@ ANADOLU UNIVERSITESI

BULANIK LOJiSTiK REGRESYONDA
PARAMETRE TAHMINLERI ICIN
YENI BiR YAKLASIM
VE BiR UYGULAMA

Giiltekin ATALIK
Yiiksek Lisans Tezi

[statistik Anabilim Dali
Agustos - 2014

Bu tez cahsmasi Anadolu Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri

Komisyonu Baskanhg tarafindan desteklenmistir. Proje No: 1307F285



@ ANADOLU UNIVERSITESI

JURI VE ENSTITU ONAYI

Giiltekin ATALIK’iIn “Bulamk Lojistik Regresyonda Parametre
Tahminleri icin Yeni Bir Yaklasim ve Bir Uygulama” bashikli Istatistik
Anabilim Dalindaki, Yiiksek Lisans Tezi 20.08.2014 tarihinde, asagidaki jiiri
tarafindan Anadolu Universitesi Lisansiisti Egitim-Ogretim ve Simnav

Y o6netmeliginin ilgili maddeleri uyarinca degerlendirilerek kabul edilmistir.

Adi1 Soyadi Imza
Uye (Tez Damisman1) : Doc. Dr. Sevil SENTURK

Uye :  Prof. Dr. Veysel YILMAZ

Uye :  Doc. Dr. Zerrin ASAN GREENACRE

Anadolu Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Yonetim Kurulu’nun

................. tarih ve ................. sayil karariyla onaylanmistir.

Enstitii Miidiiri



@ ANADOLU UNIVERSITESI

OZET
Yiiksek Lisans Tezi
BULANIK LOJISTIiK REGRESYONDA PARAMETRE
TAHMINLERI ICIN YENI BiR YAKLASIM

VE BiR UYGULAMA

Giiltekin ATALIK
Anadolu Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisi

istatistik Anabilim Dal

Damisman: Dog. Dr Sevil SENTURK
2014, 94 sayfa

Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki sebep sonug iligkisini
tanimlayan modellere, regresyon modelleri denir. Ele alinan bagimli degisken
kategorik ise bu durumda kullanilan regresyon modeline ise lojistik regresyon adi
verilmektedir. Lojistik regresyonun uygulanabilmesi i¢in belirli varsayimlarin
saglanmas1 gerekmektedir. Bulanik mantik ve istatistik teorilerinin birlesmesinden
dogan “Bulanik Lojistik Regresyon” ise, bu varsayimlarin saglanamadigi ya da
yapist geregi bulaniklik iceren veriler s6z konusu oldugunda kullanilabilen bir
yontemdir. Bu tez calismasinda bulanik lojistik regresyon modelinin teorik
yapisindan bahsedilmis ve bu modelin bilinmeyen parametrelerinin tahmini i¢in
yeni bir yaklasim onerilmistir. Onerilen yaklasim dogum agirligi verilerine
uygulanmis ve modelin gecerliligi uyum iyiligi kriteri olan Ortalama tiyelik

derecesine gore yorumlanmustir.
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Models define the relationship between dependent and independent variables called
regression models. However, if the considered dependent variable is categorical,
it's named logistic regression. To be able to apply logistic regression, certain
hypothesis' should be provided. Composed of the fuzzy set and statistical theories,
fuzzy logistic regression is a method can be used when these hypothesis' can't be
provided or data include structural vagueness. In this thesis fuzzy logistic regression
model's theoretical structure mentioned and a new approach is suggested for this
model's unknown parameter's estimation. Suggested approach is applied to birth
weight and it's validity is interpreted by the help of a goodness of fit test called
Mean Degree Membership.

Keywords: Fuzzy Logistic Regression, MDM Criteria, Tanaka Regression Model,

Revised Tanaka Regression Model



@ ANADOLU UNIVERSITESI

TESEKKUR

Yiiksek lisans calismam boyunca siirekli yanimda olan, bana her zaman her
tiirli konuda bilgi ve deneyimlerini esirgemeyen c¢ok degerli hocam ve tez
danismanim Dog. Dr. Sevil SENTURK e en icten tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica ¢alismamin gerceklesmesinde katkilariyla bana yon veren hocalarim
Prof. Dr. Veysel YILMAZ’a ve Dog. Dr. Zerrin ASAN GREENACREye en
icten tesekkiirlerimi sunarim.

Hayatimin her asamasinda siirekli yanimda olan, sevgi ve sicaklilarini hig
eksik etmeyen ve her tiirlii konuda desteklerini benden esirgemeyen, sevgili aileme
en icten tesekkiirlerimi sunarim.

Yiiksek lisans egitimim boyunca 6zveri ve destegini bir an olsun eksik
etmeyen, daima yanimda olan giiliisli ile i¢imi 1sitan hayat arkadasim degerli esim

Ozlem UCAR ATALIK ’a tesekkiir ederim.



