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Y1gin Hacminin Tahmini igin Bulanik Dogrusal Regresyon
Modelinde Ters Tahmin Metodu

Mustafa SEMIZ', Asir GENC?

Ozet: Bu calismada yigin hacminin tahmini igin farkli bir yaklagim sunulmaktadir. Yigin
hacminin tahmini icin yakalama-tekrar yakalama yontemiyle elde edilen bagimli ve
bulanik gézlemlere dayanan ters tahmin ydnteminde bulanik dogrusal regresyon
modelleri 6nerilmektedir. Bu g¢alismada, iki farkli bulanik model bir 6rnek Ulzerinde
tartisilmis ve bu modeller icin varsayimlar belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: Bulanik veri; Dogrusal regresyon modeli; Enklclk kareler yéntemi;
yakalama-tekrar yakalama yontemi; ters tahmin yontemi; yigin hacmi tahmini.

Inverse Estimation Method In Fuzzy Linear Regression Model
For Estimate Of Population Volume

Abstract : In this study, a different approach is presented for estimating population size.
For estimate of population size, fuzzy linear regression models in inverse prediction
methods are suggested with the data, dependent and fuzzy observations, obtained from
capture-recapture sequential sampling process. In this study, two different fuzzy models
are investigated on an example and then the required assumptions of these models are
determined.

Key words: Fuzzy data; Linear regression model; Least squares method; capture-
recapture; inverse prediction method; population estimate.

Girig

Acik veya net olmayan yada bulanik olan verilerle pazarlama, ekonomi, kalite kontrol,
géruntd tamimlama, yapay zeka gibi bir ¢cok alanda karsilagiriz. Bu kesin olarak tanimlanmayan
veya siniflanmayan veriler icin bulanik sayilar veya veriler tanimini kullaniimaktadir. Degiskenin
aldigi sayisal deder subjective bir tanimlamaya yol agiyorsa bu veri bulanik veri olarak tanimlanir
[3,6,9,10].

Yasl, geng, kilolu, zayif gibi tanimlamalar bulunulan ortama veya kisiden kisiye degisir.
Ayrica, yasi 20 olan bireyi geng olarak tanimlarsak 25 yasindaki bireyi nasil tanimlariz. Bulanik
veriler tanimlandiklari kimelere ait Uyelik fonksiyonlari ile tanimlanan Uyelik derecelerine
sahiptirler. Asagidaki grafikte geng¢ nufusu tanimlayan bir tg¢gensel Uyelik fonksiyonunu ve
g6zlenen bir bireyin bulanik yas degerine gére ne kadar bu kimeye ait oldugunu yada ne kadar
gen¢ oldugunu tanimlamaktadir. 20 yasindaki birey 1 olasilikla bu gencler kimesinin bir
elemanidir. 10 yada 30 yasindaki bireyler gen¢ tanimina %50 uymaktadir. 20 yasindan
uzaklastikca buradaki tanimlamaya gdre gen¢ tanimlamasi yanlis olmaktadir. Bulanik verileri
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yapisi geregi farkli Gyelik fonksiyonlari ile tanimlamak gerektiginden ¢ok farkli Gyelik fonksiyonlari
mevcuttur ve uygulayicinin kendisi de farkli bir bulanik kiime fonksiyonu tanimlayabilir.

Heen (vas)

0 20 40 vyas
Sekil 1. Uggensel genclik (iyelik fonksiyonu

Bilinen klasik regresyon problemlerinde gbézlemler sabit yada degismez olarak kabul edilir.
Ornegin, agirlik ve boy arasindaki varsayilan dogrusal modelin tahmininde her bir bireyden elde
edilen gbézlem yada agirlik ve boy degeri sabittir. Belirli bir bireyin agirhdi icin bir boy degeri yada
boyu icin bir agirlik degeri gézlenir.

Yakalama-tekrar yakalama ydnteminde elde edilen gézlemde bagimli degisken olan
yigindaki isaretli orani (Y) bagimsiz degisken olan yigindaki isaretli sayisi (X') igin belirli bir
deger almasi s6z konusu degildir. Belirli bir yigindaki isaretli sayisi (x;) icin alinacak n, hacimli bir
ornekten yigindaki isaretli orani (y;) érnege bagh oldugundan belirli bir deger almaz. Dolayisiyle

x, degerinde Ornege bagli olarak farkli y, degerleri bulmak dogaldir ve bu durumda y,; degeri
sabit olmayan yada bulanik bir sayi olarak /i nci adimdaki yigindaki isaretli oranini ifade eder.
Gergekte y, degeri i nci adimdaki yiginin 71, igaretli oraninin nokta tahminidir. y, tahminleri

6rnege bagh oldugundan yada dogrudan bir gézlem degeri olmadigindan bulanik bir sayidir. Bu y,
bulanik sayisi 71, degerini %95 ihtimalle kapsayacak sekilde agagdidaki Uyelik fonksiyonu ile

tanimlanabilir.

