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Selcen Giilsiim ASLAN OZSAHIN

BULANIK REGRESYON MODELLERININ TUTARLILIGI UZERINE CALISMALAR

OZET

Giliniimiiz diinyasinda mevcut verilerin kayit altinda tutulmasi son derece kolay olup bu verilerin
gelecekte yapilacak ¢aligmalara rehberlik edecek nitelikte derlenip islenmesi; kisi, kurulus ve
devletlere sundugu proaktif yaklagim sayesinde 6nem tagimaktadir. Bu 6nemin en gecerli sebebi
ise gecmiste gerceklesen bir takim faaliyetlerin rakamsal Olciitii olan gergek verilerin gelecekte
gerceklesmesi muhtemel faaliyetlere en iyi sekilde rehberlik etmesi ve bu sayede aksiyon
planlarinda en 6nemli yol gostericilerden biri olmasidir.

Birgok otorite tarafindan faydasi hali hazirda kabul edilmis bilgi yonetimi ve veri modelleme
uygulamalarindan olan Bulanik Mantik ile Modelleme yaklasimimin kullanildigi bu c¢alisma
kapsaminda Danimarka devletinin 1993-2013 yillar1 arasinda resmi olarak agikladig ithalat tutar
toplam1 verileri Déviz Kuru, Uretici Fiyat Indeksi, Altin Rezervi vh. parametreleri girdi olarak
kullanilmistir. Bu veri kiimesinde Bulanik Obekleme Algoritmasi ile bulaniklik mertebesi ve
obek sayis1 birbirinden farkli olan toplamda 221 farkli model igin iiyelik degerleri hesaplanmus,
her bir model i¢in Bulanik Regresyon Analizi yapilmigstir.

Sonugta elde edilen her bir model i¢in bu modellerin tutarlilik parametreleri olarak dikkate alinan
R-kare degeri ilizerinden degerlendirmeler ve genel gecer ¢ikarimlar degerlendirilmistir. Bu
calisma kapsammda Cok Katmanli Uyelikler adi altinda ilk kez uygulanan ve sonuglari
gozlemlenen yaklasim; Bulanik Regresyon Analizi kapsaminda sadece tek bir bulaniklik
mertebesi ve Obek sayist igin hesaplanmis iiyelik degerlerinin yer aldigi modeller yerine farkli
Obek sayis1 ve bulaniklik mertebesi i¢in hesaplanmuis tiyeliklerin ve transformasyonlar1 matrisinin
de ayn1 modelde kullanilarak elde edilen melez modelin tutarliliginin gézlemlenmesidir.

Anahtar kelimeler: Finansal Veri Analizi, Bulanik Kiime Algoritmasi, Bulanik Regresyon
Uygulamasi, Cok Katmanli Uyelikler
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STUDIES ON THE CONSISTENCY OF FUZZY REGRESSION MODELS
ABSTRACT

In today’s World, collecting data is not a big issue in a proper and processable format with the
help of recent technological developments but it is a big deal not only for the government bodies,
private sector and also for the individuals. The main idea behind keeping data in a processable
format is to discover the existing data patterns to estimate the future with the highest consistency.
Enhancements in data collection, processing and estimation technics bring the strong knowledge
from the past, ability to control processes and dominate the future based on the historical data. In
other words, technical control on data management promises the power of knowledge to the all
stakeholders in management and in many areas mainly in economics, engineering, and medical
sciences as well as politics and public relations.

One of the leading research area in data management is modeling which are namely stochastic
models, statistical models, lineer modeling or fuzzy systems. Fuzzy Models are one of the most
trendy and consistently estimating approach for modeling. In this study, the data set of Denmark
which contains financial indicators as input and import amounts between 1993 and 2013 as
output were used to create 221 different models by using Fuzzy C-Means Clustering Algorithm
and Fuzzy Regression Analiysis with different number of clusters and degree of fuzziness in each
model. With the help of high number of experimental models, evaluation of model consistency
parameter, R-square, depending on the changes of number of clusters and degree of fuzziness
have done and several inferences have been achieved.

Last but not least, outstanding approach has been developed in this study which is named as
Multi-Layer Fuzzy. In this approach more than one membership matrix calculated with at least
two different number of cluster and degree of fuzziness values have been used in a single model
and higher consistency in the estimations have been achieved as expected.

Key Words: Financial Data Analysis, Fuzzy C-Means Clustering Algorithm, Fuzzy Regression,
Multi-Layer Fuzzy Approach



TESEKKUR

Lisans egitimimi tamamlayip bir miiddet ara verdikten sonra baslattigim yiiksek lisans egitimimi
de beklentilerimin epey Gtesinde sonuglar elde ettigim bu tez calismasiyla tamamlamaktan ¢ok
biiyiilk mutluluk duymaktayim.

Bu tez caligmasi boyunca ve yiiksek lisans egitimime basladigim ilk donem itibari ile verdigi
derse katilarak hem bu calismaya hem de benim heniiz baslayan akademik kariyerime ¢ok biiytlik
etki eden ¢ok degerli hocam Prof. Dr. I. Burhan TURKSEN’e en derin tesekkiitlerimi sunmayi
bor¢ bilirim. Hem genis diinya goriisiine hem de akademik g¢alismalarindaki hakimiyetine ¢ok
biiyiik saygi duydugum degerli hocam ile oniimiizdeki yillarda da farkli platformlarda yeniden
birlikte ¢aligmay1 goniilden isterim.

Yiiksek lisans caligmalarima dahil oldugu andan itibaren her daim destegini hissettigim c¢ok
degerli esim Arif OZSAHIN’e yogun hayat temposunda akademik kariyerime vakit ayirmama
olanak saglayacak sekilde destek oldugu icin ayrica ¢ok tesekkiir etmek isterim.

Sadece yiiksek lisans egitimim siiresince degil hayatim boyunca tamamladigim tiim giizel islerde,
bagarilarda bana en biiyiik destegi sunan sevgili ailem, babam Sadik ASLAN, annem Kurtulus
ASLAN ve kardesim Yavuzalp ASLAN’a degerli destekleri ve hayatimdaki her adimimda bu
denli giiclii sekilde desteklerini hissettirerek yanimda olduklar1 i¢in sonsuz tesekkiirlerimi
sunmak isterim.

Son olarak yiiksek lisans egitimimi yogun calisma hayatim ile birlikte devam ettirdigim siire
boyunca esnek calisma saatleri imkani sunarak ¢alisanlarinin akademik kariyerini gelistirmesine
olanak saglayan TUBITAK yonetimine de tesekkiir etmek isterim. Ayn1 sekilde TOBB Ekonomi
ve Teknoloji Universitesi yonetimine ARGE niteligi tasiyan kurumlarda ¢alisan ve belli kosullari
saglayan kisilere 0gretim iicretinden muaf sekilde burslu yiiksek lisans imkani tanidiklari i¢in
tesekkiirlerimi iletmek isterim. Bu siirecte aldigim dersler kapsaminda ya da goriislerine
bagvurdugumda her daim desteklerini ve rehberliklerini esirgemeyen TOBB ETU Endiistri
Miihendisligi Boliimii’niin degerli 6gretim iiyelerine de tesekkiirii borg bilirim.

Bu tez c¢alismasi kapsaminda yaptigim calismalarin ve elde ettigim bulgularin bana gelecekte
yapacagim akademik c¢alismalarimda motivasyon olmasini umar bu ¢alisma kapsaminda bana
destek veren herkese bu vesile ile tesekkiir etmek isterim.

Vi
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SEMBOL LISTESI
Bu calismada kullanilmis olan simgeler agiklamalari ile birlikte asagida sunulmustur.

Simgeler Ag¢iklama

II.|] Oklit normu

Wik Uyelik degeri

o Dogrusal fonksiyonun sabitidir

c* Sistemdeki kural sayist

E & hata teriminin gercek degerinin tahmini

& Hata terimi

isr Zadeh tarafindan lite{atﬁre kazandirilan bir degiskenin O ya da 1 gibi kesin
olmayip bulanik oldugunun tanimi

m Bulaniklik derecesi

r Korelasyon katsayisi

U Uyelik degerlerinin depolandig1 matris

\Y Obek merkezi degeri

Bi Her bir 1 fonksiyonu i¢in i=1,...c ye kadar regresyon katsayilari

E Durdurma sabiti

a a gercek kesim noktasinin tahmini

=

f gergek parametresinin tahmini

b, Girdi degiskenleri, ilgili 6bekteki iliyelik degerleri ve bunlarin doniigiimlerini
I

igeren matris

—~ Girdi uzaymin iiyelik degerlerini kullanan yeni bir uzaya eslemeleri olan

regresyon katsayilari
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1. GIRIS

Giliniimiiz diinyasinda belirli girdi degerleriyle dogrudan ya da kismi iliski i¢inde ¢ikt1 veren,
gelecege ait bilgileri tahmin edebilme yetenegi saglayan, baska bir deyisle kurumlarin ya da
ileri teknoloji cihazlarin proaktif hareket etmelerine olanak saglayan modeller iizerine
kurulmus sistemlerin kullanim alanlar1 genislemis ve varliklar1 ¢ok biiyiilk 6nem kazanmis

olup buna yonelik ¢ok farkli alanlarda ¢alismalar yiiriitiilmektedir.

Bu husus sadece dinamik ekonomik aktorlerin ani tepkilerine ayak uydurmaya calisan
giinlimiiz miitesebbislerinin degil, maddenin dogasinin daha derinlemesine kesfi ile kimya,
biyoloji, genetik gibi arastirma alanlarinda hatta var olanlarin yapisini takliden tiretilmis ileri

teknoloji cihazlarin da igletim sistemlerinin temelinde yer almaktadir.

Bu ¢alisma temelde bir ya da birden ¢ok farkli veri serisinin yine bir ya da birden ¢ok ¢ikt1
tizerindeki etkisini belirlemeye yonelik modeller olusturulmasi hedeflenmekte, olusturulan
modellerin ge¢mis veriler araciligi ile iyilestirilmesi ve gelecek ¢iktilarin daha iyi tahmin

edilmesini amaglamaktadir.

Bu kapsamda bilinen ve kullanimi en yaygin uygulama regresyon modelleri olup regresyon
modellerinin girdileri ve olusturulan modelin yapisi iizerinde yapilan detay ¢alismalar ile daha

iyi modellerin elde edilmesi miimkiin olmustur.

Diger yandan verilerin siniflandirilmast ve ¢iktt tahmininde son elli yil i¢inde verilerin
aldiklar1 degerlere gore birer 6bege dahil edigi; bu dbek merkezlerini referans alarak farkli
algoritmalar araciligi ile hesaplanan iiyelik degerlerinin kullanildigi Bulanik Sistem
uygulamalar ile daha hassas siniflandirilabilmis, daha tutarli ¢ikt1 tahminleri veren modeller

olusturulabilmistir.

Bulanik Mantik kapsaminda yer alan birden ¢ok yaklasimdan goézlendigi iizere verilerin
oncesinde farkli yontemler ile sayist belirlenen Obeklere dagilimi ve bu &beklerin
merkezlerine uzakliklar: aracilig1 ile hesaplanan iiyelik degerlerinin hesaplanmasi; bu tiyelik
degerleri ve transformasyonlarinin tahmin modeline eklenmesi ile elde edilen Bulanik
Regresyon Modelinin [1] ¢ikt1 tahmininde klasik regresyon yaklagimlarina kiyasla daha iyi

sonug verildigi tespit edilmistir.



2. BULANIK SISTEMLERIN GELISiMi

Gelisen teknoloji ve maddenin dogasinin derinlemesine kesfi sebebi ile hali hazirda var olan
ya hep ya hi¢ bagka bir deyisle sifir- bir karar mekanizmalar1 mevcut sistemleri modelleme de
yetersiz kalmaya baslamis ve gercek hayat problemlerinin modellenmesini gercek disiliga
itmistir.

Bu duruma cevaben gelisen Bulanik Sistemler verileri sifir- bir gibi ya da siyah —beyaz gibi
kesin simiflara ayirmak yerine verilerin belirli siniflara belli bir dereceye kadar aitligi
hususunu giindeme getirmis ve temel kabul etmistir.

Bu temel verilerin smiflara aitliklerini 6l¢iilebilir ve dolayisiyla iyilestirilebilir hale getirmek
amaci ile rakamsal olarak ifade edilmesini gerektirmis ve bu sebeple her verinin bir smifa
aitligini temsil eden “liyelik degerini” hesaplamak iizere c¢ok sayida yontem ve teknik
gelistirilmistir.

Ik olarak calismalara konu olan Bulanik Sistemlerde smiflarin ve verilerin bu smiflara aitlik
derecelerinin belirlenmesinde uzman goriisii esas alinmig, klasik modellere kiyasla daha iyi
modeller olusturulmasina karsin modelin performansinda uzmanin goriisiinii belirtmekteki
nesnelligi ve basaris1 da modelin performansini dogrudan etkileyen bir parametre olarak
karsimiza ¢ikmistir. Uzman goriisii birgok baska alanda da kural tabani olarak karsimiza
¢ikmakta olup bu kurallar sistemi tantyan bilen uzmanlarca olusturulup modele dahil edilir.
Bulanik sistemlerin gelisimine baktigimizda ise zaman i¢inde bu tip modellerin yerini uzman
goriisiiniin  ve etkisinin en aza indirildigi ve hatta yok edildigi sistemlere biraktig
goriilmektedir. Bu yeni tip bulanik sistemlerde girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskileri belirlemede
kural tabani yerine bulanik fonksiyonlar kullanildigindan uzman goriisiiniin sebep oldugu
oznellikten uzaklagsmay1 basarmis modeller elde etmek miimkiin olup, daha nesnel modeller
olusturulabilmistir.

Bagka bir deyisle literatiirde bu yeni tip “Bulanik Sistemler” genellikle Onciillerin analizi
sonucu elde edilen bulanik kurallarin; ardillarin (yani ¢iktilar) tahmin edilmesinde kural
tabanli, fonksiyonlar kullanilarak ya da tamamen kendi kendine 6grenen sistemler araciligi ile
ifade edilebildigi sistemler olarak tanimlanmistir.

Farkli yaklagimlar kapsaminda ele alinan modellerde fonksiyon dogrusal veya dogrusal
olmayan bir yapida olabilir. Ornegin ilerleyen béliimlerde tanimlanacak olan Zadeh [2]
yaklasiminda hem girdiler hem ¢iktilar kural tabanli iken sonradan gelistirilen TSK [3] tipi
yaklagimda kural tabanlilik yumusatilmis olup ardil kisimlari girdi ve ¢ikti degiskenleri

arasindaki bir fonksiyon ile gosterilir.



Bir bulanik kural tabani yapisinda her onciiliin etkilesimsiz oldugu varsayilir, ya da onciiller
birbirleri ile etkilesimsiz olacak sekilde se¢ilmeye ¢alisilir, dolayisiyla her bir girdi degiskeni
icin birbirinden farkli bulanik kiimeler tanimlanir. Tiim yaklasimlar1 genel olarak 6zetlemek

icin ise Sekil 2.1 agiklayict olacaktir.

+Onciillerin (girdilerin) derlenmesi
*Bulaniklastirmaya hazirlik olarak kural sayisinin belirlenmesi

*Bulaniklik derecesinin belirlenmesi
On Hazirhklar

¢ Kurallarin tanimlanmasi
« Uyeliklerin hesaplanmasi

Bulaniklastirma

* Ardillarin (bulanik ¢iktilarin) derlenmesi
*Bulanik ciktilarin berraklastiriimasi

Sekil: 2.1. Bulanik sistemlerin genel yapisi

Bulanik sistem model yapilarinin arasinda Zadeh [2], Takagi-Sugeno [3] ve Mizumoto [4]
tarafindan Onerilen yaklagimlar en iinlii ve en ¢ok kullanilanlaridir. Yillardir, bu temel bulanik

sistemler bir takim degisiklikler ile yeniden 6nerilmekte ve kullanilmaktadir.

2.1. Zadeh [2] Bulanik Kiimeler Teorisi

Zadeh [2] Kural Tabanli yaklagimi Bulanik Sistemlerin temelini olusturmakta olup, bu
yaklagimda temel olarak verilerin belirli kiimelere ait ya da ait degil seklinde siniflandirilmasi
yerine bir dereceye kadar ait olmasi s6z konusudur. Bulanik Kural Tabanli yapiya sahip olan
bu yaklasimda her bir modelde c¢ adet kural vardir. Her bir verinin kural tabanli bu kiimelere
aitligi s6z konusu olup iiyelik degeri olarak ifade edilir. Bu yaklagimda girdiler de ¢iktilar da

kural tabanlidir. Sistemde uzman goriisiiniin var olmasi hasebiyle model 6znellik barindirir.



Zadeh’in [2] bulanik kural tabanli bulanik sistemi asagidaki formiil aracilig1 ile 6zetlenmektedir.
R:KURAL{_, [EGER VE}Y, (x; € X; ai A;;) ISE yeY ,ai B; | (2.1)
Sistemi genel olarak tasvir eden asagidaki agiklamalar faydali olacaktir:

e sistem modelindeki kurallarin sayisini

e X inci girdi degiskeni; j=1... , nv; nv toplam girdi sayisini

e Xj; X; lerin tanim kiimesi

e X liiyelik fonksiyonundaki i kuralina gore Aj; girdiyle alakali dilsel etiketi

e y cikti degerini

e Y cikti olan y’lerin tanim kiimesini

e iinci kuralin tiyelik fonksiyonuna gore B; ¢ikt1 degeri ile ilgili dilsel etiketi

e VE iiyelik degerlerinin kural tabanlar araciligiyla girdiler ile iliskilerinin derecelerini
ifade eden mantiksal baglaci

e ISE mantiksal ¢ikarim baglact

e KURAL bulanik sistemdeki kurallar1 birbirine baglayan mantiksal baglact

e isr: Zadeh tarafindan literatiire kazandirilan bir degiskenin O ya da 1 gibi kesin degil

bulanik oldugunun tanimini ifade etmektedir.

Model kullanilmadan 6nce sistemdeki kural sayisinin (c*) ve her bir {iyelik degeri igin tiyelik

fonksiyonun ¢esidinin en basinda belirlenmesi uygun olacaktir.

2.2. Mizumoto [4] Bulanik Kural Tabanh Algoritma

Mizumoto [4] bulanik kural tabani yapilar1 Zadeh tarafindan one siiriilen bulanik kural tabani
yapilarmin basitlestirilmis bir hali olarak tasvir edilmektedir. Burada her kural bir Bi bulanik
kiimesi yerine, bir skalar b; degeri ile gosterilir. Bu tip ¢ikarsama yapilar1 2.2°de

tanimlanmustir.

R:KURAL{_, [EGER VE}Y,(x; € X; i A;;) ISE y;=b | (2.2)

Bu formiilde yer alan b;, i inci kural ile iligkili bir degerdir. Mizumoto [4] bulanik sistemini
kullanirken tanimlanacak ¢ikarsama parametreleri € ile her kuralda her bir girdi degiskeni i¢in
olusturulan tiyelik fonksiyonlar1 kapsaminda her kural ile iliskili skalar degerler; b;, i=1,...,C

ile ifade edilir.



Genellestirilmis bulanik sistem yapis1 asagidaki gibi agiklanabilir. Bu kapsamda;

o X'=(X1,X2',..., Xnv ') c1kt1 degerleri bilinmeyen bir girdi vektoriinii
e X Xjlerin j=1, ..., nv’ye kadar olusturdugu girdi veri kiimesini
e Aj‘de xj‘lerin j kuralinda iiyelik fonksiyonu kapsaminda olusturdugu {yelikler
kiimesini
e C: kural tabanl bulanik sistemde var olan toplam kural say1isini
e nv: girdi ¢esidi sayisin (girdi veri boyutunu) ifade etmektedir.
XYk = KkwXkzs -+ > Xkew Yk); k=1, ...n, bulanik kural taban yapisi ve deney verisi

kullanilarak yaklasik x' degerleri tayin edilmektedir.
Bu tanimlamalar esliginde takip edilmesi gerekli adimlar sirasi ile su sekildedir:

Bulaniklagtirma: Her bir girdi degerine p; (Xj'), her i=1, ..., ¢; herj =1, ..., nv formiiliine
gore Uyelik degerlerinin atanmast demektir. Her bir girdiye karsilik iiyelik degerleri

olusturulur ve sistematik olarak bir Aj; matrisi i¢inde bu tiyelik degerleri depolanr.

Onciillerin Derlenmesi: Bulanklagtirma adiminda hesaplanan iiyelik degerleri tek bir
atesleme derecesi dikkate alinarak hesaplanmistir. Atesleme derecesi modern ve son yillarda
gelistirilen bulanik Sistemlerdeki bulaniklik mertebesine yakin bir parametre olarak
belirtilebilir.  Derleme islemi bulanik operatorler kullanilarak yapilir ki bu bulanik
operatorlerden T normunda yer alan MIN operatorii: A ile ifade edilir. Herhangi bir girdi

vektorii icin kullanilmasi gereken bulanik atesleme derecesi su formiil ile hesaplanir:

Ti(xl) = VE]-nzvlui(x'j), Vi=1..c (23)

Cikarim: (Model Ciktisi Olarak Bulanik Kiimelerin Tanimlanmasi): Atesleme derecesi
onciiller ve girdi degiskenleri arasindaki uyumlulugun bir 6l¢iisiinii gosterse de, ayn1 zamanda
son model ¢iktis1 olan bulanik kiimeyi tanimlayan her bir kuralin ¢ikti bulanik kiimesinin
katk1 seviyesini de temsil etmektedir. Mamdani [5] tipi ¢ikarsama metodunda MIN islemi
modelin bulanik ¢ikt1 kiimesinin iiyelik fonksiyonlarinin belirlenmesinde kullanilmakta olup
bu durumda; VE baglaci CIKARIM baglaci yerine kullanilabilmektedir. Bu durumda tiyelik

degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan formiil ise su sekildedir:



w' () = 1 (x)VEw(y) = 1;(x)a;(y),vi=1...c (2.4)

Ardillarin Derlenmesi: Her bir kural i¢in olusturulan iiyelik degerleri kiimesi CIKARIM
adiminda olusturulmaktadir. Bu adimda ise her bir ayr1 kiime altinda toplanilan tiyelik derleri
KURAL operatorii araciligi ile tek bir bulanik biitiinlesik ¢ikt1 kiimesi igine yerlestirilir.
Mamdani [5] tipi ¢ikarsama metodunda KURAL ayni zamanda VEYA operatorii yerine
gecebilmekte olup asagidaki sekilde hesaplanir.

Q) = Viea' () (2.5)

Berraklagtirma: Bulanik g¢ikarsama metodunun son adimi olan bu adimda Tip 1 bulanik
cikarsamadan kesin bir ¢ikt1 elde etmek amaglanmaktadir. Bu adimda siklikla kullanilan

berraklastirma metodu Agirlik Merkezi Yontemi olup su sekilde tanimlanir:

Ly’
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!

(2.6)

Sonug¢ olarak Mizumoto [4] yaklasiminin da kural tabanli olmasi hasebiyle iginde 6znellik

barindirdig: agikardir.
2.3. Tagaki & Sugeno &Kang [3] Kural Tabanh Algoritmasi

Takagi-Sugeno-Kang (TSK) [3] bulanik kural tabani sistemleri yaygin olarak kullanilan ve
arastirilan bulanik ¢ikarim sistemlerinden biri olup, Zadeh’in [2] bulanik kural tabani ile
karsilastirildiginda kismen farklidir. Tek fark kural tabani yapisinin ¢ikti kismidir. Zadeh [2]
bulanik kurallarin hem girdileri hem de ¢iktilar1 gostermek ig¢in bulanik kural kiimeleri
kullanmigken, TSK [3] bulanik kural tabaninda, girdi kisim toplama operatorii ile karakterize
edilirken ¢ikt1 ise regresyon dogrusu ile karakterize edilir. TSK [4] ig¢in bulanik kural tabani

yapist asagida tasvir edilmektedir.

R:KURAL{_,[EGER VE}Y,(x; € X; isr A;;) ISE y;=a;xT+b; | (2.7)



Bu formiilasyonda;

e a; Ve b;; i inci kuralla ilgili regresyon katsayilarini
e yj; iinci kurala ait ¢ikt1 degerlerini,
e EGER ISE vy; degerlerini her bir kurala gore ve bulaniklik atesleme derecesine gore
agirliklandirarak her bir kurala gore ¢ikt1 degerlerini bulmay1 saglayan baglaci
e KURAL ise modelin ¢iktilarinin her bir kurala gore agirlikli ortalamasini alarak model
kapsaminda olusan bulanik ¢iktilar1 derleyen baglaci temsil etmektedir.
TSK [3] bulanik kural taban1 metodunun ¢ikarsama parametreleri;
e C; her kuraldaki her girdi degiskeninin tiyelik fonksiyonu,
e q;; her kuralin regresyon dogrusu katsayilari
e ¢ikarsama metodunda kullanilan VE, EGER ISE ve KURAL baglaglaridir.
TSK [3] kural tabanli bulanik sistemi dogrusal regresyona bagli olmasina karsilik dogrusal
olmayan polinomal fonksiyonlarda da basar1 ile uygulanmis ve tutarli sonu¢ vermistir. TSK
tipi Kural Tabanli Bulanik sistemlerde girdi (6nciil) ve ¢ikti (ardillar) arasindaki iligski bir
fonksiyon olarak gosterilmektedir.
Ozetle TSK [3] bulanik kural tabanli sistemlerde;
e  Kural tabani vardir.
e (Ciktilar regresyon modeli seklinde, girdiler ise yine kural tabanli olarak elde
edilmektedir.
e Uzman goriisliniin etkisi azaltilmig, kendi kendine 6grenebilen modellemeye ilk adim

atilmistir.

