ve hatalar gdzlenmistir.
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Ornek 1 icin EKK , MINMAD ve Bulanik MINMAD yéntemleri uygulanilarak elde
edilen regresyon modelleri,

EKK i¢in,

$, =2.1615+1.1265x, +0.2467x,
$, =—0.0311+2.3572x, +5.6218x,

olarak,

MINMAD i¢in,

$, =1.6371+1.1279x, +0.2687x,
9, =3.2934+2.3305x, +5.5777x,

olarak ve

Bulanik MINMAD igin

v =(2.6173,2.7435,16.0762)+(1.1215,0.1717,0.0839) x, +(0.2569,0.2793,0)x,

y,, =(0.3282,3.5825,24.6443)+(2.35,0.3685,0.2301) x, +(5.6906,0.931,0.8393)x,

olarak elde edilmistir.
Bu regresyon modelleri karsilagtirildiginda katsayilarin birbirine yakin degerler aldigi

gozlenmistir.

Ayni diisiinceyle Cizelge (5.1)’ de verilen hatalar da karsilagtirildiginda ( EKK ve
MINMAD igin ) hatalarin birbirine yakin degerler aldig1 gézlenmistir.
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Cizelge 5.1 ¥, ve Y, hatalarina iliskin degerler

EKK MINMAD Bulanik MINMAD
(Merkez degerleri)

&, = -0.3042 &, = dl' —d>=-3.0954
& ,= -0.1159 Ep,=0 Al —d= 0
& ;= 13301 & ;= 1.6243 djl —d>= 4.5655
&,,= -0.6178 & ,,= -0.2920 d) —dy= -3.7939
&= -0.2879 E;= 0 dli —d2= 0
&, = -1.1338 £, = -1.2880 dli —d>= -6.8045
& ,,= -0.4940 é5,=0 dy—dyp= 0
£ ,,= 1.8924 £ ,,= 2.0261 djy—dz= -7.0743
£,,= -0.0508 £,= 0 dl —diz= -1.4002
& ,s= -0.6494 é,= 0 djy—d2= 0

Hata Kareler Hata Kareler Hata Kareler

Toplam1 = 7.87 Toplam1 = 8.48 Toplam1 = 143.1

Ornek 2 i¢in EKK , MINMAD ve Bulanik MINMAD yéntemleri uygulanilarak elde
edilen regresyon modelleri,

EKK i¢in,

$, =39.777 +0.204x, +0.254x,
$, =—5.526+0.104x, +0.347x,

olarak,

MINMAD ig¢in,
$ =36.100+0.200x, +0.300x,
$, = —6.857+0.107x, +0.500x,

olarak,
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Bulanik MINMAD ig¢in,

v =(36.09,0,3.32)+(0.19,0.04,0.07) x, +(0.32,0.27,0.04)x,
yr =(=3.04,0,0)+(0.11,0.03,0.04) x, +(0.33,0.009, 0)x,

olarak elde edilmistir. EKK, MINMAD ve Bulanik MINMAD uygulanarak elde edilen
hatalar Cizelge 5.2 de verilmistir.

Cizelge 5.2 (EKK, MINMAD ve Bulanik MINMAD) Y, ve Y, hatalarina iliskin

degerler _ .
EKK MINMAD Bulanik MINMAD
£,,=-0.031 &= dl' —d:=-0.1915
£,=0.265 £,=0 d) —d}=0.7551
£ ,=0.753 £,=04 djl —d=2.7484
£ ,,=-.265 £,=-03 djl —d}>=-1.2245
£ ,5=10.003 £ ,5=-0.2 dll —d=-0.2097
& ,,=-1.193 & ,,=-14 dll —d}>=-5.0075
£,,=0.081 £,=0 dyl —d»=-0.0928
£ 4=0.079 éx=0 dg —dg=0
£ ,,=0.515 £,,=0.5 dy —dJ>=1.9643
£, =3919 £, =1.7857 dl —d>-3.6162
& ,,=3.357 é,,-0.3214 d) —dJ:=2.0821
£ ,,=3.045 £ = d} —dz-0.6913
£,,=3.092 £,,=0.8214 dj —d}-0.6256
£ ,,=2.288 £ ,s=-0.6071 dli —dl=-2.4636
£ ,,=2.892 £,=0 dl —dF -0
£ ,,=2.245 £ ,,=-0.1786 dli —d?=-2.6830
£ 5=2.236 € x=0 dj —d3=-2.2747
£ ,,=2.072 £ ,,=-0.2143 dl —d% =-3.6924
Hata Kareler Hata Kareler Hata Kareler
Toplam1 = 75.801 Toplam1 = 6.813 Toplam1 = 88.99
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Modele iliskin katsayilar ve hatalar gozlendiginde yakin degerler elde edildigi

gozlenmistir.

Buradan EKK regresyon icin varsayimlar saglanmadiginda (Bulamk) MINMAD

yontemin alternatif bir yontem olarak kullanilabilecegi sonucuna varilir.

Bundan sonraki ¢aligmalarda, farkli veri setleri i¢in Onerilen yontem uygulanip, elde

edilen sonuglar analiz edilebilir.
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