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OZET

Klasik regresyon analizinde olusturulan modellerin tahminleri ile gozlenen bagimli degisken arasinda
genellikle gbzlem hatasindan kaynaklanan sabit varyansli ve 0 (sifir) ortalamali normal dagilima sahip oldugu
varsayllan bir fark olusur. Bulanik regresyon analizinde bu fark model yapisinin bulanikligi olarak
diistiniilmektedir. Belirli kisitlamalar nedeniyle klasik dogrusal regresyon uygulanmasi yerine bulanik
dogrusal regresyon uygulanmasi daha uygun olan veriler i¢in, veri bulanik degiskenler icermiyorsa olasiliksal
modelin kullanilmasi zorunlu hale gelebilmektedir. Oysaki olasiliksal modelin de belli kisitlamalar nedeniyle
kullanilmasinin uygun olmadigi durumlar vardir. Burada degiskenleri bulanik olan modellerin kullanilmasi
icin, bulanik olmayan degiskenler, yeni bir yontem olan SMRGT ile bulaniklastirilmus, elde edilen degiskenler
i¢in bulanik En Kii¢iik Kareler (EKK) modeli ile bulanik dogrusal regresyon denklemi olusturulmustur. Sonug
olarak klasik dogrusal regresyon ve bulanik dogrusal regresyon bir veri setine uygulanmis ve bu iki yaklagimin
performanslari ¢esitli 6l¢tim kriterleri kullanilarak karsilastirilmstir.
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Fuzzy linear regression
for the data which is fuzzified with SMGRT method

ABSTRACT

In classical regression analysis a difference is occurred between the observed dependent variable and
estimates of the generated models. This difference is generally caused by the assumption of that the
observed dependent variable has to be normally distributed with a constant variance and zero (0)
average. In fuzzy regression analysis this difference is considered to be the blurring of the model
structure. for the data which is appropriate for the fuzzy regression analysis instead of classical
regression analysis due to certain restrictions, if the data does not include fuzzy variables, using
probabilistic models may become mandatory. However, because of certain restrictions there are cases
using of probabilistic model is not appropriate. We generate a fuzzy linear regression equation with
Fuzzy Least Square Regression (FLSR) model. Here nonfuzzy variables are fuzzified with a new
method SMRGT to use models have fuzzy variables. In conclusion, classical linear regression and
fuzzy linear regression were applied a data set, and these two approaches performances were compared
by using different measures.
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1. Giris

Insan  tahmininin  etkili oldugu bazi  sistemlerin
modellenmesinde bulanik bir yapiyla karsilagilabilir. Bu
bulanik yap1 parametreleri bulanik kiimelerden elde edilen bir
bulanik dogrusal fonksiyon olarak sunulabilir. Bulanik
dogrusal fonksiyonlar Zadeh’in genigleme kurami [1] ile
tanimlanir. Son 30 yila kadar siirekli kullanilan belirgin mantik
ve Ozellikle de yine 2000 yilina kadar insanlarin basitge
kullandiklar1 Aristo mantig1 yerine, belirsizlik iceren ve
bulaniklik (fuzzy) denilen bir mantik yapisi, degisik teknolojik
cihazlarda kullanilir hale gelmistir. Burada, glinlik konusma
dilinde gecen sozel belirsizlikleri de, modelleme veya hesap
yapilirken islemlere katilmasi miimkiin olmustur. Belirsizligin
nesnel olarak incelenmesi i¢in bazi teknik, yontem algoritma ve
yaklagimlar ile alisilagelmis belirgin matematik disinda,
belirsizligi yakalayabilecek ve onu sayilastirabilecek kurallar
olan bazi bilimsel yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tiirlii
konular i¢in gegerli olabilecek olasilik, istatistik, stokastik,
fraktal, kaotik, kuantum gibi degisik belirsizlik yontemlerinin
en eskisi ve digerlerinin anlagilabilmesi igin gerekli olani
olasiliktir [2]. Istatistik biliminin en &nemli konularindan
birisini regresyon analizi olusturmaktadir. Regresyon analizi
genellikle degiskenler arasindaki iliskilerin incelenmesinde [3]
ve bir fonksiyonun uygun degerleri icin katsayilarinin
belirlenmesinde  kullanilmaktadir [4]. Sistemin bulanik
yapisinin modellenmesi i¢in bulanik bir dogrusal fonksiyon
diistiniildiigiinde bir bulanik dogrusal regresyon analizi formiile
edilir.