2.4. Bulanik Obek Ortalamas1 Yaklasim [6]

Bezdek tarafindan 1981 yilinda literatiire kazandirilan Bulanik Obek Ortalamasi Yaklagimi
(BCO Obekleme Algoritmas1) [6] bu zamana kadar yapilan calismalarda en ¢ok kullanilan
yontem olup bircok baska yaklasima da temel teskil etmektedir. BCO Obekleme Algoritmasi
kapsaminda ¢iktilar1 tahmin etmede kullanilacak olan girdilerin toplamda kac adet Obekte
siiflandirilacagi en basinda belirlenmis ya da en azindan sabit bir sayida sabitlenmis kabul
edilmektedir. Boylelikle de verilerin Obekler arasinda dagilimi X= {x3,X2, ...xn} oOlacak
sekilde c sayidaki Obege gergeklesir. Gergek diinyada bu tip Onceden belirlenmis
parametrelerin algoritmada kullanimi modelin etkinligini ve ¢iktilarin tutarliligini olumsuz

etkilediginden baslangicta 6bek sayisini belirlemede kullanilmak tizere olusturulmus 6bek



sayis1 belirleme indekslerinin olusumuna BCO Obekleme Algoritmasi sebep olmustur

denilebilmektedir.

BCO Obekleme Algoritmasi [6] yaklasimi ilerleyen béliimlerde algoritmanin adimlarim
icerecek sekilde agiklanacagindan bu béliimde BCO Obekleme Algoritmasi‘nin temel teskil
ettigi Bulanik Obek Ortalamasi1 Regresyon Modeli (FCRM (Fuzzy C- Regression Model
Clustering Algorithm)’den [7] ve iki yaklasimin benzer ve farkli yonleri belirtilecektir.

Hathaway ve Bezdek [7] tarafindan 1993 yilinda ortaya atilan FCRM yaklasimin amaci
bircok baska Obekleme algoritmasinda da goriildiigii tizere benzer 6zellik gosteren verilen
ayn1 Obekler iginde siniflandirilmasin1 ya da baska bir deyisle toplanmasini saglayacak bir

algoritma olugturmaktir.

BCO Obekleme Algoritmasi ve FCRM [6,7] yaklasimlar1 arasindaki farkliliklar su sekilde

Ozetlenebilmektedir:

e BCO Obekleme Algoritmasinda obekler hiper-kiire olarak tamimlanmakta olup

FCRM’de 6bekler hiper-diizlem olarak tanimlanmaktadir.
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Sekil 2.2. Hiper-kiire (solda) ve hiper-diizlem (sagda) illiistrasyonu [8]

e BCO Obekleme Algoritmasinda dbek merkezleri v; noktalari iken, FCRM ‘de &bekler
nv boyutlu girdi ve tek bir ¢ikt1 araciligi ile temsil eden hiper-diizlemelerdir. FCRM’e
temel teskil eden ilgili model 2.8’de belirtilmistir.

Yi =.[))i0+.[))i1x1+'“+.8invxnv (2-8)



Bu model kapsaminda f; her bir i fonksiyonu i¢in i=1, ... ,¢’ye kadar regresyon katsayilarini
temsil etmektedir. BCO Obekleme Algoritmas1 6bek merkezlerini her bir veri vektdriiniin
ortalamasini iiyelik degerleri ile birlikte ortalama deger alarak bulurken; FCRM, &bekleri

agirlikl en kiigiik kareler regresyon algoritmasi ile tayin etmektedir.

Sonug olarak BCO Obekleme Algoritmasi ve bu algoritmay1 temel alarak gelistirilmis olan

FCRM yaklasimlari i¢in asagidaki saptamalar yapilmaistir:

e Girdiler obeklere; 6bek merkezlerine uzakliklarini esas alan iiyelik derecelerine gore
dagilmaktadir.

e  Upyeliklerin hesaplanmasinda bulaniklik mertebesi yer almaktadir.

e Baslangigta tiyeliklere tesadiifi bir merkez atanmakta olup sonrasinda her iterasyonda
bu merkezler/iiyelikler iyilesmektedir.

e  Uyeliklerin 6bek merkezlerine uzakliklarmin hesaplanmasi esasina dayanmaktadir.



3. BCO OBEKLEME ALGORITMASI

Uyelik degerlerinin hesaplanmasi igin bu tez ¢alismasi kapsaminda giincel yontemlerden olan
BCO Obekleme Algoritmas1 [6] segilmistir. Bu algoritmanin kullaniminda 6ncelikle birden
fazla girdisi olan ve en az bir ¢iktist olan veri setinin belirlenmesi gerekmektedir. Ardindan bu
veri setinin ka¢ adet 6bege dagitilacagi belirlenmelidir. Diger yandan algoritmanin sonucunu
onemle etkileyen bir diger girdi de bulaniklik mertebesi degeri olup, bir degerde karar
kilinmalidir. Bu belirlemelerin ardindan iiyelik degerlerinin hesaplanmasi i¢in algoritmanin

calistirilmasi miimkiin olabilecektir.

Elde edilen iiyelik degerleri her bir bulaniklik mertebesi ve 6bek sayisi i¢in ayri bir modele
temel teskil edecek olup bir matriste depolanmali, verinin kendisi, hesaplanan tiyelikler ve bu
iiyeliklerin karesi, kiipii, logaritmasi1 gibi farkli transformasyonlar1 bir sonraki adim olan

bulanik regresyon modellemesine hazir edilmelidir.

Algoritmanin uygulamasinda kullanilacak her bir parametre ve bu parametrelerin

belirlenmesinde dikkat edilmesi gereken hususlar bu boliim kapsaminda agiklanmustir.
3.1. Veri Seti ve Analizi

Gelisen teknoloji ile biyolojik, genomik, tip, iklim, sosyal medya ve ¢evre bilimleri
alanlarinda ¢ok biiyiik veri setleri kolayca toplanabilmektedir. Istatistiksel 6grenme, bu veri
setlerini anlamak ve anlamlandirmak i¢in kullanilan istatistiksel metotlar biitiiniidiir. Karar
destek mekanizmalari, yapay sinir aglari, karar agaglari, genellestirilmis dogrusal modeller bu
kapsamda kullanilan yontemlerden bazilaridir. Biiyiik verileri anlamlandirmak i¢in minimum
varsayim gerektiren ve verinin yapisina uygun olarak modelleme yapan parametrik olmayan

farkl yontemler de calisilmaktadir.
3.1.1. Zaman Serileri Analizi

Risk yonetimi gliniimiizde olduk¢a Onem kazanmistir. Karsilagilacak herhangi bir risk
durumuna karsi tedbir almada, bu durumun olusumunu 6ngérmede kisi ve kurumlara riskin
firsata g¢evrilmesi olanagi sagladigindan son derece onemlidir. Kantil ve ekspektil [9]
regresyon modelleri ile bu tahminlerin yapilmasinda kullanilan farkli yaklagimlarin basinda

gelmektedir.

Ekonomik degiskenlerin 6ngoriilmesi herhangi bir risk karsisinda dogru pozisyonu almak i¢in

onemlidir. Zaman serileri modellemeleri ile gosterge niteligindeki ekonomik verilerin 6ngorii-
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tahmin modellemeleri yapilmaktadir. Ornegin; konut fiyat endeksinin dngoriilmesi ekonomik

olarak yaygin ve piyasalara yon veren 6nemli bir uygulamadir.

Bilindigi tizere modellemede esas olarak kullanilan veri setleri zaman serileri olup; zaman
degiskeniyle iligkili bir degisken hakkinda elde edilen gozlem degerlerini zamana gore
siralanmig olarak gosteren serilere zaman serisi denilmektedir. Zaman serileri temel alinarak
kurulan modellerin gelecek zamana ait tahmin edilmesi istenilen ¢ikti degerlerini tahmin

etmede siklikla kullanildig1 g6zlemlenmektedir. [10]
I1gili modellerde kullanilan zaman serileri genel olarak ii¢ grupta incelenmektedir [11]:

Gercek Zaman Serileri: Bu zaman serilerinde veri seti gecmiste gergeklesen degerlerin

gozlemlenmesi ve kayit altina alinmasi ile olusturulur. Modellemede siklikla kullanilan ve
modelin tutarliligini olumlu olarak etkiledigi bilinen veri tipi gercek zaman serileridir.
Endeksin giinlik agilis degeri veya Tirkiye'deki Yesilirmak nehrinin yillik akig debisi
verisinin 2 y1l boyunca kayit altina alinmasiyla olusturulan veri seti ger¢cek zaman serilerine

Ornek olarak verilebilir.

Yapay Zaman Serileri: Dagilimi ya da gergeklesme durumu 6n goriilen verilerin gesitli

yontemler ya da istatistik programlari araciligi ile tiiretildigi veri setleridir. Gergek veri
toplanmanin miimkiin olmadigi, ¢ok zor oldugu durumlarda ya da tercih edilmedigi

durumlarda olusturulan tahmin modellerinde kullanildig1 gézlemlenmektedir.

Karma Zaman Serileri: Hem ger¢ek hem de yapay zaman serilerinin birlikte kullanildigi

melez yapilar olup ¢iktiyr istenilen tutarlilikta tahmin etmede sadece ger¢ek ya da yapay
verilerin yeterli olmadig1 durumlarda kullanilmas1 uygun kabul edilen veri setleridir. Verinin
yapist ve mevcut trendine gore tahmin modellerinde iyi sonu¢ verdigi zaman zaman

gozlenebilmektedir.

Tiim tahmin modellerinde oldugu gibi BCO Obekleme Algoritmasi Ve Bulanik Regresyon
Modellemesinde [1,6] de kullanilan zaman serilerinin birbirlerine bagimli olmasi ya da
yiiksek korelasyon icinde olmasi miimkiin oldugunca kacinilmak istenilen bir durumdur.
Yukarida belirtilen kategorilerden birinde yer alan zaman serileri 3.1°de yer aldig: tizere her

bir zaman serisi bir kolonda yer alacak sekilde bir matriste depolanr.

Ornegin; birinci zaman serisi: x; ilk kolonda; ikinci zaman serisi X, ikinci kolonda olacak

sekilde belirtilmelidir. X = {xq, X5, ...,, Xy olarak tanimli n tane gozlemi gostersin. Her k
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gozlemi, k=1, ... , n’e kadar devam eden nv boyutlu bir vektdr x, = [X1 X2 g, ) Xnv il €

R™ . n x nv boyutlu vektorlerin gosterimi asagidaki gibidir:

X1x1  Xix2 o Xixnw
X=| - (3.1)

Xnx1 Xnx2 v Xnxny

3.1.2. Basit Dogrusal Regresyon (BDR) [12]

Degiskenler arasindaki iliskiyi incelemek bilimin ugraglarindan birisi olagelmistir. Bunu
dogal karsilamak gerekir. Ciinkii gerek giinlilk hayatimizda gerekse bilimsel arastirmalarda
karsilastigimiz sorunlarin ¢ogunlugu iki (veya daha ¢ok) degisken arasinda bir iliski olup
olmadigiin saptanmasi ile ilgilidir. Iki degisken arasinda bir iliski bulunup bulunmadig,
eger varsa bu iliskinin derecesinin saptanmasi da istatistiksel ¢ozlimlemelerde sik sik
karsilagilan bir sorundur. Degiskenler arasindaki iliskinin incelenmesinde regresyon ilk akla
gelen tekniktir. Istatistiksel anlamda iki degisken arasindaki iliski, bunlarin degerlerinin
karsilikli degisimleri arasinda bir baglilik seklinde anlasilir. Gergekten X degiskeninin
degerleri degisirken buna bagli olarak Y degiskeninin degerleri de degisiyorsa, bu ikisi
arasinda bir iliski bulundugu sdylenebilir. Regresyonda degiskenlerin bagimli degisken ve
bagimsiz degisken ya da degiskenler olarak iki gruba ayrilmasi bir zorunluluktur. Bagimlh
degisken, bagimsiz degisken ya da degiskenler tarafindan aciklanmaya calisilan degiskendir.
Regresyonda bagimli degisken Y ve bagimsiz degisken ya da degiskenlerde X ile gosterilir.
Regresyonda, amaglardan biri bagimli degiskenle bagimsiz degisken ya da degiskenler
arasindaki iliskilerin ortaya ¢ikarilmasidir.

Ornegin Y ile X arasinda Y; = o + BX; +&i (1=1,2,3,...,) gibi dogrusal bir iliski dngoriiliiyorsa

ilk adim modelin bilinmeyen o ve 3 parametrelerinin tahmin edilmesidir. Modelin bilinmeyen
parametreleri tahmin edildiginde bagimsiz degisken ya da degiskenlerin farkli degerleri i¢in
bagimli degiskenin alacagi degeri tahmin etmek regresyonda bir diger amagtir.

Regresyon analizi, bagimsiz degisken sayisina gore;

e Basit regresyon analizi (Tek bagimsiz degisken),
e (Coklu regresyon analizi (Birden ¢ok bagimsiz degisken),

Fonksiyon tipine gore;

e Dogrusal regresyon analizi,
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e Dogrusal olmayan regresyon analizi (Egrisel),

Verilerin kaynagina gore;

e Ana kiitle verileriyle regresyon analizi,

e Ornek verileri ile regresyon analizi,

e Zaman serilerinde regresyon analizi (Eslestirilmis zaman serileri) seklinde

gruplandirilir.

Bircok istatistiksel ¢alismada oldugu gibi regresyon analizinde de ana kiitle verilerinin tiimii
yerine bu ana kiitleden secilen 6rnek verileri ile analiz yapilir. Daha sonra elde edilen sonuglar
ana kiitledeki iligkinin tahmininde kullanilir. Bilindigi gibi, ana kiitle birimi sayis1 ¢ok fazla
oldugundan, zamandan ve arastirma masraflarindan tasarruf amaciyla tiim ana kiitle birimleri
yerine, bu ana kiitlelerden tesadiifi olarak belirli sayida birim (n) segilerek istatistik analizler
yapilir. Ana kiitle ve Ornek verileriyle yapilan istatistik arastirmalarda tekniklerinin
uygulanmasinda farklilik yoktur. Ancak teknikler uygulandiktan sonra 6rnekleme teorisinden
yararlanilarak ana kiitle parametrelerinin testleri ve tahminleri yapilir. Regresyon analizinde
de uygulama ayn1 sekilde olmaktadir. Biiyilik harfler ana kiitleye, kii¢lik harfler ise 6rnege ait
verileri ve istatistik Olciileri gostermekte kullanilmaktadir. Basit dogrusal regresyon analizi, Y
bagimli degiskeninin tek bir bagimsiz (aciklayic) degisken X ile arasindaki iliskinin dogrusal
fonksiyonla ifade edilmesine dayanmaktadir. Basit dogrusal regresyon modeli, tek bir serbest

degisken igceren 3.2°de belirtilen modeldir.

Yiza+ BXi +gj (32)

Bu modelin « ve S parametrelerini bulmak i¢in X serbest degiskeni, Y bagl degiskeni ve ¢

hata terimi ile ilgili gézlemlere gerek duyulur.

Ana kiitle i¢cinde birer o ve B degeri varken, bu ana kiitleden ¢ekilen her bir 6rneklem i¢in
ayr birer @ ve S elde edilmektedir. Iste bu & ve B normal bdliinmeye sahip olup

beklenen degerleri sirasiyla a ve f’dir. Uygulamada tek bir drneklem alinmakta ve bu

orneklem yardimiyla ana kiitle parametreleri tahmin edilmektedir.

a dogrusal fonksiyonun sabitidir. X= 0 oldugunda regresyon dogrusunun dikey eksen olan Y
ile kesistigi noktayr gostermektedir. f (Byx ile de gosterilebilir) ise dogrusal fonksiyonun
egimidir. Regresyon analizinde bagimsiz degisken X deki bir birimlik degismenin bagimli
degisken Y’de (Y cinsinden) ne kadarlik bir degisime yarattigin1i gdsteren regresyon

katsayisidir. Fonksiyon tipinin belirlenmesi i¢in regresyon analizine serpilme (sagilim)
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diyagrami ¢izilerek baglanir. Asagidaki serpilme diyagraminda gozlem noktalarinin

dagiliminin dogrusal bir egilimde oldugu agikca goriilmektedir.

Sekil 3.1. Basit dogrusal regresyon dogrusu

o ve S parametrelerinin gosterdigi grafikte regresyon dogrusunun egiminin pozitif oldugu
anlagilmaktadir. /' nin isareti iki degisken arasindaki iliskinin yoniinii gostermektedir. Her iki
degisken birlikte artiyor veya azaliyorsa f'nin isareti pozitif (+), degiskenlerden biri artarken
digeri azaliyorsa f'nin isareti negatif (-) olacaktir. f’nin sifir (0) olmasi ise iki degiskenin
arasinda bir iliski olmadigin1 gdéstermektedir. Sifir (0)’dan farklilik ise iki degisken arasinda
belirli bir iligkinin varligini ifade etmektedir. Regresyon katsayisinin alt siir1 (0) vardir,
ancak belirli bir st sinir1 yoktur. Bu nedenle sadece regresyon dogrusuna bakarak iliskinin

giicii hakkinda kesin bir sey sdylemek miimkiin degildir.

Regresyon modeline acik¢a dahil edilemeyen diger degiskenleri temsil etmek iizere Y=o +

BX, +& modelinde yer verilen ¢ hata terimini gézlemek higbir zaman miimkiin olmaz.

Dolayistyla € hata terimi hakkinda asagida deginecegimiz bazi varsayimlar1 yapmak zorunlu

hale gelir.

“Y ve X arasindaki gercek iligki” ; Y = o + BX; +¢ iken “gercek regresyon dogrusu” : E(Y;)

= a + pXesitligidir.

Ote yandan, “Tahmin edilen iligki : YAi =a+ ,6A’Xi +¢€; seklinde gosterilmektedir. Tahmin

edilen regresyon dogrusu ise 3.3’te belirtilmektedir.
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Y. =a+ fx (3.3)

Bu esitliklerde:

Y Y degiskeninin gozlenen degerini,

Y, X degiskeninin belli bir degeri veri iken Y degiskeninin tahmin edilen
degerini,

a gergek kesim noktasinin tahminini,

ISH

Yij p gergek parametresinin tahminini,

E ¢ hata teriminin gergek degerinin tahminini ifade eder.

Gergek ve tahmin edilen regresyon dogrulart Sekil 3.2°de yer alan grafikte gosterilmistir:

Y ~ ~
A Yj:dq-ﬁx[_
E(Y,~)=a+6X,-
> X

Sekil 3.2. Gergek ve tahmin edilen regresyon dogrular1 6rnegi

3.2. Obek Sayisi ve Hesaplama Yontemleri

Obek sayis1t BCO Obekleme Algoritmasi [6] ile iiyeliklerin hesaplanmasinda ve dolayist ile
dyelikler ve transformasyonlarmin yer aldigi bulanik regresyon modelinde modelin

tutarliligini dogrudan etkileyen 6nemli bir parametredir.
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Sekil 3.3. Verilerin sagilim grafigi (solda); verilerin 6beklesmesinin gosterimi (sagda)

Cikt1 tahmininin yapilacagi modelde girdi olarak yer alan zaman serilerinin her birinin
zamana gore degisimlerine gore birbirlerine ne denli benzer ya da ayrik oldugunun temsilinde
iiyeliklerin hesaplanmasindan once belirlenen 6bek sayisinin belirleyici rolii vardir. Model
olusturulmadan 6nce tyeliklerin hesaplanmasi esnasinda elde olan verilen tam olarak kag

obek igerisine dagilacagi belirlenirken asagida siralanan hususlar dikkate alinmalidir [13]:

e Problemin ve tahmin modelinin yapis1 geregi verilerin dnceden belirlenen sayida 6bek
icerisinde dagilmasi istenebilir ya da uygun goriilebilir.

e Veriler mantiga uygun bir aralik igerisinde kalan birden ¢ok sayida Obek igine
dagitilarak her bir 6bek sayisi icin liyelikler hesaplanabilir ve bu tiyelikler ile ayr1 ayr
olusturulan modellerin tutarlilig: en yiiksek olan model kabul edilebilir. Obek sayist
aralig1 belirlenirken islem yapma siiresi ve kolaylig1 da géz oniinde bulundurularak
miimkiin oldugunca az 6bek ile islem yapilmaya calisilmalidir.

e Veriler 6bek sayis1 dogrulama indeksleri kullanilarak sezgisel olarak modelde tutarli
sonug vermesi umulan bir 6bek sayisi1 belirlenebilir.

Obek sayis1 belirlenmesine rehberlik eden bazi indeksler de literatiirde yer almaktadir. Bu
indeksler belli bir aralik icerisinde tarama yaparak o araliktaki yerel optimum Obek sayisi
degerini belirmeye yaramakta olup kesin olarak modeli en yiiksek tutarliliga tasiyacak en iyi
obek sayisini belirlemede yeterli degildir. Bu durum ge¢cmiste yapilan deneysel ¢alismalarda

tespit edilmistir.

Bircok ©bek gecerlilik fonksiyonu, iki farkli Obekleme kavraminin birlestirilmesiyle

olusturulur [14]:

16



e Yogunluk: Her 6begin obek elemanlart arasindaki benzerligi dlger. Cogu gegerlilik

indeksi, yogunlugu 6lgmek icin 6bek-i¢i uzakliklar: kullanir.

e Aynilabilirlik: Her 6begin tek tek benzemezligini dlger. Cogu gecerlilik indeksi,

ayrilabilirligi 6lgmek i¢in dbekler-arasi uzakliklar: kullanir.

Bir obekleme algoritmasinin yogunlugu kiigiik, ayrilabilirligi biiyiik oldugu zaman etkili
oldugu gosterilmistir [14]. Bu iki kavramin birbirine bagli olmasina dayanarak, Obek
gecerlilik indeksleri oran tipi ve toplam tipi olmak iizere iki farkli tipe ayrilmaktadir. Gegmis
calismalar kapsaminda kullanilan baz1 6bek sayis1 dogrulama indeksleri asagida detayli olarak

aciklanmuistir.

3.2.1. XB (Xie & Ben) indeksi

Oran tipi gegerlilik indeksleri, Xie-Beni [15] indeksi gibi, yogunluk-ayrilabilirlik oraninin
olciilmesi ile olusturulur. Iyi bilinen oran tipi (yogunluk/ayrilabilirlik) &bek gecerlilik
indekslerinden biri olan XB 6bek gegerlilik indeksi [15] su sekilde ifade edilir:

f i S M A v)?)

xB(c) = &

L d (X, 1) = |lxge — vl (3.4)

. 2
mlni,jiid(vi,vj)

Burada x, e "™, K’'mc1 girdi vektoriini k=1,..,n ve v.eR™ , i,j=1..,c, nv boyutlu bir
vektor olarak obek merkezini temsil eder. XB, cC sayisi toplam veri drneklerinin sayisi olan
n’ye yakin olursa monoton olarak azalir. Kim ve Ramakrishna, 2005 yilinda yaptig1 bir
calismada [14] 6bek sayisinin degisen degerleri igin BCO algoritmasindan elde edilen 6bekler
arasindaki yogunluk ve ayrilabilirligin davranisin1 ve iligkisini incelemislerdir. [14]’de,
yogunluk ve ayrilabilirlik arasindaki iligki grafikler ile gosterilir. Kim ve Ramakrishna
-1’e

[14]iin genellemesine gore, yogunluk hizli sekilde arttikca ¢ degeri C ’den ¢

optimal optimal

diismektedir. Bu da, ¢ <Cy, i¢in yogunluk biiyiik ve ¢ >¢ icin yogunluk kiiciik olacak

optimal
anlamina gelir. Her nesne kendi 6begine esit oldugunda yogunluk sifir olur. Yogunluktaki ani

bir diisiis Cyymy 'in gostergesidir.
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Sekil 3.4. Oran tipi OGI indeksinin yogunluk ve ayrilabilirliklerinin gdsterimi

BCO Obekleme Algoritmasinin sonug analizinde, bazi dbeklerin digerlerinden daha az/¢ok
yogunluga sahip olmasindan dolaytr her obegin farkli yogunluk degerleri oldugu
gdzlemlenebilir. Obeklerin sayis1 arttikga/azaldikga, bu obeklerin  yogunluklarndaki
degisiklik diger obeklerden farkli (daha biiylik ya da kiiciik) olacaktir. XB gecerlilik
indeksinde, biitiin 6bek yapisinin yogunlugu her 6begin yogunlugunun ortalamasi Esitlik
3.4’teki pay formiilii aracihigi ile belirlenir. Fakat, ortalama almak Obeklerin bazilarinin
yogunluk degerlerindeki biiyiik degisikliklerin etkisini bastirabilir. Bu degisikliklere genelde
normalden az (ya da ¢ok) 6bek sayisina sahip BCO modelleri sebep olur. Bu nedenle, en iyi
obek sayisinin belirlenmesi sirasinda meydana gelen bu biiyiik yogunluk degeri kaymalarini
kullanmak i¢in en iyi yol, dbeklerin en biiylik yogunluklarini 6lgerek modelin yogunlugunu

yorumlamaktir.

Diger yandan, Sekil 3.4’den C#C,y,, ifadesi saglandiginda yogunluk ve ayrilabilirligin

bagimli degisimlerinin bir sekilde benzer oldugu gozlemlenir. Bu nedenle, bunlarin oran tipi
gegerlilik indekslerine etkisi de bir sekilde benzer olmalidir. Kim tarafindan yapik-
lan[16]’daki tartismay1 da diisiinerek XB gegerlilik indeksinin gelistirilmis bir versiyonu su

sekilde Onerilir:
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2
n

maxi=q,.c {

XB*(c) =

, z (3.5)
mmi,j:ti”"i_vj”
[14]’de XB* indeksinin XB indeksinden daha etkili oldugu ispatlanmistir, ¢iinkii XB* ile
obekler biiyiikk yogunluk degerlerine sahip oldugunda belirlenir. Bu bilgi ile &bekleme
yapisindaki belirsizlikler gézlemlenerek en iyi 6bek sayisi tespit edilir. Boylece, XB*, FCRM

[7] algoritmasi i¢in Onerilen yeni 6bek gegerlilik ifadesinin baslangi¢ noktasi olur diyebiliriz.