A

Burada,
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A-y, (1=,
P 1 i Y N R AP (1)
n; 1

olarak tanimlanir. Gergekte, i nci yakalama-tekrar yakalama adiminda Y, degiskeni

beklenen degeri 71, olan binom dagiimina (¥; [ bin(n,,71,)) sahiptir . Yakalama-tekrar yakalama

metodunda x, bagimsiz degiskenine karsilik gelen y, bagimh gézlem degeri (y, ,yi+ ) araliginda

degisen bulanik bir sayidir. Bu durumda, regresyon modelinde ters tahmin yonteminin kullaniimasi
icin iki bulanik regresyon modelini inceleyelim[1,2,4,5,8,11].

Bulanik Regresyon Modelleri

inceleyecegimiz iki bulanik regresyon modelini ayni érnek (zerinde uygulayalim. Bu iki
model farkli varsayimlar tizerine kurulmustur. Modellerden birini tercih ederken modellere iliskin bu
varsayimlarin mutlak incelenmesi gerekir. Veriler 7 gunlik slre icerisinde yakalama-tekrar
yakalama yontemi ile elde edilen gergek bir calismadan alinmistir [7].

Model 1
. Ornekteki
Ornekteki | Yigindaki isaretli
Gun(i) n, isaretli isaretli p—- v v
sayisi (r) | sayisi (x) ¥, =(rin)
1 437 0 0 0 * *
2 890 128 437 0.14382 0.120766 | 0.166874
3 1019 409 1199 0.40137 0.371273 | 0.431467
4 88 55 1809 0.62500 0.523849 | 0.726151
5 83 48 1842 0.57831 0.472069 | 0.684551
6 45 30 1877 0.66666 0.528925 | 0.804395
7 77 47 1892 0.61038 0.501454 | 0.719306
Model 1, y, bulanik gézlemini ifade eden dogrusal model
y, =B, + Bx, +&, Li=12,...k (2)
v, =B, B x, e i=2,..k (3)
ve
yi =B+ B x, el i=2,k (4)

dogrusal modelleri arasinda kalacaktir. Bu Gic modelden yi§in hacmi N igin (2) modeli, yigin
hacminin alt sinirt NV, icin (4) ve yi§in hacminin ust sinint N, igin (3) modelinde ters tahmin

yontemi kullanilarak tahminler elde edilir. Tablodaki verileri Model 1’e uygularsak dogrusal modeller
soyle olur:

tist

¥, =-0,000762 + 0,0003347x; (2°)
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y; = 0,02178 +0,0002637x;, 3)

j/,.)' =-0,02560 + 0,0004070x, 4)
Bu modellerden yigin hacmi, altsiniri ve Ust sinirinin tahmini ters tahmin yontemi ile asagida
belirlenmigtir. Bu alt ve (ist degerler z =1.96 ile %95 guiven sinirlaridir.

N, = 1-(=0,0256) (12518
0,000407
o Z1m(0000762) oo
0,0003347
N, = 1-(0,02178) 03710
0,0002637

Gergekte binom dagihmindan gelen y, bulanik gbzlemleri normal dagiim bulanik

fonksiyonu ile tanimlanmigtir. Burada yapilan en 6nemli varsayimlar: y, gbzlem degerleri gok

kiguk degerler almayacak ve 6rnek hacimleri oldukga yuksek olacaktir. Bu sartlarin saglanmasi
yada varsayimlarin gegerli olmasi durumunda binom dagilimini normal dagilima dénustirmek ve
bulanik bir sayi olarak tanimlamak dogru olacaktir.

Model 2

Y. degiskeninin n, ve 71, parametreli binom dagilimina sahip oldugunu biliyoruz. i =2 igin

y; g06zlem degeri daha 6nce 6rnek yada isaretli sayilarina bagimlidir. y, gbzleminin beklenen
degeri

X.
E(y,)=-L 5
) N (5)

esitligi ile ifade edilir. Burada x;, yakalama-tekrar yakalama ydnteminde Ornege alinan
birimlerin isaretli sayisini, baska bir ifadeyle yigindaki isaretli birimlerin toplam sayisini ifade eder.
Bu sayl daha 6nce 6rnede alinan birimlerin miktarina bagimlidir. Her y, g6zlemi daha onceki

go6zlemleri olusturan 6rnek hacimlerine yada daha 6nceki gbézlemlerin dagilimina baghdir. Cunki
binom dagihimlari 6rnek hacmi n ve yigin orani 71 parametrelerine bagimlidir.