@ ANADOLU UNIVERSITESI

ICINDEKILER

OZET ... oot [
ABSTRACT .. i
TESEKKUR..........oooiiiiteteeeeeeeeeeeeeeeee ettt ettt iii
SEKILLER DIZINT ......coooiiiiiiieeeeeeeeeeeee et Vi
CIZELGELER DIZINT .......cocoooiviiiiicececeeeeeeeeeeee e vii
1. GIRIS 1
1.1. Literatiirde Yapilan Calismalar............cccoooveniiiiinniieniinnie e 3

2. BULANIK MANTIK VE BULANIK KUME TEORISI 8
2.1. Mantik ve Bulanik Mantik...........ccoooiiiiiiiiiee, 8
2.1.1. Bulanik mantik uygulamalari...........ccoovviiiinininiiciicin, 10

2.2. Kesinlik, Bulaniklik ve BelirsizliK............ccocccooiiiiiiiiiiieiciieees 11
2.3. OlabilirliK TEOIISH ....cvvviviiiiciiiciicce e 12
2.4. Olasilik Teorisi ile Olabilirlik Teorisinin Karsilastirilmast............ 19
2.5. Bulanik KUmEILT........c.coiiiiiiiiieiieeiie e 22
2.5.1. Bulanik kiime KiSImMIart ........c.cocoeeviiiiiiniieiiic e 24
2.5.2. Genigleme prensibi........coccooviiiiiiii s 26

2.6. Bulanik Sayilar ve Islemler...........cccoovieuiveviriiiiceeeecce e 27
2.6.1. Aralik tipi bulanik say1lar ..........cccoveiiiiiiii 28
2.6.2. L-R tipi bulanik say1lar ... 29
2.6.3. Uggen bulanik Sayllar............ccccovrevervevererereriecreiseeeseesessenans 32
2.6.4. Yamuk bulanik say1lar ..........cccccovviiiiiiiiin 34

2.7. Durulastirma ve Durulastirma Yontemleri .........cccocceeviiiiieiiennnnne 36



@ ANADOLU UNIVERSITESI

2.7.1. Agirlik merkezi (COG — center of gravity) yontemi................

2.7.2. Agirlik ortalama (WA — weighted avarage) yontemi...............

3. BULANIK REGRESYON
3.1. Tanaka’nin Bulanik Regresyon Modeli.........cccccoeiviiiiiiiinniinnnnnn,
3.1.1. N-INANG AETECESI....eiviiirieiiieirieiie e cree ettt
3.2. Tanaka’nin Revize Bulanik Regresyon Modeli...........cccocoeeviennne
3.3. Bulanik En Kiiciik Kareler Regresyonu...........cccccvvveiiiiiicniennnnn,

3.4, Aralik REgIESYONU ....vviiiiiiiiiiie e

4. BULANIK LOJISTIK REGRESYON
4.1. Nagar ve Srivastava’nin Bulanik Lojistik Regresyonu...................
4.2. Pourahmad ve Arkadaslarinin Tanaka’nin Bulanik
Regresyon Modeline Dayali Bulanik Lojistik Regresyon.............
4.2.1. Bulanik lojistik regresyon modelinin elde edilmesi.................
4.2.2. Bulanik lojistik regresyon katsayilarmin tahmini ....................
4.2.3. Bulanik lojistik regresyon i¢in uyum iyiligi kriterleri..............
4.3. Tanaka'nin Revize Bulanik Regresyon Modelin Dayali
Bulanik Lojistik Regresyon.........cccceceveeveriiniiiinicnenicnicenee,

4.4. En Kiiciik Karelere Dayali Bulanik Lojistik Regresyon.................

5. UYGULAMA

6. SONUC VE ONERILER

KAYNAKLAR

75

86

89



@ ANADOLU UNIVERSITESI

2.1.
2.2.
2.3.
3.1.
3.2.
3.3.
3.4.

3.5.

3.6.

4.1.
4.2.

SEKILLER DIiZiNi

Konveks ve normal bulanik kiime (Ozdemir 2013) ......c.ccoevevevevrnne.
L-R tipi bulanik sayimnin iiyelik fonksiyonu (Ugal Sar1 2012)............
Agirlik merkezi durulagtirma yontemi (Ugal Sar1 2012) ...................
Simetrik bulanik parametreler (Shapiro 2004)..........c.cccovviiiiiieniinne
Bulanik Regresyon Araliklari (Shapiro 2004)........ccccocvevvivveiiiennnnnen.
Simetrik iiyelik fonksiyonunda inang derecesi (Kaya 2010) .............
Simetrik Uyelik Fonksiyonu: Gézlemlenen ve Tahmin

Karsilastirilmast (Shapir02014).........cooveveieieneieneneseseeeeeee,
Belirli X ve belirli Y degerleri icin aralik regresyon modeli