3.2.2. Kung-Lin Indeksi

Kung ve Lin [17] anahtarlamali regresyon problemlerinin bulanik uyarlamasi gibi Bulanik
Obek Ortalamas1 Regresyon Modeli (FCRM) [7] tipi 6bekleme yaklasimlarini gecerli kilmak
icin bir gecerlilik indeksi onermislerdir. FCRM algoritmalar1 modelleri, ger¢ek ¢ikti ile her
regresyon model c¢iktis1 arasindaki hata indeksine bagli onem ya da agirlik olarak
isimlendirilen bir dagilim matrisini (liyelik degerleri matrisi) ve c¢ regresyon model
parametrelerini belirler. Kung ve Lin [17] tarafindan ileri siiriilen gegerlilik indeksi XB
indeksine baghidir, fakat yogunluk goézlenen ¢ikti ile her 6begin dogrusal ya da polinomal
fonksiyonlarindan elde edilen ¢ikt1 arasindaki hata ile olgiiliir. Ayrilabilirlik, birim normal
vektorlerin i¢ carpiminin kesin degeri ile tanimlanan 6bekler arasindaki benzemezligin tersi

alinarak ol¢tliir. Kung-Lin’in 6bek gecerlilik indeksi su sekildedir:

(st s el )
Kung — Lin(c) = = ,burada B; = [xTu;x] xu;]y (3.6)

1
[maxi$j|(ui,uj)|+ic

Esitlik 3.6’daki pay yogunluk Ol¢iisiinii, payda ise ayrilabilirligi temsil etmektedir. u; ’ler her

c-regresyon fonksiyonunun birim normal vektoriinii temsil eder. FCRM modelleri [7]
regresyon esitlikleri ile gosterilir ve bu nedenle bunlara iligkin birim vektorler su sekilde

tanimlanir:
[n;]

W=, = By e Bim — 1] € RWH
[l

n, : regresyon fonksiyon parametrelerini,

B, - bir vektor formunda ifade eder ve ||.|| Oklit normudur,

nv: girdi veri kiimesindeki x=[x,...,x,,] degisken sayisin1 ifade eder.
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Iki 6begin iki birim vektoriiniin i¢ carpimi, bunlar arasindaki aginin kosiniis degerine esittir.
Bu deger, Kung ve Lin [17]’in gegerlilik formiiliinlin c-regresyon fonksiyonlarinin
ayrilabilirligini 6l¢er. Fonksiyonlar birbirine dik oldugunda ayrilabilirlik maksimumdur. Kung
ve Lin [17], gecerlilik fonksiyonunun FCRM modelleri i¢in iyi bir bulgu oldugunu

gostermislerdir.
3.2.3. Gelistirilmis Bulamk Obekleme Indeksi

Gelistirilmis Bulanik Obeklemeyi (GBO) [18] ve siniflandirma problemleri i¢in GBO,
Smiflandirmali  Gelistirilmis Bulamk Obekleme (SGBO) [19]'yi gecerli kilmak igin
Gelistirilmis Bulanik Obekleme icin Obek Gegerlilik Indeksi (OGI-GBO) ve Siniflandirmali
Gelistirilmis Bulanik Obekleme icin Obek Gegerlilik Indeksi (OGI-SGBO) olmak iizere iki
yeni oran tipi 6bek gecerlilik indeksi sunulmustur [20]. Ilk olarak, regresyon problemleri icin
GBO iizerine odaklamilmistir. GBO algoritmasinda 6bekler, &bek on modelleri (merkezleri)
ve bunlarin ilgili regresyon fonksiyonlar1 ile belirlenir. GBO algoritmasinda hesaplanan
iiyelik degerleri, her nesnenin her dbege ne derecede ait oldugunu gdsterir. Ayrica, girdi ve
cikt1 degiskenleri arasindaki iliskiyi regresyon fonksiyonlar ile belirlemeye yardimci olan
aday girdi degiskenleridir. Her girdi vektorii, iyelik degerlerinin ve/veya bunlarin
déniisiimlerinin yeni ek girdi olarak kullamldig1 6zellik uzayina tasir. Ozellik uzayinda her
obek i¢in yeni bir veri kiimesi olusturulur ve bu veri kiimesi kullanilarak bir “Bulanik
Regresyon Fonksiyonu” tahmin edilir. Bu nedenle, GBO [18] algoritmasindan elde edilen
iyelik degerlerinin ¢ikti degiskenini bir bagka ifadeyle regresyon fonksiyonlarimin “iyi”
tahmin edicisini aciklamasi, Ozellik uzayinda daha iyt bir bulanik dagilimi gdstermesi

beklenir.

GBO algoritmasin gegerli kilarken, dbeklerin temsili regresyon fonksiyonlari 6lciildiigii gibi
obekleme yapisi da dlgtilerek dbeklerin yogunlugu ve ayrilabilirligi arasindaki iligski bulunur.
Yeni gecerlilik indeksi, GBO [18] modellerinin 6bek sayis1 gecerli kilinacagi zaman bu

kavramlarin ikisini de i¢cermelidir. Yeni gecerlilik indeksi iki terimi birlestirir:
e XB* yogunlugu Esitlik 3.5°de yer alan formiiliin payinda belirtildigi iizere
yogunlugun ilk terimi olarak kullanilacaktir
e Ikinci terim olarak Kung-Lin indeksi Esitlik 3.6’da yer alan formiiliin payinda
belirtildigi iizere yogunlugun degistirilmis bir tipidir. OGI-GBO ‘nin
yogunlugunun ikinci terimi, gercek cikti ile regresyon modeli arasindaki hatay1

temsil eder.
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Bu regresyon modelleri Bulanik Regresyon Fonksiyonlaridir, f ((Di ,VVT)—> y, burada @, girdi

degiskenleri ve ilgili 6bekteki iiyelik degerleri ve bunlarin doniisiimlerini igeren bir matristir
ve W, girdi uzaymin iyelik degerlerini kullanan yeni bir uzaya eslemeleri olan regresyon

katsayilaridir. Diger yandan, OGI-GBO’nin ayrilabilirligi, regresyon fonksiyonlar1 arasindaki

ac1 ile 6bek merkez 6n modelleri arasindaki uzakliklar: eslestirir.

Yeni gecerlilik fonksiyonunda, yogunluk 6lg¢iiliirken orijinal sayisal girdiler de fonksiyonlara

tahmin edici olarak girerler. Bu, su sekilde agiklanabilir: GBO [18] algoritmasi, verilen

sistemin kismi modellerini tahmin edebilecek iiyelik degerlerini, (4™ ) 1=1-.¢ pypyr, (™)
simgesi, iiyelik degerlerinin Gelistirilmis Bulamk Obekleme (GBO) yonteminden elde
edildigini belirtir.

Bu tiyelik degerleri ve/veya bunlarin doniistimleri, her 6bek i¢in “En Kiigiik Kareler (EKK),
Destek Vektor Makineleri, Ridge Regresyonu” gibi fonksiyon yaklasim yontemlerini
kullanarak “Bulanik Regresyon Fonksiyonlar”ini belirlemek i¢in girdi degiskenleri ile birlikte
kullanilir. Yeni GBO algoritmasi, her &begin kismi modellerinin hatasini minimize etmek igin
orijinal girdilerin yaninda iiyelik degerleri ve bunlarin doniisiimlerini ek tahmin edici olarak

tanitir.

Bu nedenle, orijinal girdi degiskenlerine ek olarak yeni iiyelik degerlerinin davranisini analiz
ederek yeni GBO algoritmasimnin en iyi dbek sayisi gegerli kilmir. Bundan sonraki adimlar

yeni gecerlilik analizinin diizenini tanimlar:

(i) Herhangi bir i 6begi i¢in iiyelik degerleri (4™) ve/veya bunlarin doniisiimiiniin ek tahmin
edici olarak kullanilmasiyla farkli bir veri kiimesi olusturulur. Bu, nv girdi degiskenli orijinal
girdi uzayimi (xe9R"™) daha yiiksek boyutlu 6zellik uzayina (R™™) tasir. Boylece, her veri
vektori (nv+nm) 6zellik uzayinda gosterilir. nm, orijinal girdi uzayimna ek tahmin ediciler olan
eklemeli iiyelik degerleri ve bunlarin olas1 doniisiimlerinin sayisidir. Esitlik 3.7°de bir boyutlu
girdilerin orijinal girdi matrisinin (nv+1+1) boyutlu yeni bir uzaya tasinmasiyla ve iyelik

degerlerini kullanan tek ¢ikti ile olusturulan 6rnek bir 6zellik uzay: gosterilir (nv=1, nm=1):

. Hixi  X1|[D1
(™) = = i || i e wm (3.7)
A
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Eger gerekirse, orijinal girdi degiskenlerine ek olarak tiyelik degerlerinin (™),
(™)™, exp(™), In((l— w™)/ ,ui"“p) , Vb. seklindeki matematiksel doniisiimleri kullanilabilir.
Burada m, GBO’niin bulanik derecesini temsil eder.

(i) Daha sonra her Obek ig¢in ilgili girdi veri kiimeleri kullanilarak regresyon

fonksiyonu (@, (x, ™)) belirlenir. Bu nedenle, GBO [18] &beklemesi igin tasarlanan yeni

gegerlilik indeksi Esitlik 3.8’de formiile edilmektedir.

'\
x _ . 1on m — 1,112 _,q).’\.z 3.8
ve = maxlzl,..,cn2k=1 tire ey — vill* + (Yk fi( llwl)) (3.8)
> [FF ve”
cvi = —
(c-vs*)+1
. 2 .
. mlni,]';:i (”Ui - U]” /|(0£i, a])|), lf |(0£i, ajijzl Cj==1)| 0
vs* =
ming j.||vi — vj||2 , diger durumlar
-
Esitlik 3.8de:
vc": yeni gegerlilik indeksinin yogunlugunu,
vs": yeni gegerlilik indeksinin ayrilabilirligini,
n® :<V\7il,V\7iz,..,V\7inm ,V\A/i(nm+l),...,V\A/i(nm+nv)>EER”V”"“ DD (X 4™)eR™™ Ozellik uzayindaki veri

kiimelerinden elde edilen bulanik fonksiyonlarin yiizeyine dik olan normal vektori,
a;: Kai N3 >‘ €[0,1] *deki her “Bulanik Fonksiyon” un normal vektoriinii,

temsil eder. Burada, i. bek igin, birim vektsr olan ; =[n]/|n®|| olarak ifade edilir ve |n?|

vektdriin uzunlugunu gosterir. Iki dbegin bulanik fonksiyonlarmin iki birim vektdriiniin i¢

carpiminin degeri, bu iki 6bek arasindaki aginin kosiniisiine esittir, i, j =1,...,C; i # j :

(niq).njq)) _ [Wilel‘l""+Wi(nm+nv)Wj(nm+nv)] (3 9)

n;®||n;®| _ _ 2 [, 2 _ 2
| ' ” / | \/(Wil)2+"'+(wi(nm+nv)) '\/(le) +"'+(Wj(nm+nv))

cosO;; = {a;a;) =
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Obek sayis1 fazla oldugunda, iki 6bek merkezi birbirine ¢ok yakin olacagindan aralarindaki
uzaklik neredeyse yok olur (=0), bu durumda gegerlilik indeksi sonsuza gider. Bunu 6nlemek
icin, Esitlik (3.5)’deki OGI-GBO’nin paydasi bir artirilir. SGBO modelleri i¢in OGI-SGBO
de [19], vc"*deki “Bulanik Fonksiyonlar”, f,(®,(x,4™)W, ), smiflandirici modellerden elde

edilen sonsal olasiliklar ile yer degistirir:
* 1on imp\™ 2 5 imp\ o 2
ver = maxiey o {250 ()" (I = vl + (e = Py = (@G a™) W) )} (3.10)

Yogunluk &lgiisii, yeni gegerlilik fonksiyonunun v¢* degeri (OGI-GBO’niin pay1), ki o da
XB* indeksinin payindaki yogunluk (vc¢') teriminin Bulanik Fonksiyonlarin hata karesini
igeren farkli bir seklidir. Bununla birlikte, OGI-GBO’niin yogunluk degeri Sekil 3.6’da

gosterilen XB* indeksi ile g1kt lizerine benzer bir etki yapar. € > Cyyi,, 0ldugunda, dbeklerin

yogunlugu kiiciik olacaktir. Bu da, Obek sayisi arttikga Obekler daha benzer nesneler
icereceginden obek-i¢i uzakliklarin azalacagi gergeginden ortaya ¢ikar. Ek olarak, her obek
icin bir regresyon fonksiyonu vardir. Benzer sekilde, fonksiyonlarin sayisi arttik¢a, “Bulanik
Fonksiyonlar”in hatas1 azalacaktir, c¢ilinkii regresyon model ¢iktis1 gercek ¢iktiya
yaklagacaktir. ¢=n oldugunda yogunluk degeri sifir olur, ki bu durumda her nesne kendi 6bek

merkezi ve fonksiyonu olur. Diger yandan, c<c oldugunda, &bekler OGI-GBO ‘daki

optimum
yogunlugun ilk terimini artiracak benzemez nesneleri de birlikte icerecektir. Gergek model
sayisindan daha az fonksiyon olacagindan, gergek ve beklenen sapma arasindaki hata yiiksek
olacaktir. Bu nedenle, eger 6bek sayisi en iyi dbek sayisindan az olursa, yogunluk yiiksek

olacaktir. Obeklerin sayisi Copimum @ Yaklastiginda yogunlukta bir diisiis olacaktir. Bu nedenle,

C degeri C = Cyyipyn “den c=n’ye arttifinda yogunluk yavas yavas sifira yaklagacaktir.

Her 6bek farkli yogunluk degerlerine sahip olabilir. Yeni Obek Gegerlilik Indeksi (OGi-
GBO) Esitlik (3.5)’te gosterildigi iizere XB* [14] ile dbeklerin ayr1 ayr1 yogunluk degerlerinin
ortalamasini alarak 6bek sayis1 az oldugunda yiiksek yogunluklu 6beklerin etkisini bastirma

sikintisin1 paylasir. €<cC oldugunda, obeklerin en yiiksek ve en diisiik yogunluklari

optimum

arasindaki fark fazla olacaktir. Oysa c>=c iken, her bir 6genin ayr1 ayri yogunluklari

optimum
cok diisiik olacaktir, boylece dbeklerin en yiiksek ve en diisiik yogunluklar1 arasindaki fark

ihmal edilebilir olacaktir. Bu sayede, ortalama yogunluk degerleri yerine en yiiksek yogunluk
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degerlerini analiz ederek ani degisiklikler belirlenebilir. Bunlar ideal kosullar altindaki
varsayimlardir ve yeni 6bek gegerlilik indeksi, bu 6beklerin ayrilabilirliklerinin 6lgiistinii en

iyi Obek sayisina yakinsama hassasiyetinin artmasi i¢in birlestirir.

Yeni gecerlilik indeksinin ayrilabilirligi, ayrica regresyon ve dbekleme gibi iki farkli yapidan
elde edilen ayrilabilirlik Slgiisiinii de birlestirir. Esitlik (3.5)’te, 6bek merkezleri arasindaki

uzaklik Oklid uzakliklar1 olarak alinir. Ek olarak, her “Bulanik Fonksiyonun Kai Nog >‘ €[0,1]

arasindaki acinin kosiniisiiniin degeri, ek ayrilabilirlik kriteri olarak kullanilir.  Eger
fonksiyonlar dik ise, bu fonksiyonlar benzemez fonksiyonlardir, ki bu da en iyi modelin bir
ozelligidir. Ayrilabilirlik, Esitlik (3.5)’de verilen OGI-GBO’nin [18] paydasi, kosullu olarak
Obekler arasi uzakliklar ile agilarin oranii alarak birlestirir. Eger herhangi iki fonksiyon
arasindaki ac1 sifir ise, bu fonksiyonlar birbirine paraleldir. Bu nedenle, ayrilabilirligi
gostermek i¢in bunlarin 6bek merkezleri arasindaki minimum uzaklik kullanilir. Daha iyi

ayrilabilirlik daha iyi 6bekleme sonuglar1 saglar.

3.3. Obek Merkezleri

Obek sayisina karar verilmesinin ardindan o 6bek iginde yer alan verilerin agrilik merkezleri
esas alinarak belirlenen 6bek merkezleri de her bir verinin bu 6bek merkezine uzakligi
iizerinden hesaplanan iiyelik degerlerinin hesaplanmasina olanak saglayacagindan algoritma

icerisinde 6nemli bir parametre olarak yer almaktadir.

BCO Obekleme Algoritmasinin [6] ilk iterasyonda belirledigi 6bek merkezi yaklasik bir deger
olup her iterasyonda iyilesmektedir. iki iterasyonda arasindaki 6bek merkezi degeri dncesinde
belirlenen hata paymin ne zaman altinda kalir ise o zaman algoritma sonlanir ve 6bek
merkezleri nihai degerine ulasir. Obek merkezleri belirlendikten sonra asagida belirtildigi
sekilde ifade edilir.

X
V = {v,vy, ..., v¢} R (3.11)

Baslangicta veri setindeki girdi sayisi kadar (nv) 6bek merkezi olugturulmasi sik kullanilan bir

yontemdir.

nv boyutlu X veri kiimesi vektorleri, bulanik Obekleme algoritmalar1 ile ¢ adet Obege
ayrigtirtlir.  Ayristirilan - 6beklerin - merkezleri V = {v, v, ...,v.} € R™ nv boyutlu olan

vektorlere ayristirilirlar. Her 6bek merkezi (v;), nv adet gdzlemin merkezidir.

24



BCO Obekleme Algoritmasi, amag fonksiyonunu en iyilemeye calisir ve bunu yaparken de
uzaklik ol¢iitiinii esas alir. Algoritma ¢alistirilmadan 6nce, veri kiimesinin ka¢ tane dbege
ayrilacagi bilindigi varsayilir. Gergek hayatta pek miimkiin olmayan bu yaklasima &neri
niteliginde bir ¢dziim olarak daha once bahsedilen 6bek gegerlilik indeksleri (OGI)

gelistirilmistir.
3.4. Bulaniklik Mertebesi

Belirsizlik teorisinde [2] bulanikligin bir tiir belirsizlik (kesin olmamak) oldugu kabul edilir.
Bulaniklik 6l¢ii derecesini belirlemek icin cesitli fonksiyonlar dnerilmistir. Bulanik 6bekleme
algoritmalarinda Grtiisme sabiti (m), bulaniklik derecesi olarak kullanilir. Sonraki béliimlerde

m” diger kisitlar ile birlikte Onerilen bulanik fonksiyonlar yaklasimi belirsizligini

tanimlamak i¢in bir parametre olarak kullanilacaktir.

me (1,) , bulanik 6bekleme algoritmasinin “Bulaniklik Derecesi” ya da “Bulaniklastiric1”y1

gostermekte ve dbeklerin Ortlisme derecesini belirlemektedir. “m=1" kesin kiimeleme yapisini

gosterir ve Ortiisme yok anlamina gelir.

Bulaniklik mertebesi BCO Obekleme Algoritmas: [6] ile iiyeliklerin hesaplanmasinda ve
dolayist ile iyelikler ve transformasyonlarinin yer aldigi bulanik regresyon modelinde
modelin tutarlihgini dogrudan etkileyen dnemli bir parametredir. Uyeliklerin hesaplandigi
algoritmada ve algoritmanin en kiiciiklemeye calistigi amag¢ fonksiyonunda {istsel fonksiyon

olarak yer almaktadir.

Bulaniklik degerinin (m) etkisi, sinirlarda Esitlik 3.12 'de verilen iiyelik degeri hesaplama

esitligini kullanarak limitinin alinmasiyla asagidaki gibi analiz edilebilir:

-1

1
2 N/
1M e i () = liMMpy o [Zﬁzl(" ey T ”] =l vij=1.,c (312

dz(xk,vj)

ve hi¢bir 6bek merkezinin birbirine benzemedigi varsayimi altinda Esitlik (3.13) elde edilir.

1, if d?(xevi) < d*(xevi), Vij=1,.,c0 %]
0, diger durum

1o e () = { (3.13)

m degeri artarken 4, degeri 0'a yakinsayacaktir. Ornegin, m=6 oldugunda herhangi bir giiglii
tyelik, 4, =0.85 gibi, l/c'ye yakin bir degere yaklasacaktir. m parametresi Obeklerin

ortiisme derecesini temsil ettiginden, m biiytlidiik¢e bulaniklik sonuglari ve ortiisme daha genis
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olacaktir. m degeri kiiciildiik¢e, bulanik 6bekleme sonucu, kesin kiimeleme modeline daha

yakin olacaktir. m degerinin 1 olmasi kesin kiimeleme ile aynidir. Bu da, obekler arasinda

ortlisme olmamasi ve tiim iiyelik degerlerinin 4, € {0,1} olmasi anlamina gelmektedir.

Onceden yapilan arastirmalar [21] genel olarak sistem modelleme analizinde m=2 olmasi
gerektigini gostermektedir. Daha yeni bir ¢caligmada [22] {iyelik degeri hesaplama fonksiyonu
icin Taylor agilimi analizine dayanarak, m’in minimum ve maksimum degerlerinin [1.4, 2.6]

oldugu kanitlanmistir.
3.5. Uzakhk Hesaplama Metodlari

Bir veri setinde yer alan birimlerin kiimelenmesi islemi bu birimlerin birbirleriyle olan
benzerlikleri ya da birbirlerine olan uzakliklar1 kullanilarak gergeklestirilmektedir.
Degiskenlerin kesikli ya da siirekli olmalarina ya da degiskenlerin nominal, ordinal, kiiresel
ya da eliptik dagilima sahip olmalarina gore hangi uzaklik 6lgiistiniin ya da hangi benzerlik

Ol¢iisiiniin kullanilacagina karar verilebilmektedir.
3.5.1. Aralik Olgekli ve Oransal Ol¢ekli Degiskenler

Aralik dlgekli degiskenler arasindaki karsilastirma oramyla degil fark ile yapilir. Ornegin,
sicaklik degiskeni inceleniyorsa , bir ev diger evden 2 kat daha sicak demek yerine, 5 C daha

sicak gibi bir tanimlama yapilir.

Oransal 6lcekli degiskenlerse; alan, uzunluk gibi aralarinda kiyaslama yapilirken bir oran
belirtebilecegimiz degiskenlerdir. Ornegin, oraya ulasmak icin A yolunu kullanirsak B yoluna

gore iki kat daha fazla yol yiiriimiis oluruz, diyebiliriz.

Aralik ve oransal Olgekteki degiskenleri bulunan birimleri kiimelerken, degisik uzaklik
dlciileri kullanilir. Bu olgiilerden bazilari: Oklidyen, Mahalanobis, Maksimum Mesafe ve

Minkowski uzaklik ol¢iileridir.
Uzaklik 6l¢iisiiniin genel formiilii Esitlik 3.14°te ifade edildigi sekildedir.
d? (e —v) = (o —v)" Al —vy) 20 (3.14)

Bu formiil ile ifade edilen wuzaklik fonksiyonunun 06zellikleri ise asagidaki sekilde

siralanabilir:

1. d(i, j)=>0; Uzaklik negatif degil
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2. d(i,i)=0 ; Her birim kendisine olan uzaklig sifirlar.
3. d(i, j)=d(j,i) ; Uzaklik fonksiyonu simetriktir.

4, d(i, j)é d(i,h)+ d(h, j) ; iki birimin arasindaki uzaklik bu iki birimin tiigiincii bir
birime olan uzakliklar1 toplamindan kii¢iik olamaz (iiggen esitsizligi)
BCO Obekleme Algoritmasi [6] kapsaminda her bir verinin dbek merkezlerine uzakliklari

esas alinarak tiyelik degerleri hesaplanmakta ve bu kapsamda kullanilan birden fazla yontem

bulunmaktadir.

Modelin iyilesmesi acisindan verilerin karakteristik 6zelliklerine gére modelin tutarliligi
tizerinde daha iyi sonu¢ verdigi gozlemlenen bazi yontemler bulunmakta olup bu

yontemlerden one ¢ikanlar asagida verilmistir.

Cizelge 3.1. Farkli 6bek gegerlilik indeksi hesaplama yontemleri [23]

Uzakhik Olgiitii Fonksiyon
1
7z 2
Oklid Mesafesi d,(a,b) = \Z(ai - bi)zl
i=1

Minkowski Mesafesi %

n
d,(a,b) = [Z|ai—bi|2] . p>0
i=1

Maksimum Mesafe dew = (a,b) = max¥;|a; — b;|

Mahalanobis Mesafesi da(a,b) =+/(a —b)TA(a — b)

Minkowski uzaklik 6l¢iisiindeki m degeri biiyiik ve kiiciik farklara verilen agirligi degistirir.
Ilgili uzaklik hesaplama ydnteminde m = 2 degerini alirsa, formiil Oklidyen uzaklik dlgiisii

formiiliine doniisiir.
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Esitlik 3.6'daki norm matrisi A,(i=1,...c), pozitif tanimli simetrik bir matristir. Diger

uzaklik dlgiileri de bulanik 6bekleme algoritmalarinda kullanilabilir. Farkli uzaklik 6lgiilerine

ait kisa bir liste Cizelge 3.1'de verilmistir. BCO Obekleme algoritmasi, Oklid uzakligimi

kullanir. Bu nedenle norm matrisi A, girdi matrisi standart sapmasi 1 ve ortalamasi 0 olarak

Slgeklendirildiginden birim matrise esittir (A= 1). Diger taraftan Gustafson ve Kestel [24]
“Mahalanobis” uzakligin1 kullanir. Bu durumda her bir 6begin matris modeli, o Obegin

kovaryansinin tersine esittir (A = C’l) .