Klasik regresyon analizinde asagidaki durumlarda karsilasilan
problemler bulanik regresyon analiziyle ¢oziilebilmektedir:

e  Gozlenen veri sayilar yetersiz ise,
Analizin uygulanmasi igin gereken varsayimlarin
dogrulugunun  testleri  yapilirken  gigliiklerle
karsilagiliyor ise,
Bagimli ve bagimsiz degigkenler arasindaki baglanti
belirsiz ise,
Gozlenen olaylarin frekans sikligr belirsiz ise,
Veriler normal dagiliml veya degiskenler arasindaki
iligki dogrusal degil ise [5].

Regresyon analizi uygulamalarinda bagimsiz degisken veya
degiskenlerin bagimli degiskeni ne oranda etkiledigine
katsayilar yardimiyla bakilmaktadir. Dogrusal regresyon
modeli y = a’x olmak iizere; regresyon analizi sonucunda
gozlenen degerlerle hesaplanan degerler arasinda belirli bir
sapma meydana gelmektedir;, y;—y/ =¢,i=1,..,N.
Sapmalar1 minimuma indirgemek icin bulanik regresyon
yontemleri gelistirilmistir.

Bulanik regresyon modeli insasinda baslica iki Oneri vardir;
Tanaka vd. (1982) tarafindan oOnerilen bulanik dogrusal
regresyon ve onun varyasyonu, Diamond (1988) [6] ve Celmins
(1987 a, b) [7-8] tarafindan gelistirilen bulanik en kiigiik kareler
regresyon onerisidir.

Bulanik modelli ilk dogrusal regresyon analizi 1982°de Tanaka,
Uejima ve Asai tarafindan ortaya konulmustur [9]. Bu metoda
gore; gozlenen degerlerle hesaplanan degerler arasindaki

sapmalar, istatistiksel regresyondaki gibi 6l¢iim ve gozlem
hatalarindan degil, sistem parametrelerinin bulanikligindan
veya regresyon katsayilariin bulanikligindan kaynaklanir.
Regresyon katsayilart bulanik sayilar oldugu i¢in, tahmin
edilen bagimli degisken de bulanik bir sayidir [10]. Bu
yontemin en 6nemli avantaji her bir gozlemin iiyelik derecesine
gore katsayr tahminine katilmasidir. Bu yaklasimda tahmin
edilen bulanik sayisi, simetrik {iggensel iiyelik fonksiyonuna
sahip ¥; = (v;, ¢;) seklinde gosterilmektedir.

Bir bulanik regresyon modeli; degisken iliskilerinin bulanik
oldugu modeller ve degiskenleri bulanik olan modeller seklinde
iki farkli sekilde olusturulabilir. Olusturulan modelin uyumu
icin, bulanik katsayilarin toplam yayilimini minimize ederek
modelin bulanikligini minimize eden olasiliksal model ve
merkezlerine ve yayilimlarina bagli olarak modelin ¢iktist ve
gozlenen ¢ikti arasindaki uzakligt minimize eden EKK modeli
kullanilabilir.

2. Materyal ve metot

2.1 Olasihiksal Model (Tanaka Modeli)

Bir ¢esit olasiliksal model olan Tanaka yaklasiminda bulanik
elemanlarin tiggensel bulanik sayilar oldugu varsayilir.

A
1 Tahmin
—p edilen
bulanik veri
ty ()
h }71 = (yi!ei)
0 >
Yi— e Vi Yi— e
yi — (1= h)e, yi + (1 = h)e;

Sekil 1. h-diizey kiimesine sahip bir bulanik saymin
simetrik iiggensel bulanik ¢ikt1 fonksiyonu