y,; bulanik gdzlemlerinin bagimli olmasi sebebiyle yine normal bulanik kiime fonksiyonu ile
bu bulanik sayilarin sinirlarini séyle ifade edebiliriz;

L i=2,..k (6)

YD 66 =k 7)
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Burada
Y, =b,+bx, , i=12,..k (8)

bagimli gézlemlerin genel modeli olarak tanimlanir. (6) ve (7)deki bulaniklik sinirlari genel
bagimlilik dolasiyla y, gozlemlerine degil genel yapiyi temsil eden j/l. degerlerine baglidir. Alt ve
ust genel bulanikhk sinirlari asagidaki iki model ile tahmin edilir:

DT =by +bx, L i=2,k )
Pr=bl+bix, L i=2,k (10)

Bu modeli ayni 6rnege uygulayalim.

. Or
Orn Yi§ | nekteki } .
G I ektek| |ndaki i§aretli )"; yi yi
an(i) i isaretli isaretli orani i
sayisi (r;) | sayisi (x;) ¥, =(r/n)
T 37 0 0 0 | 0.000762
] 0. 01 0. 0.
2l 90 128 437 | 14382 | 455019 | 122335 | 168667
s | 205 119 0. 04 0. 0.
019 9 40137 | 005433 | 370456 | 430629
. ] o 180 0. 06 0. 0.
8 9 62500 | 047103 | 502558 | 706862
- ] 15 184 0. 06 0. 0.
3 2 57831 | 157554 | 511108 | 720401
. ] 20 187 0. 06 0. 0.
5 7 66666 | 274699 | 486207 | 768732
; 1 . 189 0. 06 0. 0.
7 2 61038 | 324904 | 524801 | 740179

Tabloda (8) modelinden j/l. degerleri olusturulmus ve bu degerlere bagli olarak (6) ve (7)

esitliklerinden y, ve yl.+ degerleri hesaplanmistir. Bulanik alt ve Ust sinirlar igin (9) ve (10)
modellerini tahmin edelim.

y; =0.02304 +0.0002627x, ,i=2,..,k (9)

»; =-0.0246 +0.0004067x, ,i=2,..k (10%)

(8), (9) ve (10) modellerinden ters tahmin yontemi ile yigin hacminin tahmini degismeyecek
(2990) fakat y1§in hacmi igin limit degerleri biraz farklihk gostererek alt sinir 2519 ve Ust sinir 3719
olarak hesaplanmistir.

Sonug
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Bu caligmada gerekgeleri ile iki farkli model bulanik y. gbézlemlerine uygulanmis ve

sonuglarin ¢ok farklik géstermedigi gézlenmistir. Yigin hacminin tahminin daha dogru olmasi ve
bu modellerin gegerliliginin saglanmasi igin yakalama-tekrar yakalama tekniginin uygulanmasi
sirasinda 6rnege alinan birimlerin mimkin oldugu kadar ¢ok ve oOrnekteki isaretli birimlerin
oranlarinin yuksek olmasi gereklidir.

PoNb=

oo
I T OwWwr>»

Kaynaklar

. Bardossy, Note on fuzzy regression, Fuzzy Sets and Systems, 37, 65-75, 1997.

. Celmins, Least squares model fitting to fuzzy vector data, Fuzzy Sets and Systems, 22, 245-269, 1987.
. Werners, An interactive fuzzy programming system, Fuzzy Sets and Systems, 23, 131-147, 1987.

. T. Redden and W. H. Woodall, Properties of certain fuzzy linear regression methods, Fuzzy Sets and

Systems, 64, 361-375, 1994.

. Peters, Fuzzy linear regression with fuzzy intervals, Fuzzy Sets and Systems, 63, 45-55, 1994.
. J. Zimmerman, Description and optimization of fuzzy systems, International J. General Systems, 4,

1976.

. Mirtaghizadeh, Estimation of population with inverse prediction method using capture-recapture

technique, PhD. Thesis, Ankara University, Graduate School of Natural and Applied Sciences,
Department of Biometry-Genetic, 2001.

. Tanaka, Fuzzy data analysis by possibilistic linear models, Fuzzy Sets and Systems, 24, 363-375,

1987.

. Tanaka, T. Okuda and J. Asai, On fuzzy mathematical programming, J. Cybernet, 3, 1974.
. L. Verdegay, Fuzzy mathematical programming, in: M. M. Gupta and E. Sanches, Eds., Fuzzy

Information and Decision Process, North-Holland, Amsterdam, 1982.

11. W. Xizhao and H. Minghu, Fuzzy linear regression analysis, Fuzzy Sets and Systems, 51, 179-188, 1992.

70