Bu uzaklik hesaplama yontemlerinde Euclidian in siklikla dairesel dagilima sahip veri
setlerinde; Minkowski ve Mahalonobis ise eliptik dagilima sahip veri setlerinde daha iyi

sonug vermektedir. [25]
3.6. Bulamik Obek Ortalamasi (BCO) Algoritmasi ve Adimlar

Daha oOnce de bahsedildigi lizere Bulanik Mantik, 1965 yilinda Litfi Askerizade'nin

yayinladigi bir makalenin sonucu olusmus bir mantik yapisidir.

Bulanik mantigin temeli bulanik kiime ve alt kiimelere dayanir. Klasik yaklasimda bir varlik
ya kiimenin elemanidir ya da degildir. Matematiksel olarak ifade edildiginde varlik kiime ile
olan iiyelik iliskisi bakimindan kiimenin eleman1 oldugunda "1", kiimenin eleman1 olmadig1
zaman "0" degerini alir. Bulanik mantik klasik kiime gosteriminin genisletilmesidir. Bulanik
varlik kiimesinde her bir varligin {iyelik derecesi vardir. Varliklarin iiyelik derecesi, (0, 1)

araliginda herhangi bir deger olabilir ve tiyelik fonksiyonu M(x) ile gosterilir.

Klasik kiimelerin aksine, bulanik kiimelerde elemanlarin tiyelik dereceleri [0, 1] aralifinda
sonsuz sayida degisebilir. Bunlar iiyeligin derecelerinin devamli ve araliksiz biitliniiyle ilgili
bir kiimedir. Keskin (klasik) kiimelerdeki soguk-sicak, hizli-yavas, aydinlik-karanlik gibi
birbirinden tamamen farkli ikili degiskenler bulunurken bulanik mantikta biraz soguk, biraz
sicak, biraz karanlik gibi esnek niteleyicilerle yumusatilarak gercek diinyaya uygun

belirteclerin tanimlanmas1 miimkiin olabilmektedir.
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Sekil 3.5. Bulanik Fonksiyonlar yaklagimlari ile bulanik sistem modelleri yapisi [26]

BCO Algoritmasinin, en iyi sonuglari elde etmek i¢in minimize edilmesi gereken bir kisithi en
iyileme (optimizasyon) problemi oldugu goriilmektedir. Bu nedenle, BCO Algoritmasi
asagidaki gibi tek bir en iyileme (optimizasyon) yapisi seklinde yazilabilir:

2
Minj (U, V) = $5, Siea ()" d” (g — vy)
0< Hix < 1,Vi,k

o ik = 1L,Vk >0 (3.15)

C
0<z,uik<n,‘v’i>0

i=1

Esitlik 3.15'te verilen [6] kisith en iyileme modeli Lagrange Carpant yontemi [27]
kullanilarak c¢oziilebilir ve bu model, tek bir amag¢ fonksiyonu ile kisitsiz en iyileme
problemine doniistiiriiliir. Bir esitlik kisith problem elde etmek i¢in, birincil (primal) kisitli en
iyileme problemi Oncelikle, Lagrange Carpanlart olarak bilinen belirlenmemis A
parametrelerinin yardimiyla Esitlik 3.16’da yer alan esdeger bir kisitsiz problem haline

dontistiirtiliir;
Max W(U,V) = X1 Xhe1 (i)™ d? (g, vi) g — 2i=1 A (g — 1) (3.16)

Lagrange yontemine gore, Lagrange fonksiyonu birincil (primal) parametrelere gore

minimize edilmeli ve ikincil (dual) parametrelere gore maksimize edilmelidir. Esitlik
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3.16'daki amag¢ fonksiyonunun model parametreleri olan kiime merkezleri (V) ve iyelik
degerleri (U)’ne gore tiirevi alinarak en iyi iiyelik degeri ve obek merkezi hesaplama

esitlikleri asagidaki gibi formiile edilirler:

-1

2
B (v tD)\ /(m-1)
i © = l25=1 (—d(x:,vj(t_l))) l (3.17)
(ﬂik(t))m Xy
VO =k vi=12..c (3.18)
(et )"
k=1 “

Esitlik 3.17'deki vi(t_l) degeri i. Obege ait (t-1). iterasyondan elde edilen O6bek merkezi

vektoriinii gostermektedir. Benzer sekilde, Esitlik 3.17 ve Esitlik 3.18'de ,uik(t), t. iterasyonda

hesaplanan en iyi liyelik degerlerini ifade etmektedir. Bu islemin sonucu, iiyelik degerlerinin
ve Obek merkezlerinin birbirine bagli oldugunu gostermektedir. Bu nedenle, Bezdek [6]
iiyelik degerlerini ve 6bek merkezlerini hesaplamak icin tekrarli bir algoritma onermistir. Her

iterasyonda (t), amag fonksiyonu J© asagidaki gibi hesaplanir;
m
JO =Zi T (ma @) d? (e, v @), > 0 (3.19)

Bu yontem kullanilirken hesaplanmasi gereken degerlerin basinda {iyelikler gelmektedir.

Uyelikler ise asagidaki adimlar takip edilerek hesaplanabilmektedir.

Algoritmanin Adimlar [26]:

Veri vektdrleri X =(X,,X,,...,X, ), Obek sayisi ¢, bulaniklik derecesi m ve durdurma sabiti &,

verilsin.
Boliinme matrisi U, rastgele olarak baslatilir.

Hazirlik:

» Obek sayisimin  ve bulamklk mertebesinin  degerinin  ya da araligimn
kararlastiriimasi: Uyelik degerlerinin hesaplanmasinda 6nemli rol oynayan 6bek
say1s1 tek bir deger olarak belirlenebilecegi gibi belli bir aralikta yer alan ¢ok sayida

obek sayisi i¢in ¢ok sayida liyelik degeri matrisi olusturmak da bir yontemdir. Modelin
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tutarliliginda en iyi sonucu verecek 6bek sayisini en basta kesin dogru olacak sekilde
belirlemek miimkiin olmadigindan makul sonug¢ vermesi beklenen bir aralikta birden
cok deney yaparak birden ¢ok obek sayisi i¢in olusturulacak birden ¢ok iiyelik matrisi
ile olusturulan modelin tutarliligi gozlemlenmesi daha iyi modellerin bulunmasina

olanak saglayacaktir.

» [X] Veri setinin belirlenmesi: Veri seri birden ¢ok girdili bir ya da birden ¢ok ¢ikti

degerine sahip olan siirekli ya da kesikli nitelikte olabilmektedir.
» ¢ belirlenmesi
Birinci Adim: Baslangi¢c merkezleri atanmasi

Girdi olarak baglangi¢ boliinme matrisinin liyelik degerleri alinarak baslangi¢ 6bek merkezleri
Esitlik 3.20 kullanilarak hesaplanir. ik adimda her vektér icin agirlik merkezi baslangig 6bek

merkezi olarak atanir.

()" x )
o — (Zk:l(ﬂlk k / Vi =1 3.20
Vi 2‘;«::1(‘””((0)7” , V10 y oy, C ( . )

Ikinci Adim: ilk iterasyonun baslatiimas1

(t=1, maksimum-tekrar) Biitiin t degerleri i¢in tekrarlanir.

» 3.21 denklemine gore tiyelikler hesaplanir

Obekteki her bir veri girdisi K igin iiyelik degerleri Esitlik 3.21°de yer alan iiyelik degeri

hesaplama formiilasyon ile bulunur.

2 11
t) — d(xpvi D) \m-1
b —[ ey @21)
» Buiyelikler Esitlik 3.22 ‘de yer alan iiyelik degerleri matrisinde depolanir.

U=

Hi1 H21 * Hca

Uin Hon 0 Hen
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Uciincii Adim: Yeni 6bek merkezi hesaplanir.

t. iterasyondaki her bir i. 6bek merkezi Esitlik 3.23 kullanilarak hesaplanir.

k= (H'k(t))m xk)

,(t):( 1(Hi / Vi=1 3.23
Vi IR OTAC) LA (3:23)
Dordiincii Adim: Durdurma kosulu olan iki 6bek merkezi arasindaki fark en basta belirlenen

& degerinden kiigiik ise iterasyonlara son verilir, v —v{™| < ¢ ; aksi halde birinci adima geri
doniilir.

BCO Obekleme Algoritmas [6], standart bulanik &bekleme algoritmasi olarak kabul edilebilir
ve bu algoritmanin uzantilar1 bircok farkli amag¢ icin 6ne siiriilmiistir. BCO Obekleme

algoritmas1 ayni zamanda bu calismalarda Onerilen gelistirilmis 6bekleme algoritmasinin

(GBO-FCRM) cekirdek yapisidir.
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4.  BULANIK REGRESYON MODELININ KURULMASI [28]

1999 yilinda Demirci tarafindan oOnerilen bulanik fonksiyon yaklasimi, bulanik esitlikler
temeline dayamir. Uyelik degerleri, bulanik islemciler (iiggensel norm, tiimleyen norm, vb.)
kullanilarak ¢ikarsama yapilir ve bulanik esitlikler temelinde bulanik fonksiyonlar tanimlanir.
Bulanik kontrol ve teori ¢ercevesinde bulanik esitlikler ve fonksiyonlarin basarili bir sekilde
uygulandigr Demirci’nin ¢alismasinda sOylenir. Bu ¢alisma ile ilgili detayli bilgiler

Demirci’nin 1999 yilinda yaptigi calismalardan edinilebilir [28].

Alisilmisin disindaki bulanik fonksiyonlar yaklasimi ilk olarak Tiirksen tarafindan ortaya
atilmigtir. Bulanik Regresyon Modeli (BRM) yaklasimi, bulanik sistem ¢ikarsamasi yapilirken
ayrt ayri tanimlanmasi gereken bulanik kural tabanlarini ‘Bulanik Fonksiyonlar® ile

tanimlama ihtiyacindan dogmustur. [28]

Bulanik fonksiyonlar yaklasimi girdiler arasindaki iligkiyi, 6bekleme algoritmalarindan elde
edilen iiyelik degerleri ve kullanici tarafindan tanimli doniistiiriilmiis hallerinin gercek veri
kiimesi igerisine yeni agiklayici (bagimsiz) degiskenler olarak katilmasiyla, girdi-¢ikti
arasindaki iligkiyi yerel fonksiyonlarla tahmin eder. Boylece veri kiimelerinin her 6bege gore

yapisi belirlenir. [28]

Bulanik fonksiyonlar, farkli bulanik sistem analizleri i¢in olusturulabilmektedir. Eger amag
gozlem degerlerini smiflandirmak ise, simniflandirma problemlerinde oldugu gibi, sistem
modellemesinin amaci siniflandirilmamis durumlar1 en kiigiiklemektir. Eger amag, verilen
bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iligkiyi fonksiyonlarla tahmin etmekse,

sistemin amaci tahmin hatasini en kiigiikleyen fonksiyonu bulmaktir.

Bulanik fonksiyonlarin temelini bulanik 6bekleme algoritmalari olusturur. Genel olarak BCO
Obekleme Algoritmasi, bulanik fonksiyonlar yaklasiminda iiyelik degerlerinin bulunmasinda

kullanilir.

Bulanik sistem modellemek isteyen uzmanlar bulanik fonksiyonlar1 kullanarak, bulanik kural
tabanlarina kiyasla birka¢ adim daha kisa islem yaparak daha kolay bir sistem analizi
gergeklestirebileceklerdir. Uzmanlar bulanik kiime ve mantik teorisindeki bulanik islemcileri
ornegin iliggensel norm (min) veya tiimleyen (max) normu bilmek zorunda olmadan bulanik

sistem modellemesi yapabilmektedir.[28]
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Bulanik Regresyon Modeli iiyeliklerin BCO Obekleme Algoritmasi ya da herhangi bir baska
yontemle hesaplanmasinin ardindan iiyeliklerin kullanildigi modellerde modelin tutarliligi en
iyilestiren uygulamalardan biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu yaklasim kural tabanli
degildir ve veri lizerinden modelin egitilmesi mantig1 lizerine ¢alisir, modelin her iki tarafi da
regresyon denklemlidir. Uyeliklerin, iiyeliklerin transformasyonlarmin ve verinin kendisinin

modele girmesi miimkiindiir. Ayrica asil modelde R-kare degerini iyilestiren adaylar girer.
Genel olarak BRM yaklagimi asagidaki sekilde tanimlanmaktadir.

A modeli bulaniklik mertebesi n, 6bek sayisi a olan bir model olsun.

Esitlik 4.1°de yer alan Ua matrisi A modeli kapsaminda BCO Algoritmas1 aracilig ile

hesaplanan tiyelik degerlerinin depolandig1 matris olsun.

UA:

U, U1 0 Hca
cee cee cee ] (4.1)

Uin Hon ° Hen

H11 : A Modeli kapsaminda birinci girdi degerinin birinci dbege aitlik derecesi, liyelik degeri

olsun.

Esitlik 4.2°de belirtilen X” matrisi BRM kapsaminda girdi olarak kabul edilen A modeline
gore hesaplanmis iliyelik degerleri, bu iiyeliklerin transformasyonlari ve girdi verilerinin

depolandig1 genel girdi matrisidir.

[T miq #21,1 Xix1 " Xixnw |
XA — Il #%,2 .“2'1,2 x2‘x1 x2xnv| (4.2)
ll Hin /12 1n Xnx1 " xnxan

x; . girdi verilerini temsil etmektedir.

/,121 ..+ A Modeli kapsaminda hesaplanan tiyeliklerin transformasyonlarini temsil etmektedir.

BRM girdi degerleri Esitlik 4.1°’de yer aldig1 iizere; tek bir bulaniklik mertebesi ve dbek
sayist icin hesaplanmig iiyelik degerlerinin, bu tiyelik degerlerinin transformasyonlarinin ve

girdi verilerinin 6zetle Model A’nin verilerinin modelde ¢ikt1 tahmini amacl kullanimini esas

34



almaktadir. Bu tip regresyon modellemesinin Basit Dogrusal Regresyon (BDR)’ye kiyasla
her durumda daha iyi sonu¢ verdigi geg¢miste yapilan birgok c¢aligmada oldugu gibi bu

caligmada da ispatlanmustir.
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5. DENEY KUMESININ TANIMLANMASI VE MODELLERIN KURULMASI

Bu calisma kapsaminda; BCO Obekleme Algoritmas1 [6] ve BRM [28] bir veri seti iizerinde
uygulanmus, ¢iktilar farkli parametreler esliginde denenmis, sonuglar degerlendirilmis ve ilk

kez elde edilen baz1 bulgulara ulasilmistir.

Bu tez galismasi kapsaminda oncelikle tek ¢iktili birden fazla girdili veri seti analiz edilmistir.
Bu analiz kapsaminda girdilerin birbirleri ile iligkilerini ve bir degiskenin diger bir girdi
degiskenine bagimli olup olmadigini tespit etmek icin korelasyon analizi yapilmis olup
iliskiye sahip oldugu tespit edilen c¢iktilardan sadece biri modelde kalacak sekilde girdi
sayisinda azaltma yapilmistir. Sonrasinda modelde kalmasina karar verilen girdiler ve ¢ikti
veri seti i¢in dogrusal regresyon modeli olusturulmus ve bu modelin tahmin tutarlilig

degerlendirilmistir.

Bu degerlendirme sonucunda elde edilen veriler kaydedilmistir. Sonrasinda ise BCO
Obekleme Algoritmasi kullanilarak iiyelik degerleri hesaplanmustir. Uyelik degerleri sadece
en iyi sonucu vermesi beklenen tek bir 6bek sayis1 ve bulaniklik mertebesi igin degil; 6nceki
caligmalar1 da temel alacak sekilde miimkiin oldugunca genis bir aralik boyunca segilmis ve
sonu¢ olarak da 221 ayr1 modele temel olusturacak sayida farkli kombinasyon kullanilmistir.
Bu kapsamda hesaplanan 221 farkli model igin hesaplanan 221 farkli iiyelik degeri matrisi

kullanilarak bu degerlerin transformasyonlari hesaplanmaistir.

[lerleyen adimda ise hem girdi verileri, hem iiyelikler hem de iiyeliklerin
transformasyonlarinin ¢ikti degerlerini tahmin etmesi igin olusturulan BRM her bir deney
kapsaminda gerceklestirilmis olup bu modellerin tutarlilik parametreleri olarak dikkate alinan
R-kare degeri tizerinden degerlendirmeler ve genel geger ¢ikarimlar elde edilmistir. Genel

olarak bu boliimde yapilan ¢alismalar asagidaki is akisi semasinda 6zetlenmistir.
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Islem: Veri Setinin
Belirlenmesi

Baslangig
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girdiler &
ciktilar

Hayir

iligkili mi?

Evet

Islem: Obek Sayisi ve
Bulanikli Mertebesini
Belirlenmesi

Islem: Bulamk
Regresyon Modellerinin
Olusturulmasi

Model
Tutarl
Tahmin
Ediyor
mu ?

AI

Veri Seti
Modelle-
meye
Uygun
mu?

Islem:

Korelasyon Analizi

Evet

Hayir

Islem: Regresyon
Modelinin
Olusturulmast

Islem: Uyeliklerin
Hesaplanmasi

Transformasyon
Matrislerinin
Olusturulmasi

Evet

Dokiimantasyon:
Modelin Uygun Formatta
ifadesi

A 4

Islem: Modelden
Cikarilacak Girdilerin
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Matrislerinin
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Islem: Uyeliklerin
Transformasyonun
Hesaplanmasi
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Sekil 5.1. Bulanik Regresyon Modeli is akis semast
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5.1. Veri Setinin Tanitim

Giliniimiliz diinyasinda mevcut verilerin kayit altinda tutulmasi son derece kolay olup bu
verilerin gelecekte yapilacak caligmalara rehberlik edecek nitelikte derlenip islenmesi; kisi,
kurulus ve devletlere sundugu proaktif yaklasim sayesinde son derece biiylik onem teskil
etmektedir. Bu 6nemin en gecerli sebebi ise gecmiste gergeklesen bir takim faaliyetlerin
rakamsal Olgiitii olan gercek verilerin gelecekte gergeklesmesi muhtemel faaliyetlere en iyi
sekilde rehberlik etmesi ve bu sayede kisi, kurum ve devletlerin aksiyon planlarinda en

onemli yol gostericilerden biri olmasidir.

Bilginin; tasnifi, sistematik olarak kayit altinda tutulmasi, elde tutulan verilerin islenmesi,
modellenmesi ve nihayetinde gelecekte yapilmasi planlanan aksiyonlara rehberlik edecek
sekilde tahminler elde etmeye uygun hale getirilmesi; kisi, kurulus ve devletlere sadece maddi
kazang saglamakla kalmayip ayni zamanda bilginin temsil ettigi giic olgusunu da en iyi
sekilde bahsetmektedir. S6z konusu yaklasim elde var olan bilginin ydnetimin ihtiyaglarina
yonelik olarak kullaniminin 6niinii agmakta olup basta ekonomi alaninda olmak {izere
miithendislik, tip, siyaset, kamu bilimi ve daha farkli alanlarda da basarili uygulamalar ile

giinlimiize kadar gelmistir.

Bir ¢ok otorite tarafindan faydasi hali hazirda kabul edilmis bilgi yonetimi ve veri modelleme
uygulamalarinin giincel yontemler ile harmanlanarak sonuglarinin paylasildigr bu calisma
kapsaminda Danimarka Devleti’nin 1993-2013 yillar1 arasinda resmi olarak acikladig ithalat
tutar1 toplamui verileri; Doviz Kuru, Reel Efektif Doviz Kuru, Tiiketici Fiyat Indeksi
(%degisim), Tiiketici Fiyat Indeksi (ortalama), Uretici Fiyat Indeksi, Uretici Fiyat Indeksi-
(ortalama), Uretici Fiyatlari, Uzun Vadeli Tahvil Kazanci, Tiiketici Fiyatlari(%degisim),
Déviz Kuru (Ort), Tkraz Faizi (%), Para Rezervi, Para Stok Parametresi, Finansal Stok, Doviz
Stogu, Altin Rezervi ve Uluslararast Rezervler parametrelerinin olusturdugu veri seti girdi
olarak kullanilmistir. Cikti olarak ise Danimarka’'nin 1993-2013 yillari arasinda
gerceklestirdigi Ithalat Tutar1 (ABD Dolan cinsinden-milyar) kabul edilmis, gerceklesen
degerler girdiler kullanilarak ¢ikt1 tahmininde ve modelin tutarliliginin belirlemede

kullanilmustir.

Veri setinde girdi olarak kullanilan tiim parametreler Cizelge 5.1°de listelenmis olup, girdileri

temsil eden “x* lerin indis numaralar1 da karsilarina belirtilmistir.
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Cizelge 5.1. Veri setinde yer alan girdilerin isimleri ve indisleri

Parametre Adi Girdi Parametre Adi Girdi Indisi
Indisi

Doviz Kuru 3 M1 (%) 14
Reel Efektif Doviz Kuru 4 M2 (%) 15
Tiiketici Fiyat Indeksi 5 Para Rezervi 16
(% degisim)

Tiiketici Fiyat Indeksi 6 Para Stok Parametresi-I 17
Uretici Fiyat Indeksi 7 Para Stok Parametresi-II 18
(% degisim)

Uretici Fiyat Indeksi 8 Finansal Stok-1 19
Uretici Fiyatlari 9 Finansal Stok-11 20
Uzun Vadeli Tahvil Kazanci 10 Finansal Stok-I11 21
Tiiketici Fiyatlari 11 Doviz Stoklar 22
(% degisim)

Do6viz Kuru (ortalama) 12 Altin Rezervi 23
Ikrar Faizi (%) 13 Uluslararasi Rezervler 24

Regresyon analizini yapmadan once, korelasyon analizine veriler tabi tutulmus ve en diisiik
korelasyona sahip indeksler modele sokulmaya ¢alisilmistir. Yapilan gézlemlerin sonucunda
cok diisiik korelasyona sahip girdileri bulmanin olduk¢a zorlu oldugu ve sonug olarak
istenilen tahmin tutarliligini elde edebilmek icin, ¢esitli duyarlilik analizleri ile model
olusturulmugtur. Kurulan regresyon modelinden sonra, verilerin birden fazla 6bege de iiye
olabilecegini diisindiiren Bulanik Regresyon analizi ile kapanig fiyatlarini tahmin etme

modeli kurulmustur.
5.2. Korelasyon Analizi

Regresyon analizine baslanmadan 6nce teknik indeksler arasinda herhangi bir iligkinin-
bagimlilik durumunun (korelasyon) olup olmadig1 ve teknik indeksler (girdilerin), ¢cikt1 degeri

ile ne sekilde iliskisi oldugu yapilan korelasyon ¢aligmasi ile incelenmistir.
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Korelasyon analizi, serbest ve bagimli degiskenler arasindaki iliski diizeyini veya derecesini
Olcen analizdir. Sayet analizde tek bir bagimsiz degisken varsa, bu tiir analize basit korelasyon
analizi, birden ¢ok bagimsiz degisken s6z konusu ise buna da, ¢coklu korelasyon adi verilir.
Bilimsel aragtirmalarda en ¢ok kullanilan basit korelasyon analizidir. Ortalamadan sapmalarin

esas alinarak iliski diizeyinin saptanmasi i¢in uygulanan testlere korelasyon analizi denir. [26]

Korelasyon katsayisi, degiskenlerin yonii, etkilesimlerin ne sekilde oldugu hususlarinda bilgi
veren bir parametredir. Degiskenlerin birbiri arasindaki etkilesimin varligi; derecesi

korelasyon analizi ile tespit edilebilmektedir.

Korelasyon katsayisi -1 ile +1 arasinda degisen degerler almakta olup; Kkatsayi, etkilesimin
olmadigir durumda 0, tam ve kuvvetli bir etkilesim varsa 1, ters yonlii ve tam bir etkilesim
varsa -1 degerini almaktadir. Korelasyon katsayisi genellikle r harfiyle gosterilmekte olup;

buna gore korelasyon katsayis1 —1<r < +1 esitsizligiyle temsil edilecektir [30].

Korelasyon katsayisinin yorumunu, tam degerler disinda ara degerler icin yapmak oldukca
giictlir. Ara degerler i¢in katsay1 degerlendirirken, 6rnek gézlem sayist (n) oldukc¢a 6nemlidir.
Cok fazla gozleme dayanan degerlendirmelerde 0.25'e kadar diigsmiis bir korelasyon katsayisi
bile anlamli sayilabilmektedir. Fakat az sayida, 10-15 gozleme dayanan degerlendirmelerde
korelasyon katsayisinin 0.71 {iistiinde olmast beklenmektedir. Korelasyon katsayisinin (r)
degerine gore korelasyonun derecesi hakkinda degerlendirmeler Cizelge 5.2°de genel geger

olarak yapilabilmektedir.

Cizelge 5.2. Korelasyon katsayisina gore siniflandirma ¢izelgesi

Kuvvetli (-) Orta () Zayif (-) Zayif (+) Orta (+) | Kuvvetli(+)
-1<r<09 |-09<r<-05| -05<r<0 | 0<r<05 | 05<r<09 | 09<r<1

Ozetle korelasyon, olasilik kurami ve istatistikte iki rassal degisken arasindaki dogrusal
iliskinin yoniinii ve giiclinii belirtir. Genel istatistiksel kullanimda korelasyon, bagimsizlik

durumundan ne kadar uzaklasildigini gosterir.