Burada; y; ; bulanik merkez, e; ; bulanik genisliktir. h faktori
alt ve iist regresyon dogrularinin arasindaki dogrudur. Simetrik
tiggensel bulanik sayilar varsa h =1 olur ve tam orta
noktadadir. Go6zlemlenen degerlerin yaptigimiz tahminlerin
icinde kalabilmesi i¢in h degerinin 1’e ¢ok yakin olmamasi
gerekir. hdegeri 0 seviyesine yaklastikga bu da giiven
seviyesinin azalmasina ve lyelik degerinin diigmesine neden
olur. h faktorii, a kesim seviyesinin tam tersidir. h faktori
destek bolgesini biiyiitiirken a kesim seviyesi kiigiiltiir. Giiven
seviyesi (h) en uygun modelin elde edilmesini saglayacak
sekilde secilmelidir [11]. Bu bilgilerle beraber h’in se¢iminde
genellikle tavsiye edilen deger 0,5°dir. Bu deger duruma gore
degisiklik gosterebilir. Farkli noktalarda analizler yapip karar
vermek gerekir [12]. “h” ne kadar farkli deger alirsa alsin
bulanik ortalama degerler degismez [13]. Bulanik regresyonda
h degerini belirlemek analiste birakilmistir. h’in  segimi
konusunda belirli bir 6l¢iit yoktur. [14].
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Simetrik tiggensel bicime sahip olan y;’nin iiyelik fonksiyonu
asagidaki sekilde tanimlanabilir. Burada u iiyelik fonksiyonudur.
Bir bulanik dogrusal regresyon modelinin formiilize edilmesi i¢in
asagidaki adimlar izlenmektedir:

1. Veri, bir bulanik dogrusal model ile temsil edilir.

Yi* = A;xil + -+ A:-inn = A*xi
Buradaki A; bulanik parametrelerinin yaziligi denklem (1)’de
verilmistir. x;, Y;"’ler asagidaki denklemden elde edilir. A =
{a, c} parametresinde a; liggenin merkezi, ¢; yayilim miktari

olmak tizere;

4t
_ |ycth;1|’ x %0
wy () = 1, x=0,y=0 )
0, x=0,y#0

Burada; |x| = (|xq], ...,
ty (y) = 0°dur.

Y; = (y;,e;) seklindeki verinin Y = A™x; ile belirtilen
tahmin edilen bulanik dogrusal modelinin uyum derecesi,

Yh c Y™ iken h’1 en biiyiikleyen h; tarafindan olgiiliir.
{yluy ) = h} ve ;" = {y|uy(y) = b}, h-diizey

lx, ) ve c¢tlx| < |y — x| iken

setlendlr. Tim Y, ..., Yy verisine uyan bulanik dogrusal
modelinin uyum derecesi min[h;] ile tanimlanur.
j
A
1

, .
Z x|

J

Sekil 2. Y;"’1n verilen Y; bulanik verisine uyum
derecesi

3. Bulanik dogrusal modelinin
J =c¢; + -+ ¢, seklinde tammlanir.

kesinsizligi;

Problem, Vi icin h; > H iken J’yi en kiigiikleyen A} bulamk
parametrelerini elde etmek olarak agiklanabilir. Burada H’in
se¢imi, bulanik dogrusal modelinin uyum derecesi gibi analiste

birakilmugtir. h; = 1 — _yicxia] seklinde elde edilebilir.
Tjcjlxijl-e; ~

Buradaki  denklem k= |y; —xfa|+e;(1—h;)) olmasi

durumunda 1:(1-h) = (Zj cj|xij|): k olmasindan

gelmektedir.

Daha spesifik olarak problemimizi, asagidaki dogrusal

programlama probleminin ¢6ziimleri olan A} = (a;, ¢;) bulanik
parametrelerini bulmak olarak tanimlayabiliriz:

minj =c¢; + -+ cp;
a,c
c=0,
atx; + (1 — h)z cj|xij| >y, + ({1 —h)e,

j
—atx; + (1 - h)ch|xij| > —y; + (1 — h)e,,

Ly

uy(y) = { ei @
0 , aksitaktirde

Genellikle kisit sayis1 (2N), degisken sayisindan (n) ¢ok daha
fazla oldugundan (3) probleminin primal problemi yerine dual
problemini ¢6zmek daha kolaydir. a degiskenleri ister istemez
negatif olacagindan, df = (d, ...,d) icin d yeterince kiiciik
negatif sayilar olarak varsayilirsa, @ = @'+ d olmak iizere,
a' > 0 degiskenleri her zaman pozitif olacaktir.