Bu degerlendirmeler 1s1ginda bir 6nceki bolimde tanimlanan veri setinin her bir girdi
degerinin bir digeri ile etkilesimini 6zetleyen korelasyon iliskileri Cizelge 5.3, 5.4 ve 5.5°te

verilmistir.
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Cizelge 5.3. Korelasyon Tablosu -1 (X3, Xa, Xs, X, X7, Xg, X9, X10, X11, X12, X13 icin)

X3 X4 X5 Xs X7 Xg X9 X10 X11 X12
X4 -0,859
0
Xs -0,438 | 0,578
0 0
Xs -0,438 | 0,578 1
0 0 0
X7 -0,494 | 0,549 | 0,978 | 0,978
0 0 0 0
Xg -0,494 | 0,549 | 0,978 | 0,978 1
0 0 0 0 0
Xg -0,1 -0,079 | 0,199 | 0,199 | 0,298 | 0,298
0,114 | 0,216 | 0,002 | 0,002 0 0
X10 0,254 | -0,417 | -0,913 | -0,913 | -0,858 | -0,858 | -0,099
0 0 0 0 0 0 0,118
X11 0,188 | -0,188 | 0,109 | 0,109 0,17 0,17 0,614 | -0,004
0,003 | 0,003 | 0,084 | 0,084 | 0,007 | 0,007 0 0,947
X12 0,994 | -0,863 | -0,436 | -0,436 | -0,493 | 0,493 | -0,104 | 0,256 | 0,187
0 0 0 0 0 0 0,102 0 0,003
X13 0,284 | -0,443 | -0,764 | -0,764 | -0,685 | 0,685 | -0,048 | 0,796 | 0,015 | 0,287
0 0 0 0 0 0 0,449 0 0,816 0

Cizelge 5.3 te belirtilen korelasyon katsayilari; ilk hiicre icinde Pearson Korelasyon Katsayisi

ve ikinci hiicrede P- degeri olacak sekilde ifade edilmistir.

Cizelge 5.3’te Ozetlendi8i lizere X3, Xa, Xs Xe, X7, Xg, X9, X10, X11, X12, X13 girdi degiskenleri

arasindaki iliskiler yapilan analiz ¢alismasi sonrasinda su sekilde goézlenmistir:

e X3girdi degiskeni;
o Xgdegiskenleriile orta siddette ve ters yonlii korelasyona sahiptir
O Xs Xg X7.Xg Xgile zayif ters yonlii korelasyona sahiptir
O Xio, X11, X13 zaylf ayni yonlii korelasyona sahiptir

o Xieile giiclii ve ayn1 yonlii korelasyona sahiptir
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Her bir degisken icin yukarida belirtilen degerlendirmeler korelasyon tablosu araciligi ile
yapilabilmektedir. Bu tabloda yer alan veriler yardimi ile birbiri ile yiiksek korelasyon iliskisi
icinde olan girdi degiskenlerinin modelden ¢ikarilmasi boylece birbirini tekrar eden davranis

gosteren verilerden kurtulunmasi hedeflenmektedir.

Cizelge 5.3’te yer alan verilenden bu karara etki edecek 0,4’den daha yiiksek iliski katsayisina

sahip olan gozlemler asagida 6zetlenmistir:

e Xsgirdi degiskeni X4 X5 Xg, X7, Xg ile ters yonlii korelasyona sahiptir

e Xsgirdi degiskeni Xz ile ayn1 yonlii korelasyona sahiptir

o X4 girdi degiskeni X5 Xg X7 Xgile ayni yonlii; Xio X12 X13 ile ters yonlii korelasyona
sahiptir

e Xsile Xgdegiskenleri ayni yonlii ve tam korelasyona sahiptir

e Xsgirdi degiskeni X7 Xg ile ayn1 yonlii, X19 X12, X13 ile ters yonlii korelasyona sahiptir

o Xggirdi degiskeni X7 Xgile ayni yonlii; Xig, X12, X13 ile ters yonlii korelasyona sahiptir

e Xyilexgdegiskenleri ayni yonlii ve tam korelasyona sahiptir

o X7 girdi degiskeni X4Xs Xg ile ayn1 yonlii; X3 Xio, X12, X33 ile ters yoOnlii korelasyona
sahiptir

o Xg girdi degiskeni X4Xs Xg ile aynt yonlii; X3, Xi0, X12, X13 ile ters yonlii korelasyona
sahiptir

® Xggirdi degiskeni X1 ile ayn1 yonlii korelasyona sahiptir

o Xjpile Xs Xg X7 Xgters yonlii X;3 ile ayn1 yonlii korelasyona sahiptir

o XppileXs Xs Xg X7, Xgters yonlii; Xsile ayni yonlii korelasyona sahiptir

o XjzileXxy Xs Xs X7,Xgters yonlii korelasyona sahiptir
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Cizelge 5.4. Korelasyon Tablosu -2 (X3, X4, X5 Xg X7, X8, X9 X10, X11, X12 X13 1l€ X14 X15, X16, X17,

X18, X19, X20, X21, X22, X23, X24 igin)

X3 X4 X5 Xs X7 Xg Xg X10 X11 X2 | X3
X14 0,021 | -0,06 | -0,108 | -0,108 | -0,156 | -0,156 | -0,045 | -0,106 | -0,314 | 0,017 | -0,09
0,746 | 0,342 | 0,088 | 0,088 | 0,013 | 0,013 | 0,477 | 0,093 0 0,793 | 0,157
X5 -0,064 | 0,037 | -0,118 | -0,118 | -0,153 | -0,153 | -0,167 | -0,035 | -0,261 | -0,059 | 0,047
0,317 | 0,562 | 0,062 | 0,062 | 0,016 | 0,016 | 0,008 | 0,586 0 0,349 | 0,458
X16 -0,454 | 0,621 | 0,969 | 0,969 | 0944 | 0,944 | 0,197 | -0,849 | 0,098 | -0,45 | -0,653
0 0 0 0 0 0 0,002 0 0,124 0 0
X17 -0,556 | 0,652 | 0971 | 0971 | 0,965 | 0,965 | 0,205 | -0,864 | 0,064 | -0,556 | -0,694
0 0 0 0 0 0 0,001 0 0,315 0 0
X8 -0,587 0,7 0,944 | 0944 | 0,936 | 0,936 | 0,158 | -0,823 | 0,066 | -0,588 | -0,649
0 0 0 0 0 0 0,013 0 0,3 0 0
X19 -0,648 | 0,723 | 0,893 | 0,893 | 0,911 | 0,911 | 0,234 | -0,746 | 0,132 | -0,648 | -0,556
0 0 0 0 0 0 0 0 0,037 0 0
X20 -0,601 | 0,699 | 0,933 | 0,933 0,94 0,94 0,257 | -0,802 | 0,151 | -0,601 | -0,611
0 0 0 0 0 0 0 0 0,017 0 0
Xo1 -0,078 | -0,099 | -0,59 -0,59 | -0,522 | -0,522 | -0,233 | 0,636 | -0,177 | -0,081 | 0,565
0,221 | 0,118 0 0 0 0 0 0 0,005 | 0,205 0
X22 -0,497 | 0,565 | 0,906 | 0,906 | 0,892 | 0,892 | 0,105 | -0,837 | -0,024 | -0,495 | -0,777
0 0 0 0 0 0 0,098 0 0,702 0 0
X23 -0,569 | 0,546 | 0,885 | 0,885 | 0,928 | 0,928 | 0,206 | -0,761 | 0,094 | -0,567 | -0,642
0 0 0 0 0 0 0,001 0 0,139 0 0
Xo4 -0,501 | 0,566 | 0,907 | 0,907 | 0,895 | 0,895 | 0,109 | -0,836 | -0,02 | -0,499 | -0,773
0 0 0 0 0 0 0,086 0 0,754 0 0

Cizelge 5.4’te belirtilen korelasyon katsayilari; ilk hiicre i¢cinde Pearson Korelasyon Katsayisi

ve ikinci hiicrede P- degeri olacak sekilde ifade edilmistir. Cizelge 5.4’te de yer alan veriler

incelendiginde su saptamalar yapilmaktadir:

X3 girdi degiskeni Xis, X17, X18, X19, X20, X22, X23, X24 girdi degigkenleri ile ters yonlii
korelasyon iliskisi i¢indedir.
Xq girdi degiskeni Xig, X17, X18, X19, X20, X22, X23, X24 girdi degiskenleri ile aynm1 yonlii
korelasyon iliskisi i¢indedir.
Xs girdi degiskeni Xig X17, X18, X109 X20, X22, X23, X24 girdi degiskenleri ile ayni1 yonli Xp ile

ters yonlii korelasyon iliskisi i¢indedir.
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Xg girdi degiskeni X1, X17 X18, X19, X20, X22, X23, X24 girdi degiskenleri ile ayn1 yonlii X ile
ters yonlii korelasyon iliskisi i¢indedir.

X7 girdi degiskeni X1, X17 X1 X19, X20. X22, X23, X24 girdi degiskenleri ile ayni1 yonlii Xy ile
ters yonlii korelasyon iliskisi i¢indedir.

Xg girdi degiskeni Xig, X17 X1 X19, X20. X22, X23, X24 girdi degiskenleri ile ayn1 yonlii Xy ile
ters yonlii korelasyon iliskisi i¢indedir.

X10 girdi degiskeni X1 X17, X18 X19, X20, X22, X23 X24 girdi degiskenleri ile ters yonlii Xy ile
ayn1 yonlii korelasyon iliskisi i¢indedir.

X12 girdi degiskeni Xig X17, X18, X19, X20. X22, X3 Xo4 girdi degiskenleri ile ters yonlii
korelasyon iliskisi i¢indedir.

Xy3 girdi degiskeni Xig, X17, X18, X19, X20, X22, X23, X24 girdi degiskenleri ile ters yonlii Xo; ile

ayn1 yonlii korelasyon iliskisi i¢cindedir.

Cizelge 5.5. Korelasyon Tablosu -3 (X14, X15, X16, X17, X18, X19, X20, X21, X22, X23, X24 i(;in)

X14 X15 X16 X17 X18 X19 X20 X21 X22 X23
X15 0,797
0
X16 -0,078 | -0,065
0,22 0,306
X17 -0,04 -0,058 0,965
0,526 0,362 0
X1g -0,05 -0,019 0,955 0,989
0,431 0,76 0 0
X19 -0,098 | -0,044 0,918 0,956 0,977
0,123 0,493 0 0 0
X20 -0,088 | -0,051 0,947 0,971 0,98 0,99
0,165 0,424 0 0 0 0
Xo1 -0,029 0,063 -0,52 -0,443 | -0,368 | -0,289 | -0,424
0,653 0,318 0 0 0 0 0
X22 -0,166 | -0,289 0,824 0,871 0,824 0,77 0,81 -0,542
0,009 0 0 0 0 0 0 0
X23 -0,264 -0,31 0,817 0,876 0,838 0,819 0,838 -0,42 0,942
0 0 0 0 0 0 0 0 0
Xo4 -0,17 -0,291 0,826 0,873 0,827 0,773 0,813 -0,539 1 0,946
0,007 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Cizelge 5.5’te belirtilen korelasyon katsayilari; ilk hiicre i¢inde Pearson Korelasyon Katsayisi

ve ikinci hiicrede P- degeri olacak sekilde ifade edilmistir. Cizelge 5.5’te yer alan veriler

incelendiginde su saptamalar yapilmaktadir:

« Xyggirdi degiskeni ile X35 ayn1 yonde korelasyon iligkisi i¢indedir.

o X5 girdi degiskeni X4 1le ayn1 yonde korelasyon iligkisi i¢indedir.

e Xi16 girdi degiskeni X17, X18, X19, X20, X22, X23, X24 ile ayni yt')nde; X21

korelasyon iliskisi i¢cindedir.

o X7 girdi degiskeni Xig, Xis

, X19, X20,

korelasyon iliskisi i¢cindedir.

o Xig girdi degiskeni Xig Xi7

, X19, X20,

korelasyon iligkisi i¢indedir.

e« Xi9 glrdl degiskeni X16, X18

, X17, X20,

korelasyon iliskisi i¢indedir.

« X2 glrdl degiskeni X16, X18

, X19, X17,

korelasyon iliskisi i¢indedir.

X22, X23, X24 ile ayni y('inde; X21

X22, X23, X24 ile ayni y('inde; X21

X2, X23, X24 ile aymi yonde; Xp1

X22. X23, X24 ile aymi yonde; Xp1

ile

ile

ile

ile

ile

ters yonde

ters yonde

ters yonde

ters yonde

ters yonde

o Xop girdi degiskeni Xig X17, X1s, X19, X20, X22, X23, X24 ile ters yOnde korelasyon iliskisi

icindedir.

o Xppgirdi degiskeni Xip X1, X19 X17, X23, X24 1le ayn1 yonde; Xo; ile ters yonde korelasyon

iliskisi i¢indedir.

o Xz girdi degiskeni Xig, Xi1s, X19, X17, X22. X0, X4 ile ayni yOnde; Xp1 ile ters yonde

korelasyon iligkisi i¢cindedir

o Xog girdi degiskeni Xig, Xi1s, X19, X17, X22. X0, Xo3 ile ayni yonde; Xp1 ile ters yonde

korelasyon iligkisi i¢cindedir

Tim bu degerlendirmeler bir arada ele alindiktan sonra korelasyon analiz caligsmalari

sonucunda birbiri ile yiiksek korelasyona sahip olmasi sebebi ile modelden c¢ikarilmasina

karar verilen girdi verileri su sekild

edir:

Xs, Xg, X7, Xg, X10, X13, X16, X17, X18, X19, X20, X21, X22, X23, X24

Korelasyon analizinin ardindan modelde kalmasma karar verilen girdi degiskenleri su

sekildedir:

X3, X4, Xo, X11, X12, X14, X15
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5.3. Regresyon Modelinin Olusturulmasi
5.3.1. Basit Dogrusal Regresyon Analizi

Regresyon analizi, iki ya da daha cok degisken arasindaki iliskiyi 6l¢mek i¢in kullanilan
analiz metodudur. Eger tek bir degisken kullanilarak analiz yapiliyorsa buna tek degiskenli
regresyon, birden ¢ok degisken kullaniliyorsa ¢ok degiskenli regresyon analizi olarak

isimlendirilir. [12]

Incelenen degiskenlerin birinin bagimli (Y), digerlerinin bagimsiz (X1, X2, X3, ... , Xn) olmasi

halinde; bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerin fonksiyonu olarak:
Y=f(Xy, X2, X3, ... , Xn) seklinde ifade edilmesi regresyon analizinin konusunu olusturur.
Yapilan bu analiz ¢esitli durumlar i¢in su sekilde agiklanabilir:

Eger sadece iki degiskenli (y ve X;) regresyon analizi yapiliyorsa, geometrik olarak X-Y
diizeyinde dogrusal regresyon tahmini bu diizeyde olan noktalara en-kiigiik-kareler prensibine
gore en iyl uyan bir dogru uydurmaktir. Eger biitliin noktalar bu tahmin edilen dogru iizerinde
ise tahmin edilen dogru uyumu bu veri noktalar1 i¢in hi¢ hatasizdir ve veri noktalar1 dogrudan
hi¢ ayrilik gostermez. Hatta varyasyonu bu halde iken sifir olur. Veri noktalar1 tahmin edilen

dogrudan uzaklastikca hatalar varyasyonu ¢ogalmaktadir.

Uc degiskenli (y ve X1 Ve X, degiskenli) ¢oklu regresyonda ise tahmin edilen bir ii¢ boyutlu
diizeydir. Eger bu diizey veri noktalarina tam olarak uyarsa biitiin veri noktalar1 tahmin edilen
diizey istline diigerler. Veri noktalar1 tahmin edilen diizey etrafinda dagilmaya bagslarlarsa,

hatalar varyasyonu artmaya baslar.

Ug degiskenden daha ¢oklu degiskenli regresyon analizi ise grafik olarak verilemez; ¢ok
boyutlu uzay1 gosterir ve tahmin edilen regresyon katsayilar1 ise bu ¢ok boyutlu uzayda bir

hiper-diizlem ortaya ¢ikartir ve bu hiper-diizeyden ayrilmalar hata varyasyonudur.

Incelenen olayda; bir bagimli, bir bagimsiz degisken varsa olusturulacak model tek degiskenli
regresyon modeli : Y=f(x), incelenen olayda bir bagimli, birden fazla bagimsiz degisken varsa
olusturulacak model ¢ok degiskenli regresyon modeli; Y=f(X1, Xz, X3, ... , Xp) olarak
adlandirilir. Ayrica, regresyon denklemleri dogrusal ve egrisel olmak iizere iki ayr1 sekilde de

siniflandirilmaktadir.
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Bu arastirma g¢alismasi kapsaminda korelasyon analizi sonrasinda modelde kalmasina karar
verilen X3 X4 Xo, X11, X12 X14, X15 ¢1kt1 degiskenini ne sekilde etkiledigini analiz etmek amact

ile regresyon analizi ¢aligmas1 yapilmustir.
Regresyon analizinin sonuglari 6zet olarak Cizelge 5.6 ve 5.7°de belirtilmistir.

Regresyon analizi kapsaminda eldeki mevcut girdi degiskenleri ile olusturulan dogrusal

model Esitlik 5.1°de belirtildigi sekildedir:
y =-39,14 - 0,517 *x3+ 0,2564 *Xg + 0,031 *x3; + 0,0522 *xy5+ 0,4408 *x,+ 0,578 *x3, - 0,0353 *x;4  (5.1)

Cizelge 5.6. Regresyon analizi ¢iktilar

Term Coef SE Coef T-Value | P-Value
Constant | -39,14 6,00 -6,53 0,000
X3 -0,517 0,755 -0,68 0,494 83,46
X9 0,2564 0,0361 7,10 0,000 2,40
X11 0,031 0,170 0,18 0,856 2,33
X15 0,0522 0,0224 2,33 0,021 3,16
X4 0,4408 0,0503 8,76 0,000 4,68
X12 0,578 0,777 0,74 0,458 86,13
X14 -0,0353 | 0,0244 | -1,44 0,150 347

Cizelge 5.7. Regresyon analizi model tutarlilik 6zeti

R-kare R-kare (adj) R-kare (pred)

64,12% 63,08% 62,21%

Bu adimda elde edilen tutarlilik parametreleri ¢alismanin ilerleyen boliimlerinde iiyeliklerin
ve lyeliklerin transformasyonlarinin modele eklenmesi ile elde edilecek olan Bulanik
Regresyon Modellerinin her birindeki tutarlilik parametreleri ile karsilastirilacak ve modelin

tahmin tutarliliginda herhangi bir iyilestirme olup olmadig1 gézlemlenecektir.
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5.4. Obek Sayisi ve Bulamiklik Mertebesi Araligimin Belirlenmesi

Uyeliklerin hesaplanmasindan once belirlenmesi gereken parametrelerin basinda dbek sayisi
ve bulaniklik mertebesi gelmektedir. Modelin tutarliligi 6nemli derecede etkiledigi goriilen bu
parametrelerin problemin ger¢ek hayattaki yapisina uygun ve islem hacmini ¢éziim siirecinin
performansina olumsuz etmeyecek diizeyde -etkileyecek sekilde segilmesi son derece
onemlidir. Bu se¢imde kesin dogru degerleri tek bir islem ya da algoritma aracilig ile tespit
etmek maalesef miimkiin olmadigindan en dogru yaklagim belirli bir aralikta yapilacak

taramanin ardindan en yiiksek derecede tutarliliga olanak saglayan modelin secilmesidir.

Ancak bu calisma kapsaminda Bulanik Kiime Mantigi’nin baska bir deyisle Bulanik Obek
Ortalamas1 (BCO) Algoritmas1 araciligt ile elde edilen iyeliklerin, bunlarin
transformasyonlarinin Bulanik Regresyon araciligi ile modellenmesi ve elde edilen modellerin
Basit Dogrusal Regresyon (BDR) Modellemesi ile karsilastirilmasinin yani sira Bulanik
Regresyon Modellemesi (BRM) yaklasiminda yer alan iiyeliklerin ve transformasyonlarinin
farkli obek sayisi ve bulaniklik mertebesi se¢imine bagli olarak gosterdigi degisimin
gozlemlenmesi ve var ise bu parametrelerin modelin tutarliligi ile sistematik olarak
iliskilendirilmesi amag¢lanmustir.

Bu kapsamda bulaniklik mertebesi ve dbek sayisini bir ya da birkac farkli degisken olarak
belirleyip sinirli sayida deney yapmak yerine her iki parametre i¢inde birer aralik belirleyip bu
aralikta her iki parametrenin aldigi degerlere gore hesaplanan iiyelikler ve

transformasyonlarinin modelin tutarlilig1 tizerine etkileri degerlendirilmistir.

5.4.1. Obek Sayisimin Belirlenmesi

Obek sayis1 belirlenirken gergek hayat problemlerinde en iyi sonucu alabilmek ve elde edilen
sonuglarin ger¢ek hayat problemine uygulanabilir olmasi icin 6bek sayisinin bu kriterlere
uygun olarak belirlenmesi 6nem teskil etmektedir. Ancak her 6bek sayisi her problemde en
tutarlt modelin olusturulmas: i¢in uygun olmayabilir, bunun yerine verilerin niteligine,
birbirleri arasindaki iliskilerine ve benzer hareket edislerine gore verilerin obeklenmesi
istenilen 6bek sayisindan farkli sayida dbek sayisi ile modelleme yapilarak daha tutarli sonug

veren modeller elde edilebilmektedir.

Bu c¢alisma kapsaminda ise obek sayisinin modelin tutarlilifi {izerindeki etkisi; bulaniklik
mertebesi ile varsa iliskisi farkli 6bek sayisi ve bulaniklik mertebeleri kullanilarak yapilan
deneyler araciligi ile gozlemlenecektir. Yapilan deneylerde obek sayisi c: 2>c>20 olacak

sekilde asagidaki kiimede belirtilen sekilde olacaktir.
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Obek Sayist: {2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20}

Modellemede siirekli 250 adet veri kullanilmis olup baska bir deyisle veri seti, iiyelikler ve

iiyeliklerin transformasyonlarina ait matrislerin satir sayis1 250°dir.

5.4.2. Bulamikhik Mertebesinin Belirlenmesi

Daha 6nceden de bahsedildigi tizere yapilan arastirmalar [21] genel olarak sistem modelleme
analizinde bulaniklik mertebesinin 2 olmasi gerektigini gostermektedir. Daha yeni bir
caligmada [21] tyelik degeri hesaplama fonksiyonu i¢in Taylor agilimi analizine dayanarak,

bulaniklik mertebesinin minimum ve maksimum degerlerinin [1.4, 2.6] oldugu kanitlanmistr.

Bu ¢alismanin devami olarak da bulaniklik mertebesinin dnceki ¢alismalarda belirlenen ve iyi

sonug verildigi tespit edilen bu aralik i¢erisinde yapilmasina karar verilmistir.

Bulaniklik mertebesi degerleri 0.1 artigla 1.4 <= m<= 2.6 olacak sekilde asagidaki sekilde

belirtilmistir.
m={1.4,151.6,1.7,1.8,1.9,2,2.1,2.2,2.3,2.4,2.5,2.6}
5.5. Uyeliklerin Hesaplanmasi

Uyelikler her bir bulaniklik mertebesi ve dbek sayisi igin ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Toplamda
247 farkli model olusturularak deney yapilmis olup her bir deney icin iiyelik derecesi ve

bulaniklik mertebesi Cizelge 5.8 ve 5.9’da yer aldig1 sekilde kullanilmistir.

Tiim modellerde 250 adet veri igeren zaman serileri aracilig ile tiyelikler hesaplanmustir.
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Cizelge 5.8. Modellerin Obek Sayis1 ve Bulaniklik Mertebesi Degisimleri- Boliim 1

Tutarhhik Obek Sayis1 Degerleri
(R-kare) 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1,4 Model 2 Model 15 |Model 28 |Model 41 |Model 54 |Model 67 |Model 80 |Model 93 Model 106
1,5 Model 3 Model 16 |Model 29 |Model 42 |Model 55 |Model 68 |Model 81 |Model 94 Model 107
1,6 Model 4 Model 17 |Model 30 |Model 43 |Model 56 |Model 69 |Model 82 |Model 95 Model 108
é 1,7 Model 5 Model 18 |Model 31 |Model 44 |Model 57 |Model 70 |Model 83 |Model 96 Model 109
3
0 11,8 Model 6 Model 19 |Model 32 |Model 45 |[Model 58 |Model 71 |Model 84 | Model 97 Model 110
% 1,9 Model 7 Model 20 |Model 33 |Model 46 |Model 59 |Model 72 |Model 85 |Model 98 Model 111
:“2 2,0 Model 8 Model 21 | Model 34 |Model 47 |Model 60 |Model 73 |Model 86 |Model 99 Model 112
§ 2,1 Model 9 Model 22 | Model 35 |Model 48 |Model 61 |Model 74 |Model 87 |Model 100 |Model 113
E 2,2 Model 10 |Model 23 |Model 36 |Model 49 |Model 62 |Model 75 |Model 88 |Model 101 | Model 114
LE 2,3 Model 11 |Model 24 |Model 37 |Model 50 |Model 63 |Model 76 |Model 89 |Model 102 | Model 115
= 2,4 Model 12 |Model 25 |Model 38 |Model 51 |Model 64 |[Model 77 |Model 90 |Model 103 | Model 116
2,5 Model 13 |Model 26 |Model 39 |Model 52 |Model 65 |[Model 78 |Model 91 |Model 104 | Model 117
2,6 Model 14 |Model 27 |Model 40 |Model 53 |Model 66 |[Model 79 |Model 92 |Model 105 |Model 118
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Cizelge 5.9. Modellerin Obek Sayisi ve Bulaniklik Mertebesi Degisimleri- Boliim 2

Tutarhhk Obek Sayis1 Degerleri
(R-kare) 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1,4 Model 119 |Model 132 | Model 145 |Model 158 |Model 171 |Model 184 | Model 197 |Model 210 |Model 223 | Model 236
1,5 Model 120 |Model 133 | Model 146 |Model 159 |Model 172 |Model 185 |Model 198 |Model 211 | Model 224 | Model 237
1,6 Model 121 |Model 134 | Model 147 |Model 160 |Model 173 |Model 186 |Model 199 |Model 212 |Model 225 | Model 238
.é 1,7 Model 122 | Model 135 | Model 148 |Model 161 |Model 174 | Model 187 |Model 200 | Model 213 |Model 226 | Model 239
3
0 118 Model 123 | Model 136 |Model 149 |Model 162 |Model 175 |Model 188 | Model 201 | Model 214 | Model 227 | Model 240
% 1,9 Model 124 |Model 137 |Model 150 |Model 163 |Model 176 |Model 189 |Model 202 | Model 215 |Model 228 | Model 241
E 2,0 Model 125 |Model 138 |Model 151 |Model 164 |Model 177 |Model 190 | Model 203 | Model 216 |Model 229 | Model 242
§ 2,1 Model 126 |Model 139 |Model 152 |Model 165 |Model 178 |Model 191 | Model 204 | Model 217 |Model 230 | Model 243
é 2,2 Model 127 |Model 140 |Model 153 |Model 166 |Model 179 |Model 192 | Model 205 |Model 218 |Model 231 | Model 244
LE 2,3 Model 128 |Model 141 | Model 154 |Model 167 |Model 180 |Model 193 | Model 206 |Model 219 |Model 232 | Model 245
a 2,4 Model 129 |Model 142 | Model 155 |Model 168 |Model 181 |Model 194 | Model 207 | Model 220 |Model 233 | Model 246
2,5 Model 130 |Model 143 |Model 156 |Model 169 |Model 182 |Model 195 | Model 208 | Model 221 |Model 234 | Model 247
2,6 Model 131 |Model 144 | Model 157 |Model 170 |Model 183 |Model 196 |Model 209 | Model 222 | Model 235 | Model 248
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Cizelge 5.8’de numaralandirilan modeller dikkat edildiginde fark edilecegi lizere Model 2’den
baslanmaktadir, Model 1, bir 6nceki adimda yapilan regresyon analizi ardindan elde edilen

model olarak belirlenmistir.

Her bir modelde 6bek sayist ve bulaniklik mertebesi degerleri disinda belirlenmesi gereken
bazi diger parametreler de bulunmaktadir. Bu parametreler 6bek merkezleri ve uzaklik

hesaplama 6l¢iisii olup her bir deney kapsaminda ne sekilde belirlendigi asagida agiklanmistir.

Obek Merkezleri: BCO Algoritmasinda [6] dbek sayisinin belirlenmesinin ardindan o dbekte
yer alan veriler aracilig1 ile 6bek merkezleri belirlenmelidir. Obek merkezleri o verileri en iyi
sekilde agiklayacak agrilik merkezi noktasi olarak belirlenmektedir. Her bir veri seti i¢in 6bek
merkezi degerinin belirlenmesinde verilerin 6beklesecegi dbek sayisi belirleyici olmakta ve

her modelde 6bek sayisina gore degismektedir.

Uzakhik Olgiisii: BCO Algoritmas1 kapsaminda [6] iiyelikler hesaplanirken her bir datanin ait
oldugu 6bege ve diger dbeklere uzakliklar1 dikkate alinmaktadir. Bu uzakliklar hesaplanirken
kullanilacak farkli yontemler olmakla birlikte en yaygin kullamlan ve pratik olan Oklid
Uzaklik Olgiisii kullanilmistir. Bu galismada kullanilmayan diger dlgiitler énceki bdliimlerde

belirtildigi iizere Minkowski, Maksimum ve Mahanolabis Uzaklik Olgiisiidiir.

Belirlenen parametreler, 6bek sayisi ve bulaniklik mertebeleri degerlerine gére her bir model

i¢cin BCO Obekleme Algoritmasi [6] ile iiyelik degerleri hesaplanmustir.
5.6. Uyeliklerin Transformasyonlarinin Hesaplanmasi

Yapilan deneylerde elde edilen tiyelik degerlerine ek olarak {iyeliklerin transformasyonlari da
her bir model icin elde edilen iiyelikler i¢in hesaplanmis ve modeller i¢in yapilan deneyler

kapsaminda kullanilmistir.
Deneylerde kullanilan iiyelik transformasyonlari su sekildedir:

e Upyelik Degerleri: U matrisi: [U]

Uy e HUn
: ] (5.2)

[U]:[

Um  Hmxn
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o Uyelik Degerlerinin Karesi: U? matrisi: [U?]

, W% gt
[U ]:[ o : ] (5.3)
fm? 2

.umxn
e Uyelik Degerlerinin Kiipii: U® matrisi: [U?]
3

, [uﬁ o Un ]
[uil= : - : (5.4)
Hm® 3

.umxn

o Uyelik Degerlerinin Karekdkii: VU matrisi: [NU]

NUl=| @ - : (5.5)
VHm 7 Hmxn
e Uyelik Degerlerinin Logaritmasi (10 tabaninda): log(U) matrisi: [log(U)]
logpy -+ loguy
[log(V)]= : (5.6)
logum -+ 108 thnsn

Esitlik 5.2-5.6 kapsaminda belirtilen iiyeliklerin tranformasyon matrisleri olusturulan Bulanik

Regresyon Modeli (BRM) kapsaminda girdi olarak kullanilmistir
5.7. Bulanik Regresyon Modellerinin Tutarhligi Uzerine Degerlendirmeler

Modellerde kullanilan girdi degerleri; girdi degiskenleri {X3 Xa Xo Xi1,X12, X14 Xi5 }, Uyelikler
[U], diyeliklerin transformasyonlar: {[U?], [U%], [VU], [log(U)]} matrisleri olarak belirlenmis,
¢ikti da Danimarka’nin 1993-2013 yillar1 arasinda ABD Dolar1 cinsinden (milyar) ithalat

Tutar1 {X»} olarak ifade edilmistir.

Yapilan deneyler sonucunda elde edilen model tutarlilik parametresi olan R-kare degerleri her
bir model i¢in Cizelge 5.10°da verilmistir. Bilindigi tizere R-kare degeri sifira esitse ya da
sifira yakinsa, modelin tahmin tutarliliginin iyi olmadig1 kabul edilir. Bu demektir ki model
ile agiklanan veri hareketleri yani varyasyon tiim varyasyonun %0’1n1 agiklamakta ve
geometrik olarak orneklem verileri regresyon ile elde edilen hiper-diizeyin etrafinda dagmik

olarak bulunmaktadir. Bu sonuca varilmasi halinde modelin ya da ¢iktilarin degistirilmesi
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onerilir. Diger yandan eger R-kare degeri 100°e yakinsa, modelin tahmin tutarliliginin uygun
oldugu sonucu ¢ikarilir. Geometrik olarak ¢ok degisken boyutlu uzayda, model ile agiklanan
veri hareketleri yani varyasyon tiim varyasyonun hepsi uzayda dagilma gostermeyip R-kare

kadar1 regresyon ile elde edilen hiper-diizey iizerinde bulunmaktadr.

Ayrica iiyelikler hesaplandiginda obek sayisi 18’den biiyiilk olan modellerde {iyelik
degerlerinde kayda deger bir degisim tespit edilmediginden 6beklerin 6rtiismesi durumu tespit
edilmis olup bu nedenle 6bek sayisi 18’den biiyiik olan modeller degerlendirme kapsamina

alinmamustir.
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Cizelge 5.10. Model Tutarlilig1 Deney Sonuglari

Tutarlilik Obek Sayis1 Degerleri

(R-kare) 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

1,40 | 66,97 | 69,42 | 71,72 | 72,84 | 72,94 | 75,43 | 78,40 | 79,26 | 85,64 | 86,82 | 90,51 | 94,29 | 95,02 | 96,83 | 95,82 | 98,37 | 98,41

1,50 | 67,03 69,35 | 71,86 | 72,12 | 74,75 | 75,40 | 77,05 | 78,37 | 79,65 | 80,03 | 80,67 | 84,54 | 82,26 | 86,31 | 88,55 | 90,69 | 84,37

1,60 | 67,00 |69,38|72,16 | 71,42 | 71,07 | 78,12 | 76,20 | 77,77 | 80,17 | 81,20 | 81,65 | 80,96 | 83,32 | 85,96 | 85,40 | 86,55 | 83,36

1,70 | 66,89 | 69,41 | 72,14 | 70,82 | 78,15 | 75,45 | 79,82 | 82,10 | 80,33 | 81,23 | 82,65 | 81,33 | 84,51 | 85,40 | 87,97 | 86,91 | 85,63

1,80 | 66,75|69,94|72,05|71,66| 77,16 | 79,50 | 81,36 | 83,07 | 83,83 | 81,87 | 86,55 | 87,86 | 87,32 | 87,41 | 87,65 | 88,10 | 90,86

1,90 | 66,58 | 70,25 | 71,95 | 71,77 | 75,42 | 77,94 | 81,73 | 83,11 | 83,85 | 85,24 | 85,84 | 88,00 | 87,28 | 88,09 | 91,47 | 93,27 | 92,20

2,00 |66,38|70,55|71,86|71,75| 74,30 | 78,08 | 78,08 | 83,86 | 83,75 | 85,27 | 88,38 | 88,92 | 90,31 | 87,35 | 93,12 | 92,02 | 93,06

2,10 | 66,20 | 70,74 | 71,76 | 71,85 | 72,90 | 74,69 | 77,31 | 82,67 | 82,96 | 85,14 | 87,48 | 87,45 | 88,19 | 89,74 | 87,47 | 89,98 | 90,64

2,20 | 64,05|70,92|71,83|72,22|72,34|7257|77,39|78,76 | 80,02 | 84,73 | 84,31 | 88,33 | 89,25 | 90,60 | 86,98 | 90,26 | 92,05

2,30 | 66,70 | 71,12 | 71,52 | 72,80 | 72,94 | 72,23 | 78,31 | 85,28 | 77,77 | 76,31 | 78,86 | 83,55 | 81,37 | 84,24 | 85,20 | 84,56 | 81,99

Bulanmiklik Mertebesi Degerleri

2,40 165,96 | 71,28 | 72,00 | 73,36 | 72,18 | 71,92 | 74,61 | 85,76 | 76,50 | 75,64 | 76,91 | 80,59 | 80,95 | 81,75 | 76,90 | 85,00 | 83,87

2,50 | 65,95|70,66|72,18 |72,28 | 71,76 | 71,16 | 72,92 | 82,10 | 74,31 | 74,55 | 75,46 | 75,55 | 74,14 | 73,30 | 73,00 | 73,38 | 71,74

2,60 | 65,96 |70,86|72,45|72,19|71,32|70,78 | 70,66 | 73,43 | 74,59 | 72,37 | 72,97 | 76,15 | 73,78 | 73,21 | 73,12 | 75,43 | 71,71
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Bu tabloda elde edilen veriler incelendiginde Sekil 5.2°deki grafik elde edilmistir.

Eksen etikeleri;

X ekseni: 2°den 18’e 6bek sayisini

Y ekseni: olusturulan her bir degerin tutarlilik parametresi olan R-kare degerini
Z ekseni: 1.4’ten 2.6 ya bulaniklik mertebesini temsil etmektedir.

m 60,00-65,00 m65,00-70,00 = 70,00-75,00 m75,00-80,00
m 80,00-85,00 m 85,00-90,00 m90,00-95,00 m 95,00-100,00

R-Kare Degeri

Sekil 5.2. Model tutarlilig1 deney sonuglar1 grafiksel gosterim
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Bu deneyler ve ilgili grafik detayl olarak incelendiginde temel olarak ii¢ farkli ¢ikarim elde

edilmektedir.

Cikarim 1: Uyeliklerin ve iiyeliklerin transformasyonlarinin modelde yer almasi her durumda

modelin tutarliligini artirmastir.
Model 1 ‘de elde edilen modelin R-kare degeri Cizelge 5.11°de 6zetlenmistir.

Cizelge 5.11. Regresyon Modeli Tutarlilik Parametreleri

R-kare R-kare (adj) R-kare (pred)

64,12% 63,08% 62,21%

Model 1 ‘in R-kare degeri olan 64,12 degerinden daha diisiik bir tutarlilik degeri Cizelge
5.10’da gozlemlenmediginden herhangi bir 6bek sayist ve bulaniklik mertebesi igin
hesaplanan tiyelikler ve bu fyeliklerin transformasyonlarinin modelin tutarliligini her

durumda artirdigini séylemek miimkiindiir.

Bu boliim kapsaminda agiklanan ¢ikarim sadece bulaniklik mertebesinin 1.4,1.8, 2.2 oldugu
ve 2’den 18’e birer artigla tiim 6bek sayilart icin hesaplanan modeller 6zelinde yapilmistir
ancak bu calisma kapsaminda gerceklestirilen 221 deneyde de bu ¢ikarima aykiri bir duruma

rastlanmamis olup tiim ¢aligsmay1 kapsamaktadir.

Cikarim 2: Uyelikler hesaplanirken o6ngériilen 6bek sayisiin artist modelin  tahmin
tutarliliginda iyilesmeye olanak saglamistir. Bulaniklik mertebesi 1.4,1.8 ve 2.2 olan
modellerin farkli 6bek sayilari igin tutarlilik degerleri Cizelge 5.10°da belirtilmistir.
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98,37

100,00
95,00
90,00
85,00
80,00
75,00
70,00
65,00
60,00

R-Kare Degeri

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Obek Sayisi (c)

Sekil 5.3. Bulaniklik mertebesinin 1.4 oldugu modellerde tutarlilik parametresinin &bek

sayisina gore degisimi grafigi

Bulaniklik mertebesinin 1.4 degerini aldig1 modellerin farkli 6bek sayilarma gore tutarlilik
parametresi olan R-kare degerlerinin degisim grafigi Sekil 5.3’te de yer almaktadir.
Gortldiigii tizere 6bek sayisinin 2 oldugu modelde R-kare degeri 66,97 degerini alirken;
bulaniklik mertebesi sabit tutulup modeldeki 6bek sayisi artirildiginda elde edilen R-kare
degerinin artis gosterdigi ve dbek sayisinin 18 e ulagtigi noktada 98,14 degerine kadar ulastigi

gbzlemlenmistir.

95,00

90,00

85,00

o]
o
o
o

’

~
ul
o
o

’

R-Kare Degeri

70,00

65,00

60,00
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Obek Sayisi (c)

Sekil 5.4. Bulaniklik mertebesinin 1.8 oldugu modellerde tutarlilik parametresinin &bek

sayisina gore degisimi grafigi
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Bulaniklik mertebesinin 1.8 degerini aldig1 modellerin farkli 6bek sayilarina gore tutarlilik
parametresi olan R-kare degerlerinin degisim grafigi Sekil 5.4’te yer almaktadir. Gortildigii
iizere Obek sayisinin 2 oldugu modelde R-kare degeri 66,75 degerini alirken; bulaniklik
mertebesi sabit tutulup modeldeki 6bek sayisi artirildiginda elde edilen R-kare degerinin artig
gosterdigi ve Obek sayisimin 18 e ulastigi noktada 90,86 degerine kadar ulastig

gozlemlenmistir.

95,00

90,00

85,00

egeri

3

80,00

D

[J]
= 75,00
X
® 70,00

65,00

60,00

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Obek Sayisi (c)

Sekil 5.5. Bulaniklik mertebesinin 2.2 oldugu modellerde tutarlilik parametresinin 6bek

sayisina gore degisimi grafigi

Bulaniklik mertebesinin 2.2 degerini aldigir modellerin farkli 6bek sayilarina gore tutarlilik
parametresi olan R-kare degerlerinin degisim grafigi Sekil 5.5’te yer almaktadir. Goriildigi
iizere Obek sayisinin 2 oldugu modelde R-kare degeri 64,05 degerini alirken; bulaniklik
mertebesi sabit tutulup modeldeki 6bek sayisi artirildiginda elde edilen R-kare degerinin artig
gosterdigi ve Obek sayisinin 18 e ulastigi noktada 92,05 degerine kadar ulastig

gozlemlenmistir.

Bu boliim kapsaminda agiklanan ¢ikarim sadece bulaniklik mertebesinin 1.4,1.8, 2.2 oldugu
ve 2’den 18’e birer artigla tiim Obek sayilari i¢cin hesaplanan modeller 6zelinde yapilmistir
ancak bu caligma kapsaminda gerceklestirilen 221 deneyde de bu ¢ikarima aykirt bir duruma

rastlanmamis olup tiim ¢aligmay1 kapsamaktadir.

Cikarim 3: Obek sayisindaki artisin modelin tutarliligini artirmada olumlu rol oynadig
gozlemler sonucunda belirlenmis olmakla birlikte bir modelde ¢ok sayida dbeklesme olmasi

modelde kullanilan tiyelik degeri matrisindeki kolon sayisini, aymi sekilde iiyeliklerin
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transformasyonlar1 matrisindeki kolon sayisini artirdigindan tercih edilen bir durum degildir.
Obek sayis1 artisinin, modelin iyilesme ivmesi ile denge icinde belirli bir noktada tutulmasi
yapilan deneyler sonucunda elde edilen gézlemlerin bir sonucu olarak onerilmektedir. Bu

durum temsili olarak Sekil 5.6’da resmedilmistir.

Veri Degeri

Veri No

Sekil 5.6. Temsili ortiisen 6beklesme gosterimi

Bagka bir deyisle modelde iiyeliklerin hesaplanmasinda kullanilan 6bek sayisit degerlerinin
cok yiiksek secilmesi; modelin olusturulmasi ve tahmin yapilmasini zorlastirict etki
olusturabileceginden, kontrol edilebilir ve kullanim kolayliginin siirdiiriilebilir biiytikliikte
kalmasi ayn1 zamanda tahmin tutarliligini istenen seviyeye yakin olmasini saglayacak sekilde

bir dengede secilmelidir.

Ornegin Cizelge 5.12°de goriilebilecegi gibi dbek sayisinin 2°den 3’e cikarilmasi modelin
tutarlilig lizerinde %3.66 iyilesme saglamistir ve bu sekilde elde edilen %69,42 lik R-kare
degeri modelin tutarliligi agisindan yeterli degildir. Yine ayni sekilde 6bek sayisinin 13’ten
14’e ¢ikarilmast modelin tutarliligi tizerinde %0.77 iyilesme saglamistir, ancak bu sekilde

elde edilen %95.02 lik R-kare degeri modelin tutarliligi agisindan yeterli seviyededir.
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Cizelge 5.12. Bulaniklik mertebesinin 1.4 oldugu modellerde model tutarliligi degisimleri

Obek Sayisi Rokare % Degisim Obek Rokare % Degisim

Degeri Sayis1 Degeri
2 66,97 X 11 86,82 1,38%
3 69,42 3,66% 12 90,51 4,25%
4 71,72 3,31% 13 94,29 4,18%
5 72,84 1,56% 14 95,02 0,77%
6 72,94 0,14% 15 96,83 1,90%
7 75,43 3,41% 16 95,82 -1,04%
8 78,4 3,94% 17 98,37 2,66%
9 79,26 1,10% 18 98,41 0,04%
10 85,64 8,05%

Sabit bulaniklik mertebesi, bulaniklik mertebesinin 1.4 oldugu durumda 6bek sayisinin bir
artirtlmasi ile model tutarliliginda, bagka bir deyisle R-kare degerindeki artis Cizelge 5.12°de

gosterilmektedir.

Yine Cizelge 5.10°da yer alan veriler temel alinarak hesaplandiginda goriilmektedir ki 6bek
sayisinin 13’ten 18’e cikarilmasi modelin tutarlilig1 tizerinde %4.36 iyilesme saglamistir, bu
Obek sayisindaki artis modelin islem hacmini artirigi, islem zorlugu ve siiresi goz Oniinde

bulunduruldugunda tercih edilmeyebilir.

Bir baska 6rnek de Cizelge 5.10°da yer alan veriler olup, tabloda goriilebilecegi gibi 6bek
sayisinin 2’den 3’e ¢ikarilmasi modelin tutarlilig1 tizerinde %4.8 iyilesme saglamistir ve bu
sekilde elde edilen %69,94°liik R-kare degeri modelin tutarliligi acisindan yeterli degildir.
Yine ayni sekilde dbek sayisinin 15°ten 16’ya ¢ikarilmasi modelin tutarlilig: iizerinde %0.1
tyilesme saglamistir, ancak bu sekilde elde edilen %87,41 lik R-kare degeri modelin 1.8

bulaniklik mertebesi tutarliligi agisindan yeterli seviyededir.
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Cizelge 5.13. Bulaniklik mertebesinin 1.8 oldugu modellerde model tutarlilig1 degisimleri

Obek R-kare Obek R-kare
% Degisim % Degisim
Sayis1 Degeri Sayis1 Degeri
2 66,75 X 11 81,87 -2,3%
3 69,94 4,8% 12 86,55 5,7%
4 72,05 3,0% 13 87,86 1,5%
5 71,66 -0,5% 14 87,32 -0,6%
6 77,16 7,7% 15 87,41 0,1%
7 79,5 3,0% 16 87,65 0,3%
8 81,36 2,3% 17 88,1 0,5%
9 83,07 2,1% 18 90,86 3,1%
10 83,83 0,9%

Sabit bulaniklik mertebesi, bulaniklik mertebesinin 1.8 oldugu durumda 6bek sayisinin bir
artirtlmasi ile model tutarliliginda, bagka bir deyisle R-kare degerindeki artis Cizelge 5.13°te

gosterilmektedir.

Yine Cizelge 5.10’da yer alan veriler temel alinarak hesaplandiginda goriilmektedir ki 6bek
sayisinin 13’ten 18’e cikarilmasi modelin tutarliligr izerinde %3,41 iyilesme saglamistir, bu
obek sayisindaki artis modelin iglem hacmini artirisi, islem zorlugu ve siiresi gdz Oniinde

bulunduruldugunda tercih edilmeyebilir.

Ayni sekilde bulaniklik mertebesinin 2.2 oldugu durumda 6bek sayisinin bir artirilmast ile
model tutarliliginda, baska bir deyisle R-kare degerindeki artis Cizelge 5.14°de

gosterilmektedir.
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Cizelge 5.14. Bulaniklik mertebesinin 2.2 oldugu modellerde model tutarlilig1 degisimleri

T, R-kare % Obek | R-kare %

Degeri | Degisim Sayis1 Degeri | Degisim
2 64,05 X 11 84,73 5,9%
3 70,92 10,7% 12 84,31 -0,5%
4 71,83 1,3% 13 88,33 4,8%
5 72,22 0,5% 14 89,25 1,0%
6 72,34 0,2% 15 90,6 1,5%
7 72,57 0,3% 16 86,98 -4,0%
8 77,39 6,6% 17 90,26 3,8%
9 78,76 1,8% 18 92,05 2,0%
10 80,02 1,6%

Cizelge 5.15. Bulaniklik mertebesi ve dbek sayisina gore model tutarliligi degisimi

Obek Sayisi Obek Sayisi

/ Bulamkhik M=1,4 M=1,8 | M=2,2 |/Bulamkhk | M=14 | M=18 | M=2,2

Mertebesi Mertebesi
Cc=2 X X X Cc=11 0,01 -2,3% 5,9%
C=3 3,7% 4,8% 10,7% C=12 4,3% 57% -0,5%
C=4 0,03 3,0% 1,3% C=13 0,04 1,5% 4,8%
C=5 1,6% -0,5% 0,5% C=14 0,8% -0,6% 1,0%
C=6 0,00 7,7% 0,2% C=15 0,02 0,1% 1,5%
C=7 3,4% 3,0% 0,3% C=16 -1,0% 0,3% -4,0%
C=8 0,04 2,3% 6,6% C=17 0,03 0,5% 3,8%
C=9 1,1% 2,1% 1,8% C=18 0,0% 3,1% 2,0%
C=10 0,08 0,9% 1,6%

Son olarak Cizelge 5.15’te de benzer yorumlar yapmak miimkiindiir ancak simdiye dek bahsi
gecen hususlara ek olarak dikkat edilmesi gereken bir hususta sabit bulaniklik mertebesi
degeri icin O6bek sayisin kademeli artiginda R-kare degerinin artig yerine azalma gdstermesinin

miimkiin olabilecegidir.

63




Ornegin Cizelge 5.15’te goriilebilecegi gibi bulaniklik mertebesi 1.4 oldugu durumda &bek
sayist 15°ten 16’ya artarken ve R-kare degerinin artis gostermesi beklenirken ayni zamanda
da tiim bu 6bek sayist artiglarinda R-kare degeri pozitif bir artis ivmesine sahipken sadece bir

deger 0zelinde, %1 lik bir azalma tespit edilmistir.

Modelin tutarlilik parametresi olan R-kare degerindeki bu azalmanin 221 deney kapsaminda
elde edilen c¢ikarimi olumsuz etkileyecek siklikta ve Onem seviyesinde olmadigi

degerlendirilmistir.