B = (By,....0n)t ve D = (Dy, ..., Dy)t dual degiskenler olarak
kullanilirsa, (3)’lin dual problemi asagidaki formda yazilabilir:

N n
r%l%xf = Z.Bi yi+ (1 —h)e — dzxij
’ i=1 i=1

n

N
_ZDi yi_(l_h)ei_dzxij ;

i=1
B=0,D>0,

(1—h)Zﬁl|xl]|+(1—h)ZD | <1,

Zﬁlxu ZDxUSO]—l

i. Olasiliksal modelin eksiklikleri
Tanaka goriiniiste lineer regresyona benzer bir model
gelistirmek igin dogrusal programlama tekniklerini
kullanmis ama en kiiciik kareler konsepti ile iligkinin
ne oldugunu agiklamamig ve artiklar tarafindan
saglanan en iyi uyumun herhangi bir Ol¢iimiini
vermemistir [6].
Orijinal Tanaka modeli sapan degerlere karsi oldukca
hassastir [15].
Bulanik regresyon araligi hakkinda uygun bir yorum
bulunmamaktadir [16].
Tahminin sonucu 6nceden belirtilmelidir[17].
Bulanik dogrusal regresyon, bagimsiz degisken sayisi
attikga ¢oklu baglantili olma egiliminde olabilir [18].
Eger ilk olarak, bagimsiz degigkenlerin ortalamasini
x; yerine (xj - fi)’yi kullanarak ¢ikartirsak, tahmin
edilen fonksiyon ¢ok farkli olacagindan ¢dzim, x;
referans sorununa bagimli olacaktir [19].

Yi—e =y <Yy te

2)

3)
4)

5)
6)

7)

a. Bulamk EKK Modeli

Bulanik regresyon modelini istatistiksel regresyon ile ayni
cizgiye tasimak igin acik bir yol, bulanik regresyonu ayni
dogrular boyunca modellemektir. Tek bir agiklayici degisken
halinde standart dogrusal regresyon modeli olan i =1,...,n
icin y; = By + B1x; + &; ile baglanir [20]. Buna karsilik olarak
bulanik regresyon modeli ¥; =B, + B X; +&, i=1,..,n
formunu alabilir.Kavramsal olarak i-inci bulamk yamt ve
aciklayici degiskenler agagidaki sekildeki gibi gosterilebilir:
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v

Cikt1
verisi

v

Girdi
verisi

Sekil 3. Bulanik dogrusal regresyonda degiskenler arasi iligki
i=1.,N ©)

Denklem yeniden diizenlenirse; & = ¥; — B, — B, X;, i=

1,..,n bulunur. En kiigiik kareler bakis agisiyla problem

min 2?21(17} - Bo — BiX L-)Zsekline doniigiir.

Bulantk EKK Modeline 6rnek olarak Diamond Modeli

verilebilir.

2.2.1Diamond Modeli

Bulanik en kiigiik kareler regresyonunu uygulamak igin
kullanilan yollardan birisi uzaklik dl¢limlerini kullanmaktir.
Diamond (1988) ilk olarak uzaklik Olgiimlerini kullanarak
bulanik en kiigiik kareler regresyonunu uygulayan kisidir ve
onun metodu en ¢ok kullanilan metottur [21]. Temelde iki
ticgensel bulanik say1 arasinda bir L? metrigi

d(<m1' ll! 1"1), (mz' 12' rz))z
= (my —my)* + ((m1 — 1) —(my - lz))z
+((m1 + 1) —(m, + 7"2))2
ile tanimlamugtir [8].

Verilen liggensel bulanik sayilarin sol ve sag yayilimlari ayri
ayri, merkezlerine bagli olarak iki bulanik sayi arasindaki
uzakligin bir 6l¢iimiinii saglar.

Model Y, =pf,+f,% +&, i=1,..,n formunu

ve S(Bo, Br) = XL, d* (51, Bo + Fi%;)  asafadaki
optimize edilir:

alir
sekilde

Z(yim — Bom = BimXim)* + i — Bor — Buuxin)?

+ (yir - BOT - Blrxir)z
Burada, 3, ve f, bulanik parametrelerinin tahminlerini bulmak
icin Boy, Boms Bor» B Bims b1y ye gore tlirevler alinirsa;

ﬁi = (Bll!Blm'ﬁAl‘r) ﬁo = (BOI!BOm' BOr) iken

n n n
i _ XY= Xil i _ Xi=1%im i _ Xi=1 Xir

l n rm n »Ar n Ve
- _Ihiva - SieaVim = _ ZizaVi ..
== yVm == , ¥, = Z=1= olmak lizere;
n n n

i — nxy
5 Zi=1XuYu N4V o5 _ 4 _
Bu = n o2 o2 Bor = Y1 — BuX,

i=1Xip — NX;
n . . —_— Y 7
5 _ &i=1 XimYim — MWXmYm 5 _ = =
ﬂlm - n 2 —2 'IBOM =Vm — ﬁlmxm
i=1Xim — MXm

n _
‘3" _ i=1 XirYir = NXyYr 5

ir — n 2 _ 22
i=1Xir — NXy

or = ¥r — Bir %y

olarak tanimlanir [22].
2.2 Basit Uyelik Fonksiyonu Ve Bulamklik Kurah
Uretim Teknigi (SMRGT)

Verilen bir bulanik sistemdeki temel soru, sistemdeki en iyi
sonuglar1 veren {iyelik fonksiyonu (MFs) ve bulaniklik
kurallarmin  (FRs) nasil olusturulacagidir. Bulanik bir
sistemdeki MFs ve FRs’lerin sayisina, sekline ve mantigina
karar vermedeki zorluklarin iistesinden gelmek i¢cin SMRGT
gelistirilmistir [23]. Bu yeni bulanik teknik sadece girdi ve ¢ikti
degiskenlerinin tim MFs’leri ic¢in {iretilen bazi anahtar
sayilarina dayanmaktadir. Anahtar sayilari MFs’lerin sekline
(iggen, yamuk, vb.) ve durulastirma metoduna (cenetroid, MF
SMRGT metodu asagidaki adimlari takip etmektedir.

i. Bagimli ve bagimsiz degiskenlere karar verilir. Burada
bagimsiz degiskenler sistemin girdilerini, bagimsiz
degisken ise ¢iktisini belirtmektedir.

ii. Her bir degisken i¢in (anlamli bdlgede) maksimum (V,,4,)
ve minimum (V,,,;,,) degerleri tanimlanir.

iii. MNFs’lerin sekline karar verilir (liggensel).

iv. Her bir bagimsiz degisken i¢in MFs sayisina minimum 3
olacak sekilde karar verilir (MFs sayis1 5).

V. Her bir bagimsiz degisken i¢in anahtar degeri (K;, Ks) ile
iiyelik fonksiyonlarinin 6z (C;_4, C;, Ciy41) ve dayanaklari
belirlenir (Burada anahtar deger sayisi ile iiyelik fonksiyon
sayisi esit olacaktir).

Ve = Vinax —
Uw =

Vmint
3UwW
, EUW = ——,

2
EUW
Kl = Vmin +T,K =

R
ny

V —K;
Civ1 = Kiz1 = Vinax — (M)'

Ki - Vmin

Ci1=Ki_1= + Vinin-

Oz (care)

SHTIT f
dl
hl

Dayanak (width)

Sekil 4. Bulanik kiime kisimlari
Artik bu anahtar degerler (Ky, K,, K3, K4, K5) bulanik modelin
girdileri olacaktir.
Her bir degisken igin ilk ve son MFs’lerin anahtar degerleri
arasinda dagilan veri i¢in bulanik modelimiz gegerli olacaktir.
Tablo 1°deki gibi tablo hazirlanir.

3. Bulgular

Uygulamada, topragin biyo-kiitlesi (Y) ve buna etki eden
topraktaki PH (X; ) ve Potasyum (X,) degerlerini igeren bir veri
kullanilmig, serpilme diyagramu Sekil 5’te verilmistir [24].
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Bagimli ve bagimsiz degiskenler, SMRGT Metodu kullanilarak  UW = 0.625
bulaniklagtirilmstir. EUW = 0.9375
K; =3.3125,K; = 7.6875
Ki = 55, Ki+1 = 675, Ki—l = 425

X; ve X, nin beser ii¢gensel iiyelik fonksiyonuna ayrilmasiyla odsterilmektedir.

elde edilen X; ve X,, Y’nin yirmi beslik {iggensel iiyelik
fonksiyonuna ayrilmasiyla, MATLAB [25] programi yardimi
ile elde edilen ¥ bulanik degerleri asagidaki tablolarda degree)
gore secilmistir.