0,12

0,10

0,08 —

0,06 —— —

0,04 — —1,4
’

0,02 [— et 1

0,00 2,2
002 |2 3 4 5 12 13 14 15 17 18

R-Kare Degeri % Degisimi

-0,04
-0,06

Obek Sayisi (c)

Sekil 5.7. Bulaniklik mertebesi 1.4,1.8 ve 2.2 olan modellerde model tutarliliginin 6bek

sayisina gore degisimi

Bu bolim kapsaminda bahsedilen ¢ikarimlar sadece bulaniklik mertebesinin 1.4,1.8, 2.2
oldugu ve 2’den 18’e birer artisla tim Obek sayilart i¢in hesaplanan modeller 6zelinde
yapilmistir ancak bu caligma kapsaminda gergeklestirilen 221 deneyde de bu ¢ikarima aykiri

bir duruma rastlanmamis olup tiim ¢alismay1 kapsamaktadir.
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6. BULANIK KUME ALGORITMASINDA YENI BiR YAKLASIM: COK
KATMANLI BULANIK REGRESYON MODELI

Cok katmanl iiyeliklerin modelde kullanimi ilk kez bu calisma kapsaminda yapilan deney
verileri aracilig1 ile gergeklestirilmistir. Bilindigi {izere yaygin ve hali hazirda kullanimda olan
yaklagim geregi belirlenen birer bulaniklik mertebesi ve dbek sayis1 degerleri icin iiyelik
degerleri ve transformasyonlar1 hesaplanir dogrusal regresyon modelinde kullanilarak
modelin tutarliligindaki degisimler gézlemlenir, simdiye kadar yapilan ¢alismalar ve bu tez
calismast kapsaminda yapilan deneyler de gostermistir ki {yelikler ve iyeliklerin

transformasyonlar1 modelin tutarliliginin artiritlmasinda énemli rol oynamistir.

A ——————
Girdi Degerleri Uyelikler Uyeliklerin Cikt1

Transfor- Degerleri
Xij (m=n, c=a) masyonlari

Sekil 6.1. Bulanik Regresyon Modeli temsili gosterimi [26]

Sekil 6.1°de goriilebilecegi tlizere dogrusal regresyon modeline girdi olarak eklenen liyelikler
ve transformasyonlar1 bu ¢alisma dahil bir ¢ok g¢alismada model tutarliligini artiran genel

gecer bir model ve yaklagimdir.

Bu c¢alisma kapsaminda ilk kez uygulanan ve sonuglari gozlemlenen yaklasim ise Bulanik
Regresyon Modeli (BRM) [28] kapsaminda sadece girdi degerlerinin, tek bir bulaniklik
mertebesi ve Obek sayisi icin hesaplanmis lyelik degerlerinin, bu iiyelik degerlerinin
transformasyonlarinin modelde ¢ikt1 tahmini amagl kullaniminin yani sira farkli bir iiyelik
matrisi ve iyeliklerin transformasyonlari martisinin de modelde kullanilarak elde edilen

melez modelin tutarliliginin gézlemlenmesidir.

Uyeliklerin

Uyelikler
Transformas-

(m=n, c=a) yonlari Cikt

Girdi Degerleri

o Degerleri
Xij Uyelikler Uyeliklerin
Transformas-

(m=p, c=b)
yonlar:

Sekil 6.2. Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeli temsili gosterimi
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Sekil 6.2°de temsil edilen ve ilk kez bu ¢aligma kapsaminda uygulanan Cok Katmanli Bulanik
Regresyon Modeli (CKBRM) yaklasimi ise mevcut Bulanik Regresyon modeline farkli 6bek
sayis1 ve/veya bulaniklik mertebesi i¢in hesaplanmis tyelikler ve transformasyonlarinin
eklenmesi ve Ongoriildiigii iizere Klasik Bulanik Regresyon Modeline kiyasla her deneyde
daha yiiksek R-kare degeri ile daha tutarli sonug¢lar veren model olusturulmasina olanak

saglamaktadir.
6.1. Cok Katmanh Bulanik Regresyon Modellerinin Tanmimlanmasi

Bu c¢alismada tek bir modelde birden fazla 6bek sayisi ve bulaniklik mertebesi i¢in hesaplanan
birden fazla iyelik ve iyeliklerin transformasyon matrislerinin modelde girdi olarak
kullanilmast denenecek olup modelin tutarliligi {izerinde bu uygulamanin etkisi

gozlemlenecektir.
A modeli bulaniklik mertebesi n, 6bek sayisi a olan bir model olsun.

6.1’de yer alan U matrisi A modeli kapsaminda BCO Algoritmasi aracilig1 ile hesaplanan

iiyelik degerlerinin depolandig1 matris olsun.

Ha11 : A Modeli kapsaminda birinci girdi degerinin birinci dbege aitlik derecesi, lyelik

degeri olsun.

Ha11 HMa21 " Haca

Uy = (6.1)

Hain Hazn *° Hacn
Ayni sekilde B modelini tanimlayalim.
B modeli bulaniklik mertebesi p, 6bek sayis1 b olan bir model olsun.

6.2’de yer alan Ug matrisi B modeli kapsaminda BCO Algoritmas1 araciligi ile hesaplanan

iiyelik degerlerinin depolandig1 matris olsun.

U 11 - B Modeli kapsaminda birinci girdi degerinin birinci 6bege aitlik derecesi, tliyelik
degeri olsun.
Hpa1 HMp21 *° Hpca

UB — . . s . (6.2)
Upin HMB2n *° HUBcn
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X matrisi BRM kapsaminda girdi olarak kabul edilecek A modeline gore hesaplanmis iiyelik
degerleri, bu fyeliklerin transformasyonlart ve girdi verilerinin depolandigi genel girdi

matrisidir.
x; . girdi verilerini temsil etmektedir.

,uzl .- A Modeli kapsaminda hesaplanan tiyeliklerin transformasyonlarmi temsil etmektedir.

2
|[1 Hat1 M g11 Xixr X1xnw |
2
XA = |1 Harz Hgq2 Xox1 0 Xoxmw | (6.3)
Ain H A1n nx1 nxnv

BRM kapsaminda girdi degerlerinin 6.3’te yer aldig1 {lizere; tek bir bulaniklik mertebesi ve
Obek sayisi i¢in hesaplanmis iiyelik degerlerinin, bu iiyelik degerlerinin transformasyonlarinin
ozetle Model A’nin verilerinin modelde ¢ikt1 tahmini amagli kullanimi miimkiin olup bu tip
regresyon modellemesinin BDR’ye kiyasla her durumda daha iyi sonug¢ verdigi onceki

boliimlerde gosterilmistir.

2 2
[1 pa11 a11 BB11 Kpiq X vt Xixnw |
| 1 2 2 x e x
XA+B — | . nuA:I,Z u A1,2 nuB'.l.Z u B,1,2 2.x1 2xnv| (64)
ll 2 2 X X J
Hain H41n  HBin Hp1p Xnx1 nxnv

[lk kez bu caliyma kapsaminda uygulanan Cok Katmanli Bulamk Regresyon Modeli
(CKBRM) yaklasimi ise mevcut Bulanik Regresyon modeline farkli 6bek sayisi ve/veya
bulaniklik mertebesi i¢in hesaplanmis tiyelikler ve transformasyonlarimin eklenmesi araciligi
ile olusan A+B gibi melez modeller bu tez ¢alismast kapsaminda olusturulmus ve modellerin
tutarlilik parametresi olan R-kare degerlerindeki degisiklikler gozlemlenmistir. ilgili CKBRM

Modelinin girdi matrisi 6.4’te yer almaktadir.

6.2. Cok Katmanh Uyeliklerin Modelin Tutarliig Uzerine Etkisi

Cok Katmanli Uyeliklerin Bulanik Regresyon Modeline eklenmesinin ardindan modeldeki
etkisi iyilestirmeye olanak saglayip saglamadigi tespit edilmeye calisilmistir. Hali hazirda
olusturulan 221 farkli model {izerinden asagidaki modeller secilmis bu secilen modeller Cok
Katmanli Bulanik Regresyon Modeline uygun olacak sekilde melez modeller olusturulmus ve

yeni modellerin tutarlilik parametresi olan R-kare degerleri incelenmistir.
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Deneme 1:

Bu deneme kapsaminda ele alinan ilk model 6bek sayis1 13, bulaniklik mertebesi 1.4 olan, R-

kare degeri %94.29 olan ve Model A olarak isimlendirilen modeldir.

m Uyelik 1. Obek m Uyelik 2. Obek m Uyelik 3. Obek m Uyelik 4. Obek m Uyelik 5. Obek
m Uyelik 6. Obek m Uyelik 7. Obek m Uyelik 8. Obek m Uyelik 9. Obek m Uyelik 10. Obek
m Uyelik 11. Obek = Uyelik 12. Obek Uyelik 13. Obek

Sekil 6.3: Model A’da yer alan bir verinin dbeklere aitliginin gosterimi

Model A’da yer alan tek bir verinin her bir 6bege iiyelik dereceleri Sekil 6.3’te gosterildigi
gibi olup bu verinin 12. Obegin karekteristik 6zelliklerine daha uygun nitelikte oldugu iiyelik
degerinin diger dbeklerin iiyelik degerlerine kiyasla ¢ok daha yiiksek olmasi sebebi ile agiktir.
Bagka bir deyisle bu verinin yiiksek tutarlilikla modellenmesi amaci ile olusturulacak Bulanik
Regresyon Modelinde en biiyiik agirliga sahip olacak; dolayisi ile sonug¢ tahminine en etkin
sekilde etki edecek dbek 12. Obektir.

Bu verinin diger obeklere de belli derecede iiye olup her bir verinin tim 6beklere iiyelikleri
toplam1 1°dir. Yani bu verinin modellenmesi ve karakteristik 6zelliklerinin tespitinde diger
obeklerin de az da olsa etkisi vardir, dogrusal regresyon modelleri liyelik degerlerini ihtiva
etmediginden her bir verinin karakteristik 6zelligini tek bir dbekmiscesine modelleme ve
tahmin etmeye ¢alisir bu nedenle de bu tez ¢alismasindaki gibi birden ¢ok 6begin karakteristik

Ozelliklerini gosterir nitelikte veriler i¢in yiiksek tutarlilikta modellerin elde edilmesi zor hatta
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imkansizdir. Az da olsa mevcut olan farkli 6beklere iiyelikler sayesinde verinin daha yiiksek

tutarlikta tahmini mimkin olabilmektedir.

m Uyelik 1. Obek m Uyelik 2. Obek m Uyelik 3. Obek m Uyelik 4. Obek m Uyelik 5. Obek
m Uyelik 6. Obek m Uyelik 7. Obek m Uyelik 8. Obek m Uyelik 9. Obek m Uyelik 10. Obek
m Uyelik 11. Obek m Uyelik 12. Obek = Uyelik 13. Obek

Sekil 6.4: Model A’da yer alan bir diger verinin dbeklere aitliginin gdsterimi

Ayni sekilde baska bir veri dikkate alindiginda ise yukarida yer alan Sekil 6.4 elde edilmistir.
Bu verinin ise bir éncekinin aksine 12. Obek yerine 7. Obege iiyeliginin en yiiksek olacak

sekilde vuku buldugu gozlemlenmistir.
Model A ozetle;
Model A: c=13, m=1.4 (%94.29) seklinde ifade edilmektedir.

Bu model kapsaminda elde edilen tyelik degerleri 6.5°te yer alan Ua matrisinde

depolanmaktadir.
Hai1 Haz1  Ha131
UA — cee e s e (65)
Ha1250 HMa22s50 °° HMHa13,250

Bu modelde yer alan verilerin tek tek incelenmesinin ardindan iiyeliklerin modeldeki etkisini
gozlemlemek adina ilk 25 verinin olusturdugu Onciil veri seti ve be bu verilere ait tiyelik
degerleri ile birlikte grafiksel gosterimi Sekil 6.5’te yer almaktadir. Bu sekilde goriilecegi
iizere ¢ikt1 degerlerinin mevcut yonelimi ile bazi 6bekler bazi alt veri setleri 6zelinde benzer

sekilde hareket etmis; veri setinin yonelimi 6bekler sayesinde tespit edilebilmistir.
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Ornek verecek olursak;

e 0-5 indisli verilerin yonelimi 12. Obek’e aitlikleri ile paralellik gdstermis,

e 5-10 indisli verilerin yonelimi 12 ve 7.Obeklerin iiyelik degerlerinin yonelimi ile

paralele hareket etmis,

e 14-20 indisli verilerin yonelimi ise yine 7. Obek ile benzerlik gdstermis,

e son olarak da 20-25 indisli verilerin yonelimi 4. Obek’e aitlik verileri ile paralel

hareket etmistir.

3,5

2,5 ®

1,5

X

X

X

0,5

0

@ Cikti
Degeri

@ Uyelik 5. Obek

M Uyelik 10. Obek

5 10

M Uyelik 1. Obek A Uyelik 2. Obek

+ Uyelik 6. Obek

Uyelik 11. Obek

= Uyelik 7. Obek

Uyelik 12. Obek

15

X Uyelik 3. Obek

Uyelik 8. Obek

Uyelik 13. Obek

20

| | m ¥
0 —H—N—N—ﬁ—ﬂ—ﬂ—ﬂ—ﬁ—ﬂ—w—m—m—ﬂ_m_m_g T Ls%_g—?‘l—m—»’q—u

25

X Uyelik 4. Obek

@ Uyelik 9. Obek

Sekil 6.5. Model A’da belirtilen iiyelik degerlerinin ¢ikti degeri ile dagilimu (ilk 25 veri)

Model A’da verilen ilk 25 verinin her bir 6bege iiyelik degerlerinin gosterildigi Sekil 6.6’da;

verilerin agirlikli olarak 5 farkli 6bekte yiiksek deger aldig1 gozlemlenmektedir. Bu aslinda

orneklem olarak alinan 25 verinin karakteristik 6zelliklerinin farkli veriler 6zelinde farkl

obeklere benzestigini gostermekte olup Bulanik Regresyon Modelinin etki ydntemini

Ozetlemektedir.

X matrisi Bulanik Regresyon Modeli (BRM) kapsaminda girdi olarak kabul edilecek A

modeline gore hesaplanmis iiyelik degerleri, bu flyeliklerin transformasyonlar1 ve girdi

verilerinin depolandigi genel girdi matrisidir.
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x; . girdi verilerini temsil etmektedir.

u? ain A Modeli kapsaminda hesaplanan {iyeliklerin transformasyonlarini temsil etmektedir.

2
1 pgr1 o A11  Xwxr 7 Xixnw
1 2 X e X
XA =|" llA:1,2 u a1z t2x 2xnv (6.6)
2
1 Haan H Aln Xnx1 " Xnxnv

Uyelik Degerleri

Veri No

Uyelik Degeri Belirtilen Obek Numarasi

Sekil 6.6. Model A’da belirtilen iiyelik degerlerinin gdsterimi (ilk 25 Veri)

Verilerin 6beklere iiyeliklerinin siddetine gore verilerin Obeklere aitlikleri, siddetli, orta

derecede ve zay1f seklinde siniflandirilabilmektedir [31]:

e Siddetli Uyelik: Bir verinin bir dbege aitligi yani iiyelik degeri 0,99 ile 0, 65 arasinda
ise lyeligi siddetli tiyelik olarak nitelendirilir ve ilgili veri agirlikli olarak bu 6begin
karakteristik 6zelliklerini tasir denilebilmektedir.

e Orta Dereceli Uyelik: Bir verinin bir 6bege aitligi yani iiyelik degeri 0, 65 ile 0,40
arasinda ise iiyeligi orta dereceli liyelik olarak nitelendirilir ve ilgili veri genel olarak

bu 6begin karakteristik 6zelliklerini tagir denilebilmektedir.
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o Zayif Uyelik: Bir verinin bir dbege aitligi yani iiyelik degeri 0, 40 tan az ise iiyeligi

zay1f tiyelik olarak nitelendirilir ve ilgili veri genel olarak bu 6begin karakteristik

Ozelliklerini tasimamaktadir sadece sinirh etki s6z konusudur denilebilmektedir.

Bu siniflandirma kapsaminda Sekil 6.6’da bes siddetli iiyelik 6begi, bir orta dereceli iiyelik

obegi, iki adet de zayif liyelik 6begi tespit edilmistir.

Bu deney kapsaminda kullanilan diger model ise obek sayisi 14, bulaniklik mertebesi 1.4

olan, R-kare degeri %95.02 olan ve Model B olarak isimlendirilen modeldir. Ozetle;

B: c=14, m=1.4 (%95.02) seklinde ifade edilmektedir.

Bu model kapsaminda elde edilen tyelik degerleri 6.7°de yer alan Ug matrisinde

depolanmaktadir.
U111 HB21 HUB,14,1
UB — cee cen (6.7)
Upin HUB2n UB,14n
: *
3,5 o ¢ 0
5 3 TS * L 2 VR i l %
(]
T 25 YV e & 4 o S * PO * . ]
3 .
T 15
= 1
L4 S 4 ® ¢ o0
0,5 | Py
clpemm oAt annnnd 8 0dem
0 5 10 15 20 25
Veri No
@ Cikti M Uyelik 1. Obek A Uyelik 2. Obek X Uyelik 3. Obek X Uyelik 4. Obek
Degeri
® Uyelik 5. Obek + Uyelik 6. Obek = Uyelik 7. Obek Uyelik 8. Obek @ Uyelik 9. Obek
M Uyelik 10. Obek Uyelik 11. Obek Uyelik 12. Obek Uyelik 13. Obek Uyelik 14. Obek

Sekil 6.7. Model B’de belirtilen iiyelik degerlerinin ¢ikt1 degeri ile dagilim (Ilk 25 Veri)

Model B’de hesaplanan iiyeliklerin modeldeki etkisini gozlemlemek adina ilk 25 verinin

olusturdugu onciil veri seti ve bu verilere ait liyelik degerleri ile birlikte grafiksel gosterimi

Sekil 6.7°de yer almaktadir. Bu sekilde yeniden goriilecegi iizere ¢ikti degerlerinin mevcut
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yonelimi ile bazi dbekler bazi alt veri setleri 6zelinde benzer sekilde hareket etmis; veri

setinin yonelimi 6bekler sayesinde tespit edilebilmistir.
Ozetleyecek olursak;

e 0-7 indisli verilerin ydnelimi 11. Obek’e aitlikleri ile paralellik gdstermis,

e 7-12 indisli verilerin yonelimi 13. Obek’e aitlikleri ile paralellik gdstermis

e 15-20 indisli verilerin ydnelimi ise yine 3. Obek ile benzerlik gdstermis,

e Son olarak da 22-25 indisli verilerin ydnelimi 9. Obek’e aitlik verileri ile paralel

hareket etmistir.

X® matrisi Bulamk Regresyon Modeli (BRM) kapsaminda girdi olarak kabul edilecek B
modeline gore hesaplanmis liyelik degerleri, bu iiyeliklerin transformasyonlar1 ve girdi

verilerinin depolandigi genel girdi matrisi olup 6.8’de gosterilmistir.

x; . girdi verilerini temsil etmektedir.

u? g1 A Modeli kapsaminda hesaplanan tyeliklerin transformasyonlarini temsil etmektedir.
[1 wBaa HZB,M X1x1 " Xixnw |

XB = |1 UB1,2 .UZB,LZ Xox1 x2xnv| (6.8)
ll UBan /12 Bin Xnx1 xnxan
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Sekil 6.8. Model B’de belirtilen iiyelik degerlerinin gosterimi (Ilk 25 Veri)

Model B’da verilen ilk 25 verinin her bir 6bege tiyelik degerlerinin gosterildigi Sekil 6.8’de;

verilerin agirlikli olarak 5 farkli obekte yliksek deger aldigi; daha detayli incelersek bes

siddetli tiyelik Obegi, bir orta dereceli iiyelik 6begi, iki adet de zayif iiyelik Obegi tespit

edilmistir. Bu aslinda 6rneklem olarak alinan 25 verinin karakteristik 6zelliklerinin farkli

veriler 6zelinde farkli 6beklere benzestigini gostermekte olup Bulanik Regresyon Modelinin

etki yontemini 6zetlemektedir.

Bu iki model Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeline girdi olarak sunuldugunda olusan

melez modelin tutarlilik parametresi R-kare degerinin %99.89 oldugu gézlemlenmis olup bu

melez modelin A ve B modellerinin tutarliligindan daha yiiksek bir R-kare degerine ulastigi

gbzlemlenmistir. Ozetle;

A+B = 9%99.89 seklinde ifade edilebilmektedir. Ilgili CKBRM Modelinin girdi matrisi

6.9’da yer almaktadir.

74



2 2
1 pain K411 HB11 Hpiq Xixa 7 Xixnw

2 2
XA+B — 1 Harz H A1,2 Upi2 H B,1,2 Xox1 " Xoxnw (6 9)

2 2
1 Hain H Aln Upin H Bin Xnx1 " Xnxnv

Ayrica bu tutarlilik diizeyine Bulanik Regresyon Analizi kapsaminda olusturulan 221 modelin
hi¢ birinde ulagilamadigi; BRM kapsaminda ulasilabilen en yiiksek R-kare degerinin %98,41
oldugu dikkat cekmektedir.

Cizelge 5.16. Deneme 1 model igerikleri ve model tutarliliklar1 6zet tablosu

Deney Numarasi Girdi Model Kodu Model Tutarhihg: (R-kare)
A:c=13, m=14 %094.29
B: c=14, m=1.4 %095.02
A+B 2099.89

Bulanik Regresyon Analizine farkli bir boyut katan birden fazla 6bek sayisi ve bulaniklik
mertebesi i¢in hesaplanan lyelik degerlerinin tek bir modelde kullanimi ve yaklagimin
modelin tutarlilik parametresi tizerine etkisi A ve B Modelleri temel alinarak olusturulan Cok
Katmanli Bulanik Regresyon Modelinde artis gostermistir. ilgili modellerin genel yapisi ve

model tutarliliklar1 Cizelge 5.16’da belirtilmistir.

Model A+B’de hesaplanan iiyeliklerin modeldeki etkisini gézlemlemek adina ilk 25 verinin
olusturdugu onciil veri seti ve bu verilere ait liyelik degerleri ile birlikte grafiksel gdsterimi
Sekil 6.9’da yer almaktadir. Bu sekilde goriildiigii tizere ¢ikt1 degerlerinin mevcut yonelimi ile
baz1 6bekler bazi alt veri setleri 6zelinde benzer sekilde hareket etmis; veri setinin yonelimi

obekler sayesinde tespit edilebilmistir.
Ozetleyecek olursak;

e 0-7 indisli verilerin yonelimi Model B-9.0bek e aitlikleri ile paralellik gostermis,
e 8-19 indisli verilerin yonelimi Model A-8. Obek e aitlikleri ile paralellik gdstermis
e 19-25 indisli verilerin yonelimi ise es zamanli olarak Model A — 12. Model B- 8.

Obekler ile benzerlik gdstermistir.
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Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeli, hali hazirda kullanimda olan Bulanik Regresyon
Analizi’ne ek olarak modelde yer alan verileri daha ¢ok kapsadigi ve yonelimlerini daha ¢ok
yansitan Obek ve iiyelik degerlerine sahip olmasi sebebi ile olusturulan melez modelin

tutarliliginin arttig1 gézlemlenmistir.

4
2
3,5 2 3 r o
* .
3 N L 4 L
. ¢l .
o | o * .
2,5 * I8 o *
— L 2
(]
F1SY)) ‘
a2
@
>
1,5
1 7N >< /N — =
X X - X &
= - X
0,5 =
A N X
n m H ERE
2 9 “"'V""I"?“‘»"‘F"*F"” ’-rqmrwf"‘\/‘::r‘”‘g
0 —— ‘Y e e Y O S O S e S my SOy S ey S my S s GNP ey S my SO py SR s SN mas S my W ey SO
0 5 10 15 20 25
Veri No
@ Cikti B Model A A Model A X Model A X Model A
Degeri Uyelik 1. Obek Uyelik 2. Obek Uyelik 3. Obek Uyelik 4. Obek
® Model A + Model A =Model A = Model A ¢ Model A
Uyelik 5. Obek Uyelik 6. Obek Uyelik 7. Obek Uyelik 8. Obek Uyelik 9. Obek
B Model A A Model A X Model A X Model A Model B
Uyelik 10. Obek Uyelik 11. Obek Uyelik 12. Obek Uyelik 13 Obek Uyelik 1. Obek
+ Model B =Model B Model B © Model B [ Model B
Uyelik 2. Obek Uyelik 3. Obek Uyelik 4. Obek Uyelik 5. Obek Uyelik 6. Obek
Model B *X Model B Model B Model B Model B
Uyelik 7. Obek Uyelik 8. Obek Uyelik 9. Obek Uyelik 10. Obek Uyelik 11. Obek
Model B Model B Model B
Uyelik 12. Obek Uyelik 13. Obek Uyelik 14. Obek

Sekil 6.9 Model A ve B’de belirtilen iiyelik degerleri ve ¢ikti degerlerinin gosterimi (Ilk 25 Veri)
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Sekil 6.10. Model A+B’de belirtilen iiyelik degerlerinin gdsterimi (Ilk 25 Veri)

Model A+B’de verilen ilk 25 verinin her bir 6bege tiyelik degerlerinin gdsterildigi Sekil 6.9
ve Sekil 6.10°da wverilerin agirlikli olarak 10 farkli obekte yiiksek deger aldig:
gozlemlenmektedir. Bu aslinda 6rneklem olarak alinan 25 verinin karakteristik 6zelliklerinin
farkli veriler 6zelinde farkli obeklere benzestigini gostermekte olup Bulanik Regresyon
Modelinin etki yonteminin Cok Katmanli Bulanik Regresyon Analizinde ayni Bulanik
Regresyon Modelinin dogrusal regresyon modelini giiclendirdigi sekilde Bulanik Regresyon

Modelini gii¢lendirdigini ve modelin tutarliligini 6zetledigini gostermektedir.