X, (potasyum) igin;
Vinin = 345, Vo = 1445

Ve = 1100
UW =137.5
EUW = 206.25

K, = 413.75,Ks; = 1376.25

K; = 895,K;,, = 1170,K;_; = 620

Y (Biyo-kiitle) i¢in;

Vinin = 230, Vyper = 2440

Vz = 2210

UW = 276.25

EUW = 414.375

K; = 368.125,K; = 2301.875

K; = 1335,K;,, = 1887.5,K;_, = 782.5

Y’nin elde edilisinde Diamond’un yaklasimi SMRGT Modeli
icin denenmis ve Tablo 2’deki sonuglar bulunmustur.

Sekil 5. Bagimli ve bagimsiz degiskenler igin
serpilme diyagrami

X, (PH) i¢in;
Vinin = 3, Vinax =8
VR = 5
Membership function plots  PIet points: 181 Membership function plots  Piot poirts: 18
WEEY O I o " medun I high I " ver Jah o very oy meium high wery, ioh
1 1
05 g (=3
0 | L] | 1 1 | | | | 0 | | | | | | | | = |
& 35 4 45 5 53 G i) T 74 a 400 500 BOO 70O 800 900 1000 1100 1200 1300 1400
input wariable "PHIann" input varishle "potasyumpput"

plt poirts:
181 18
Membership function piats
T T

plat poirts:
hembership function plots

T T T T
12 3 4 5 B 7 8 8 MW 11 12 13 14 15 16 17 18 19 il i 24
s (] n 22 P TF o

= 1 1 1 |
| | | 1
500 1000 1500 2000 500 1000 1500 2000
output variahle "gercek" autput variable "tahimin®

Sekil 6. MATLAB programu ile olusturulan MFs’ler
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FRs X1(PH) X, (potasyum) Y
Sayisi Sayisal Deger Sozel Deger Sayisal Deger Sozel Deger Sayisal Deger Sozel Deger
1 3.31 Cok az 413.75 Cok az 655.1824 1
2 3.31 Cok az 620 Az 554.718 2
3 3.31 Cok az 895 Orta 420.7655 3
4 3.31 Cok az 1170 Yiiksek 286.813 4
5 3.31 Cok az 1376.25 Cok Yiiksek 186.3486 5
6 4.25 Az 413.75 Cok az 1042.462 6
7 4.25 Az 620 Az 941.998 7
8 4.25 Az 895 Orta 808.0455 8
9 4.25 Az 1170 Yiiksek 674.093 9
10 4.25 Az 1376.25 Cok Yiiksek 573.6286 10
11 5.5 Orta 413.75 Cok az 1557.462 11
12 5.5 Orta 620 Az 1456.998 12
13 55 Orta 895 Orta 1323.046 13
14 55 Orta 1170 Yiiksek 1189.093 14
15 5.5 Orta 1376.25 Cok Yiiksek 1088.629 15
16 6.75 Yiiksek 413.75 Cok az 2072.462 16
17 6.75 Yiiksek 620 Az 1971.998 17
18 6.75 Yiiksek 895 Orta 1838.046 18
19 6.75 Yiiksek 1170 Yiiksek 1704.093 19
20 6.75 Yiiksek 1376.25 Cok Yiiksek 1603.629 20
21 7.69 Cok Yiiksek 413.75 Cok az 2459 742 21
22 7.69 Cok Yiiksek 620 Az 2359278 22
23 7.69 Cok Yiiksek 895 Orta 2225.326 23
24 7.69 Cok Yiiksek 1170 Yiiksek 2091.373 24
25 7.69 Cok Yiiksek 1376.25 Cok Yiiksek 1990.909 25

Sekil 7. Bagimli ve bagimsiz degiskenler i¢in olusturulan bulaniklik kurallar

Tablo 2. Klasik Dogrusal Regresyon Analizi Sonucu (K.D.R.A.S) ve Bulanik Dogrusal Regresyon Analizi Sonucu
(B.D.R.A.S))

i  Ger¢ek K.D.RAS Bulamk B.D.RAS | i Ger¢ek K.D.RAS Bulanik B.D.RAS
™) (7) Y 14 ) (7) Y 14