Deneme 2:

Bu deneme kapsaminda ele alinan ilk model 6bek sayisi 3, bulaniklik mertebesi 2.6 olan, R-

kare degeri %66.29 olan ve Model D olarak isimlendirilen modeldir.
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2. Obege 1. Obege 2. Obege
1. Obege Uyelik Uyelik Uyelik
Oyelik Degeri Degeri Degeri
Degeri (c=3, (c=3, (c=3,
(c=3, m=2.6 m=2.6 m=2.6
m=2.6 icin); icin) ; igin);
icin); ,295825 0,198461 0,436502
0,364220 ) ]
3.0bege 3. Obege
Uyelik Uyelik
Degeri Degeri
(c=3, (c=3,
m=2.6 m=2.6
icin); igin) ;
0,339955 || 0,365037

Sekil 6.11. Model D’de yer alan iki farkli verinin dbeklere aitliginin gosterimi

Bu verinin modellenmesi ve karakteristik ozelliklerinin tespitinde tiyelik degerlerinin etkisi

bulunmaktadir, sadece en yiiksek derece ile

ait olduklar1 6begin degil daha az etki ile liye

olunana 6begin de verinin yonelimini belirlemede etkisi asikardir. Ayrica bu degerlendirme

her bir verinin Sekil 6.11°de belirtildigi iizere farkl liyelik degerlerine sahip olmasi hasebiyle

her bir veri i¢in farkli sekilde gecerlidir.

Ozetle;

D: m=2.6, c= 3 (%66.29) seklinde ifade edilmektedir.

0,6
205 By A X
8 03 4‘_‘_‘_%_* N — b A A o__o 4*_!_%
X Y2 L
D ! X
o 0,1
>
dh) 0,0 T T T T 1
> 0 5 10 15 20 25

Veri No
& Cikti B Uyelik Degeri A Uyelik Degeri X Uyelik Degeri
Degerleri/10 c=3, m=2.6 c=3, m=2.6 c=3, m=2.6

Sekil 6.12. Model D’de belirtilen iiyelik degerleri ile ¢ikt: degerinin dagilimi (Ilk 25 Veri)

Model D kapsaminda hesaplanan iiyelik degerlerinden ilk 25’1 ve tahmin edilmek {izere

model olusturulmaya calisilan ¢ikt1 degeri yonelimlerini gozlemlemek amaci ile Sekil 6.12

olusturulmustur. Sekil 6.12°de goriisebilecegi ve bir onceki deneyde acik¢a ifade edildigi
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iizere 25 cikt1 degerinin yonelimleri farkli 6beklerce taklit edilmekte oldugundan modelde

iiyelik degerlerinin varligt modelin tutarliliini artirmaktadir.

Bu deney kapsaminda kullanilan diger model ise dbek sayist 4, bulaniklik mertebesi 2.6 olan,

R-kare degeri % 66.97 olan ve Model E olarak isimlendirilen modeldir.

Model D’de hesaplanan iiyeliklerin modeldeki etkisini gozlemlemek adma ilk 25 verinin
olusturdugu onciil veri seti ve be bu verilere ait {iyelik degerleri ile birlikte grafiksel gosterimi
Sekil 6.12°de yer almaktadir. Bu sekilde yeniden goriilecegi iizere cikti degerlerinin mevcut
yonelimi ile bazi obekler bazi alt veri setleri 6zelinde benzer sekilde hareket etmis; veri

setinin yonelimi dbekler sayesinde tespit edilebilmistir.

1.0bege 2. Obege
gy?“k. Sbes 1. Obege Uyelik
(C=ngr$‘r=|2 Zb?/eﬁﬁe vaelik' Degeri
.6 icin); Degeri Degeri (Cﬂ.l'm:
0,179434 (c=4,m=2 | (c=4,m= 2.6 igin);
6icin); | 2-6igin); 0,29561
0,257626 | 0,25182
.06k | 4, Opege 3. Gbege
4. Obeée Uy?“k. Uye||k Uvelik
Oyelik Degeri Degeri S seri
Degeri (c=4,m=2. (c=4,m= Degeri
(c=4,m=2. 6 icin) ; N (c=4,m=
6 icin) ; 0,342256 | 2:6icin); 2.6 icin);
0,220684 0,14528 0,30727

Sekil 6.13. Model E’de yer alan iki farkli verinin 6beklere aitliginin gosterimi

Sekil 6.13’te ise Model E kapsaminda yer alan iki farkli verinin iyelik degerleri ve
birbirlerinden farkli oluslar1 gosterilmistir. Bu veri kiimesinin modellenmesi ve karakteristik
ozelliklerinin tespitinde iiyelik degerlerinin etkisi bulundugu asikar olup sadece en yiiksek
derece ile ait olduklar1 O6begin degil daha az etki ile iiye olunana Obegin de etkisi soz

konusudur.
Ozetle; E: m=2.6, c= 4 (%66.97) seklinde ifade edilmektedir.

Model E kapsaminda hesaplanan iiyelik degerlerinden ilk 25’1 ve tahmin edilmek {izere model
olusturulmaya calisilan c¢ikti degeri yonelimlerini gozlemlemek amaci ile Sekil 6.12
olusturulmustur. Sekil 6.12°de goriisebilecegi ve bir onceki deneyde acgikca ifade edildigi
iizere 25 ¢ikti degerinin yonelimleri farkli 6beklerce taklit edilmekte oldugundan modelde

iiyelik degerlerinin varligi modelin tutarliligini artirmaktadir.
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Sekil 6.14. Model E’de belirtilen iiyelik degerleri ile ¢ikt1 degerinin dagilimi (Ilk 25 Veri)

Model E’de hesaplanan iiyeliklerin modeldeki etkisini gozlemlemek adina ilk 25 verinin
olusturdugu onciil veri seti ve be bu verilere ait liyelik degerleri ile birlikte grafiksel gosterimi
Sekil 6.14’te yer almaktadir. Bu sekilde yeniden goriilecegi lizere ¢ikt1 degerlerinin mevcut
yonelimi ile baz1 obekler bazi alt veri setleri 6zelinde benzer sekilde hareket etmis; veri

setinin yonelimi dbekler sayesinde tespit edilebilmistir.

Bu iki model Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeline girdi olarak sunuldugunda olusan
melez modelin tutarlilik parametresi R-kare degerinin %81.25 oldugu gézlemlenmis olup bu
melez modelin D ve E modellerinin tutarliligindan daha yiiksek bir R-kare degerine ulastigi

gdzlemlenmistir. Ozetle;
D+E= %81.25 seklinde ifade edilebilmektedir.

Model D+E’de hesaplanan iiyeliklerin modeldeki etkisini gézlemlemek adina ilk 25 verinin
olusturdugu onciil veri seti ve be bu verilere ait iiyelik degerleri ile birlikte grafiksel gosterimi

Sekil 6.15°te yer almaktadir.
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Sekil 6.15. Model D+E’de belirtilen iiyelik degerlerinin gosterimi (Ilk 25 Veri)

Bu deneyde bir adim daha atilarak Model F tanimlanmistir, 6bek sayist 5, bulaniklik

mertebesi 2.6 olan, R-kare degeri %66.97 olan ve Model E olarak isimlendirilen modeldir.

1. Obege
Uyelik
Degeri
(c=5,
m=2.6
icin);

0,2120

5. Obege bege

0,247442

! Obege

1. Obege
Uyelik
Degeri

(c=5,
m=2.6
icin);

0,169818

Uyelik elik Uyelik
Degeri geri Degeri
(c=5, c=5, (=5,
m=2.6 m=2.6 m=2.6
icin); icin); icin);
0,109175 0,160191 0,271127

icin) ;
0,242951

m=2.
icin) ;
0,117093

2. Obege
Uyelik
Degeri
(c=5,
m=2.6
icin);
0,179521

icin) ;
0,290617

Sekil 6.16. Model F’de yer alan iki farkli verinin 6beklere aitliginin gosterimi

Sekil 6.16’da Model F’de yer alan iki farkli verinin iiyelik degerleri ve birbirlerinden farkli

oluslar1 gosterilmis olup, bu veri kiimesinin modellenmesi ve karakteristik ozelliklerinin

tespitinde iiyelik degerlerinin etkisi bulundugunun teyidi yapilmistir.
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Ozetle;

F: m=2.6, c=5 (%66.29) seklinde ifade edilmektedir.
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Sekil 6.17. Model F’de belirtilen iiyelik degerleri ile ¢ikt: degerinin dagilimi (ilk 25 Veri)

Model F’de hesaplanan iiyeliklerin modeldeki etkisini gézlemlemek adina ilk 25 verinin
olusturdugu onciil veri seti ve be bu verilere ait tiyelik degerleri ile birlikte grafiksel gosterimi
Sekil 6.17°de yer almaktadir. Bu sekilde yeniden goriilecegi tizere ¢ikti degerlerinin mevcut
yonelimi ile bazi 6bekler bazi alt veri setleri 6zelinde benzer sekilde hareket etmis; veri

setinin yonelimi 6bekler sayesinde tespit edilebilmistir.

D ve F modellerinin Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeline girdi olarak sunuldugunda
olusan melez modelin tutarlilik parametresi R-kare degerinin %81.95 oldugu gozlemlenmis
olup bu melez modelin D ve F modellerinin tutarliligindan daha yiiksek bir R-kare degerine

ulastig1 gézlemlenmistir.
Ozetle;

D+F= %81.95
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Model D+F’de hesaplanan {iyeliklerin modeldeki etkisini gézlemlemek adina ilk 25 verinin

olusturdugu onciil veri seti ve be bu verilere ait liyelik degerleri ile birlikte grafiksel gosterimi

Sekil 6.18’de yer almaktadir.
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Sekil 6.18. Model D+F’de belirtilen iiyelik degerlerinin gosterimi (Ilk 25 Veri)

Ayni sekilde E ve F modellerinin Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeline girdi olarak

sunuldugunda olusan melez modelin tutarlilik parametresi R-kare degerinin %80.48 oldugu

gbzlemlenmis olup bu melez modelin D ve F modellerinin BRM Modeli tutarliligindan daha

yiiksek bir R-kare degerine ulagtigi gdzlemlenmistir.

Ozetle;

E+F=% 80.48

Model E+F’de hesaplanan tiyeliklerin modeldeki etkisini gozlemlemek adina ilk 25 verinin

olusturdugu Onciil veri seti ve be bu verilere ait liyelik degerleri ile birlikte grafiksel gosterimi

Sekil 6.18°de yer almaktadir.
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Model E+F’de hesaplanan {iyeliklerin modeldeki etkisini gozlemlemek adina ilk 25 verinin
olusturdugu dnciil veri seti ve be bu verilere ait iyelik degerleri ile birlikte grafiksel gosterimi

Sekil 6.19°da yer almaktadir.
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Sekil 6.19. Model E+F,’de belirtilen iiyelik degerlerinin gosterimi (Ilk 25 Veri)

Son olarak D, E ve F modellerinin Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeline girdi olarak
sunuldugunda olusan melez modelin tutarlilik parametresi R-kare degerinin %73.79 oldugu
gozlemlenmis olup bu melez modelin D, E ve F modellerinin tutarliligindan daha yiiksek bir

R-kare degerine ulastig1 gézlemlenmistir.
Ozetle;
D+E+F = %73.79 seklinde ifade edilmektedir.

Son olarak Model D+E+F’de hesaplanan {iyeliklerin modeldeki etkisini gézlemlemek adina
ilk 25 verinin olusturdugu onciil veri seti ve be bu verilere ait iiyelik degerleri ile birlikte

grafiksel gosterimi Sekil 6.20’de yer almaktadir.
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Sekil 6.20. Model D+E+F’de belirtilen iiyelik degerlerinin gdsterimi (ilk 25 Veri)

Cok katmanli iiyelik degerlerinin modelde kullanimi ¢ikti degerini ve bu degerin zamana

bagl egilimlerini BRM’ye kiyasla daha ¢ok sayida temsil ve taklit edebildiginden modeldeki

varliklarinin modeli iyilestirdigi gézlemlenmistir.
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Cizelge 5.17. Deneme 2 model igerikleri ve model tutarliliklar1 6zet tablosu

Deney Numarasi Girdi Model Kodu Model Tutarhhg (R-kare)

D: m=2.6, c=3 %066.29
E: m=2.6, c=4 %066.97
F: m=2.6, c=5 %066.29
D+E %81.25
D+F %081.95
E+F %080.48
D+E+F %73.79

Bu deneyde de goriildiigi lizere, Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeli, Bulanik
Regresyon Modelinde olusturulan modellere kiyasla R-kare degeri daha yiiksek melez

modellerin olusturulmasina olanak saglamaktadir.

Deneme 3:

Bu deneme kapsaminda ele alinan ilk model 6bek sayis1 7, bulaniklik mertebesi 1.7 olan, R-

kare degeri %75,78 olan ve Model G olarak isimlendirilen modeldir. Ozetle;
G: m=1.7, c= 7 (%75,78) seklinde ifade edilmektedir.

Bu deney kapsaminda kullanilan diger model ise dbek sayisi 8, bulaniklik mertebesi 1.7 olan,

R-kare degeri %80,54 olan ve Model H olarak isimlendirilen modeldir. Ozetle;
H: m=1.7, c= 8 (%80,54) seklinde ifade edilmektedir.

Bu iki model Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeline girdi olarak sunuldugunda olusan
melez modelin tutarlilik parametresi R-kare degerinin %88.69 oldugu gézlemlenmis olup bu
melez modelin G ve H modellerinin tutarliligindan daha yiiksek bir R-kare degerine ulastigi

gbzlemlenmistir. Ozetle;
G+H= %288,69 seklinde ifade edilmektedir.

Bu deneyde fazladan bir adim daha atilarak Model I tanimlanmistir, 6bek sayis1 9, bulaniklik
mertebesi 1.7 olan, R-kare degeri %82,89 olan ve Model I olarak isimlendirilen modeldir.

Ozetle;
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I: m=1.7, c= 9 (%82,89) scklinde ifade edilmektedir.

Ayni sekilde G ve I modellerinin Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeline girdi olarak
sunuldugunda olusan melez modelin tutarlilik parametresi R-kare degerinin %88.54 oldugu
gozlemlenmis olup bu melez modelin G ve I modellerinin tutarliligindan daha yiiksek bir R-

kare degerine ulagtigi gdzlemlenmistir. Ozetle;
G+1= %88,54 seklinde ifade edilmektedir.

Yine benzer sekilde H ve I modellerinin Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeline girdi
olarak sunuldugunda olusan melez modelin tutarlilik parametresi R-kare degerinin %99,21
oldugu gozlemlenmis olup bu melez modelin H ve I modellerinin tutarliligindan daha yiiksek

bir R-kare degerine ulastig1 gdzlemlenmistir. Ozetle;
H+1= %92,21 seklinde ifade edilmektedir.

Son olarak G, H ve I modellerinin Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeline girdi olarak
sunuldugunda olusan melez modelin tutarlilik parametresi R-kare degerinin %94.63 oldugu
gozlemlenmis olup bu melez modelin G, H ve I modellerinin tutarliligindan daha yiiksek bir

R-kare degerine ulastign gézlemlenmistir. Ozetle;
G+H+1= %094,63 seklinde ifade edilmektedir.

Cizelge 5.18. Deneme 3 model igerikleri ve model tutarliliklar1 6zet tablosu

Deney Numarasi Girdi Model Kodu Model Tutarhihigr (R-kare)

%75,78
H: m=1.7,c=8 %80,54
I: m=1.7,¢c=9 %082,89
G+l %088,54
H+I1 292,21
G+H %088,69
G+H+I %094,63

Bu deneyde de goriildiigli lizere, Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeli, Bulanik
Regresyon Modelinde olusturulan modellere kiyasla R-kare degeri daha yiiksek melez

modellerin olusturulmasina olanak saglamaktadir.

87



Deneme 4:

Bu deneme kapsaminda ele alinan ilk model 6bek sayisi 15, bulaniklik mertebesi 1.5 olan, R-

kare degeri %87,62 olan ve Model J olarak isimlendirilen modeldir. Ozetle;
J: m=1.5, c= 15 (%87,62) seklinde ifade edilmektedir.

Bu deney kapsaminda kullanilan diger model ise 6bek sayis1 16, bulaniklik mertebesi 1.5

olan, R-kare degeri %89,62 olan ve Model K olarak isimlendirilen modeldir. Ozetle;
K: m=1.5, c= 16 (%089,62) seklinde ifade edilmektedir.

Bu iki model Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeline girdi olarak sunuldugunda olusan
melez modelin tutarlilik parametresi R-kare degerinin %98,77 oldugu gézlemlenmis olup bu
melez modelin G ve H modellerinin tutarliligindan daha yiiksek bir R-kare degerine ulastigi

gdzlemlenmistir. Ozetle;
J+K= 998,77 scklinde ifade edilmektedir.

Bu deney kapsaminda kullanilan diger model ise dbek sayisi 16, bulaniklik mertebesi 1.5

olan, R-kare degeri %89,62 olan ve Model L olarak isimlendirilen modeldir. Ozetle;
L: m=1.5,c=17 (%91.33) scklinde ifade edilmektedir.

Ayni sekilde J ve L modellerinin Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeline girdi olarak
sunuldugunda olusan melez modelin tutarlilik parametresi R-kare degerinin %98,95 oldugu
gozlemlenmis olup bu melez modelin G ve I modellerinin tutarliligindan daha yiiksek bir R-

kare degerine ulastig1 gdzlemlenmistir. Ozetle;
J+L= %098,95 seklinde ifade edilmektedir.

Yine benzer sekilde K ve L modellerinin Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeline girdi
olarak sunuldugunda olusan melez modelin tutarlilik parametresi R-kare degerinin %99,37
oldugu gozlemlenmis olup bu melez modelin K ve L modellerinin tutarliligindan daha yiiksek

bir R-kare degerine ulastig1 gdzlemlenmistir. Ozetle;
K+L=%99,37 seklinde ifade edilmektedir.

Son olarak J, K ve L modellerinin Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeline girdi olarak

sunuldugunda olusan melez modelin tutarlilik parametresi R-kare degerinin %99,87 oldugu
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gozlemlenmis olup bu melez modelin G, H ve I modellerinin tutarliligindan daha yiiksek bir

R-kare degerine ulastign gdzlemlenmistir. Ozetle;
J+K+L=%99,87 seklinde ifade edilmektedir.

Cizelge 5.19. Deneme 4 model igerikleri ve model tutarliliklar1 6zet tablosu

Deney Numarasi Girdi Model Kodu Model Tutarhhg (R-kare)

J: m=15,c¢c=15 %387,62
K: m=1.5, c=16 089,62
L: m=1.5,c=17 %91.33
J+K %98,77
J+L %098,95
K+L 299,37
J+K+L 299,87

Bu deneyde de goriildiigi tlizere, Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeli, Bulanik
Regresyon Modelinde olusturulan modellere kiyasla R-kare degeri daha yiiksek melez

modellerin olusturulmasina olanak saglamaktadir.

Deneme 5:

Bu deneme kapsaminda ele alinan ilk model dbek sayis1 16, bulaniklik mertebesi 1.9 olan, R-

kare degeri %91,47 olan ve Model M olarak isimlendirilen modeldir. Ozetle;
M: m=1.9, c= 16 (%91,47) seklinde ifade edilmektedir.

Bu deney kapsaminda kullanilan diger model ise 6bek sayisi 17, bulaniklik mertebesi 1.9

olan, R-kare degeri (%93,66) olan ve Model N olarak isimlendirilen modeldir. Ozetle;
N: m=1.9, c= 17 (%93,66) seklinde ifade edilmektedir.

Bu iki model Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeline girdi olarak sunuldugunda olusan
melez modelin tutarlilik parametresi R-kare degerinin %98,41 oldugu gozlemlenmis olup bu
melez modelin M ve N modellerinin tutarliliindan daha yiiksek bir R-kare degerine ulastigi

gbzlemlenmistir. Ozetle;
M+N= %98,41 scklinde ifade edilmektedir.
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Bu deney kapsaminda kullanilan diger model ise 6bek sayisi 18, bulaniklik mertebesi 1.9

olan, R-kare degeri %92.14 olan ve Model O olarak isimlendirilen modeldir. Ozetle;
O: m=1.9, c= 18 (%92.14) seklinde ifade edilmektedir.

Ayni gekilde M ve O modellerinin Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeline girdi olarak
sunuldugunda olusan melez modelin tutarlilik parametresi R-kare degerinin %98,02 oldugu
gdzlemlenmis olup bu melez modelin M ve O modellerinin tutarlilifindan daha yiiksek bir R-

kare degerine ulagtigi gdzlemlenmistir. Ozetle;
M+0= %098,02 seklinde ifade edilmektedir.

Yine benzer sekilde N ve O modellerinin Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeline girdi
olarak sunuldugunda olusan melez modelin tutarlilik parametresi R-kare degerinin %98,60
oldugu gozlemlenmis olup bu melez modelin N ve O modellerinin tutarliligindan daha yiiksek

bir R-kare degerine ulastig1 gdzlemlenmistir. Ozetle;
N+0O= %98,60 seklinde ifade edilmektedir.

Son olarak M, N ve O modellerinin Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeline girdi olarak
sunuldugunda olusan melez modelin tutarlilik parametresi R-kare degerinin %98,88oldugu
gdzlemlenmis olup bu melez modelin M, N ve O modellerinin tutarlilifindan daha yiiksek bir

R-kare degerine ulastign gdzlemlenmistir. Ozetle;
M+N+0=%098,88 seklinde ifade edilmektedir.

Cizelge 5.20. Deneme 5 model igerikleri ve model tutarliliklar1 6zet tablosu

Deney Numarasi Girdi Model Kodu Model Tutarhihigr (R-kare)

M: m=1.9, c= 16 %091,47
N: m=1.9, c= 17 %093,66
O: m=1.9,c=18 2092.14
M+N 2098,41
M+O 2098,02
N+O 2098,60
M+N+O %098,88
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Bu deneyde de goriildigii iizere, Cok Katmanli Bulanik Regresyon Modeli, Bulanik
Regresyon Modelinde olusturulan modellere kiyasla R-kare degeri daha yiiksek melez

modellerin olusturulmasina olanak saglamaktadir

Bu degerlendirmelere ek olarak Cok Katmanli Uyeliklerin modele eklenmesi gdstermistir ki
islem hacmini ve islem siiresini ciddi miktarda artiran 6bek sayisi artirnmina gitmek yerine
birden fazla kiiclik obek sayisi degerlerine sahip dolayisi ile daha kiigiik hacimli tlyelik

verilerinin modele dahil edilmesi modelin tutarliliginin artirilmasini saglamaktadir.
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7. GELECEK CALISMALAR

Bu c¢alisma arastirma alan1 6zelinde daha onde hi¢ denenmemis model yaklasimlarini
barindirmakla birlikte yeni sorular ile bir takim yaklagimlarin denenmesinin ve
modellenmesinin 6niinii de agmistir. Bu sorularin temelini Cizelge 5.15°te de belirtilen model
iyilesme yiizdeleri olusturmaktadir. Bu tabloda sabit bulaniklik mertebesi degerleri i¢in 6bek
sayinin bir artirilmast ile elde edilen parametreler esliginde hesaplanan tiyelikler ve
transformasyonlarinin modelde yer almasinin modelin tutarlilig1 iizerine etkisi 6zetlenmistir.
Bu degisim 1.4,1.8 ve 2.2 bulaniklik mertebeleri i¢in bu tabloda 6zetlenmis olup 1.4 ile 2.6
arasinda tiim bulaniklik mertebeleri i¢cin de bu calismada yapilan deneyler kapsaminda

hesaplanmustir.

Yeni caligmalara gebe olan ise modeldeki dbek sayisinin bir artirma ile elde edilen model
tutarlilig1 iyilesmesinin gliven araligt kavrami ile iligkilendirilip iliskilendirilemeyecegi
hususudur. Bu iliskinin kurulmasi halinde modelde bir fazla 6bek sayisina yer vererek
olusturulan modelin kurulmasinin 6ncesinde giiven araligi yaklasimi ile yaklasik model
iyilesmesi degerleri model kurulmadan tahmin edilebilecek olup yine bu arastirma alaninda

bugiine kadar mevzu bahis olmayan bagka bir husus daha aydinlatilmis olacaktir.

Bir diger husus ise farkli tip ve nitelikte veri setleri i¢in bu ¢alismada yer alana benzer
kapsamda obek sayist araligi ve bulaniklik mertebesi araligi degerleri belirlenerek deneylerin
tekrarlanip Onerilen ¢ikarim ve sonuclarin teyit edilmesidir. Bu ¢ikarimlarin farkli veri
setlerinde de bu ¢ikarimlart ¢iiriitiicii sonuglar ortaya koymamasi halinde giivenirliligi artacak

olup gelecek caligmalara rehberlik edebilecek nitelik kazanmasi s6z konusu olacaktir.

Diger yandan bu ¢aligmanin ilk boliimiinde 6bek sayisindaki degisikliklerin modelin tutarliligt
tizerine etkisi ¢alisilmig olup ayni sekilde bulaniklik mertebesindeki degisikliklerin modelin

tutarliligi izerine etkisi hem teorik hem de numerik sekilde incelemeye aciktir.

Son olarak bulanik kiime yaklagimin ¢ikti tahmini yapmak tizere kurulan modellerde kullanim
alanlarim1  genisletmek adina finansal verilerin disinda farkli disiplinlerde ne sekilde

kullanilabilecegi hususunda yapilacak disiplinler arasi bir 6n ¢alisma anlamli bulunmaktadir.

Bu yaklasim ve modellemede kullanilan algoritmalarin, farkli alanlarda kullaniminin 6niinii
acmakla kalmayip farkli disiplinlerde veriler arasinda sebep sonug iliskisine bagl olarak var
olan dogrudan iligkilerin oldugu veri setlerinde kullanimi aracilig ile olugsan model tutarlilig

iyilesmesi hakkinda da fikir verecektir.
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