676 996,8925 208,698  186,3486 |24 236 489,271 2365,21 2359,278
516 817,1646 279,792 286,813 |25 340 545,7957  2436,302  2459,742
1052 661,1551 374,58 420,7655 |26 2436 2162,156
868 796,7074 469,38 554,718 | 27 2216 2246,899
1008 1525,519 564,17 573,6286 | 28 2096 2319,844
436 953,512 658,96 655,1824 |29 1660 2339,123
544 588,1929 753,75 674,093 |30 2272 2299,102
680 715,6351 848,54 808,0455 |31 824 1035,148
640 844,7052 943,33 941,998 |32 1196 952,3478
10 492 763,2751  1038,12 1042,462 |33 1960 1176,864
11 984 912,4976  1132,92 1088,629 |34 2080 944,0054
12 1400 673,4121 1227,71  1189,093 |35 1764 1197,96
13 1276 657,7129 1322,5 1323,046 |36 412 885,4343
14 1736 903,9977 1417,29  1456,998 |37 416 657,0315
15 1004 7359515  1512,08  1557,462 |38 504 559,6088
16 396 517,0168 1606,87  1603,629 |39 492 587,2279
17 352 622,816 1701,67 1704,093 |40 636 738,053
18 328 640,5594  1796,46  1838,046 |41 1756 1449,137
19 392 631,4571 1891,25 1971998 |42 1232 1316,244
20 236 569,6339  1986,04 1990,909 |43 1400 1382,326
21 392 571,0021  2080,83 2072,462 |44 1620 1355,067
22 268 593,1554  2175,62  2091,373 |45 1560 1300,375
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Elde edilen klasik dogrusal regresyon ve bulanik dogrusal
regresyon tahminlerinin performanslarmi 6lgmek igin
MATLAB’da kodlar yazilmis [26] ve ¢esitli performans 6l¢iim
kriterleri kullanilarak asagidaki sonuglar olusturulmustur:

asik Dogrusal Regresyon Analizi Sonucu

KLASIK BULANIK

DOGRUSAL DOGRUSAL
REGRESYON REGRESYON

Adj-R? 6268 0.9959

R? 6438 0.9963

MAE 06.62 30.74

MAPE 3.89 3.577

MSE 151739.5 1729.55

RMSE 03.21 44.33

Burada kullanilan performans Ol¢iim kriterleri Diizeltilmis
Belirlilik Katsayis1 (Adjusted R2(Adj-R?)) , Belirlilik
Katsayis1 (R?), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error
(MAE)), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute
Percentage Error (MAPE)), Hata Kareler Ortalamasi: (Mean
Square Error (MSE)) ve Hata Kareler Ortalamas1 Kokidiir
(Root Mean Square Error (RMSE)).

Tartisma ve sonug¢

Bulanik dogrusal regresyon iizerine yaptigimiz bu g¢aligma,
yillardir birgok alanda kullanilan bulanik dogrusal regresyon
analizine yeni bir katki saglamaktadir. Belirli kisitlamalar
nedeniyle klasik dogrusal regresyon uygulanmasi yerine
bulanik dogrusal regresyon uygulanmasi daha uygun olan
veriler i¢in, veri bulanik degiskenler igermiyorsa olasiliksal
modelin kullanilmasi zorunlu hale gelebilmektedir. Oysaki
olasiliksal modelin de belli kisitlamalar nedeniyle
kullanilmasinin uygun olmadig1 durumlar vardir. Iste boyle
zamanlarda ¢alismamizda, yeni bir yontem olan SMRGT ile
degiskenlerin  bulaniklagtirithip Bulamk EKK modelinin
kullanilabilecegi onerilmektedir.

Bu c¢alisma ayrica, dnerilen teknigin ne kadar etkili oldugunu
Olemek icin ¢esitli metottan bagimsiz performans Ol¢iim
kriterleri sonuglarin1  icermektedir. Goriildigi gibi 6
performans kriteri gz Oniine alindiginda bulanik dogrusal
regresyon, klasik dogrusal regresyondan daha iyi sonuglar
vermistir. Boylece teknigimizin sagladig1 katki gozler oniine
serilmistir.
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