(Chang ve Ayyub 2011)......c.ccoveiieiicieiieee e
Belirli X ve bulanik Y degerleri i¢in aralik regresyon modeli

(Chang Ve AYYUD 2011)....ccooiiiiiiiiiresieieee e
Lojistik fonksiyonun sekli (Kleinbaum ve Klein 2002).....................
Degiskenlik ve Bulaniklik (Viertl 2011).......cccccovvvvivnieneniieiiieenns

Vi



@ ANADOLU UNIVERSITESI

CIZELGELER DiZiNi

2.1. Olasilik ve olabilirlik teorilerinin matematiksel olarak

karsilastirilmasi (Klir ve Yuan 1995)........cccccccevievieiieiie i 21

5.1. Dogum agirliklarina iligkin veriler...........cocoviiiiniiiiicie, 77

5.2. h =0,5degeri i¢in model katsayilar1 ve sistem bulanikligi................ 83

5.3. h=0,7 degeri i¢gin model katsayilar1 ve sistem bulanikligi .............. 84

5.4. h=0,5ve h=0,7 icin MDM Kriteri degerleri..........cc.cocvrvrrrrnnnnn. 84
vii



@ ANADOLU UNIVERSITESI

1. GIRIS

Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi matematiksel
olarak tamimlayan yoOnteme regresyon denilmektedir. Regresyon yonteminde
istatistiksel analizlerde sik¢a kullanilmaktadir. Klasik regresyon analizinde
aralarinda iliski kurulacak degiskenler sayisal olmak zorundadir. Dogrusal
regresyon analizi ¢esitli varsayimlara dayalidir. Bu varsayimlar saglanmadiginda,
Bulanik Dogrusal Regresyon analizi degiskenler arasindaki iliskiyi modelleme ve
gelecekteki durumlar igin tahmin yapmada daha basarili olabilmektedir.

Lojistik regresyon analizi ise bagimli degiskenin kategorik oldugu
durumlarda kullanilan bir regresyon yontemidir. Ele alinan bagimli degisken
“olumlu - olumsuz”, “hasta - hasta degil” gibi kategorilerden olustugunda lojistik
regresyon analizi tercih edilmektedir. Lojistik regresyon analizi uygulamasinin ve
yorumlanmasinin kolay olmasindan dolay1 siklikla tercih edilen bir yontemdir.

Aristo ile baglayan klasik (iki degerli) mantik, mantik sistemleri ve bilimin
gecen ylizyillar boyunca ilerlemesiyle dnce li¢ degerli mantiga ardindan ¢ok degerli
mantiga ve en nihayetinde bulanik mantifa doniismiistiir. Bulanik mantik, tim
mantik sistemlerini kapsayan bir mantik tiirtidiir.

Insan diisiince ve deneyimlerinin etkin oldugu sistemlerin modellenmesi
zordur. Ciinkii bu sistemler belirsiz bir yapiya sahiptirler. Belirsizligi anlama ve
tanimlama da cesitli teoriler kullanilmaktadir. Belirsizligi modellemede olasilik
teorisi ve istatistiksel yontemler sik¢a kullanilmaktadir. Ancak giinliik yagamda
karsilagilan belirsizliklerin hepsi rassallikla aciklanamayabilir. Rassal olmayan
belirsizlikleri tanimlamak igin sayisal belirsizlikleri dikkate alan istatistik ve
olasilik teorilerini kullanmak dogru olmayabilir. Bu tiir belirsizlikleri modelleme
de Zadeh tarafindan 1960’11 yillarda onerilmis bulanik kiime teorisi daha basarili
olmaktadir. Bulanik kiime teorisi, nitel degiskenleri sayisal olarak
degerlendirmemize olanak vermektedir.

Bulanik lojistik regresyon analizi, klasik lojistik regresyon analizinin
varsayimlarinin saglanamadigi ya da verilerin yapist geregi bulanik oldugu

durumlarda kullanilan bulanik kiime teorisine dayali bir regresyon yontemidir.
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Bu calismanin amaci, bulanik lojistik regresyon analizini ayrintili bir
bi¢cimde incelemek ve model parametrelerini tahmin etmek igin yeni bir yaklasim
sunmaktir. Pourahmad ve ark. (2011a) tarafindan Onerilen Bulanik Lojistik
Regresyon yonteminde model parametrelerinin tahmini Tanaka’nin Bulanik
Regresyon modeline dayali olarak elde edilmistir. He ve ark. (2007) ise yaptiklar
calismalarinda Tanaka’nin Bulanik Regresyon modelini gézden gecirmis ve o
modelden daha etkili bir model 6nermislerdir. Bu c¢alismada bulanik lojistik
regresyon modelinin parametrelerinin tahmininde He ve ark. (2007) tarafindan
onerilen Tanaka’nin Bulanik Regresyon Modelinin G6zden Gegirilmis Metodu ile
“Tanaka’nin Revize Bulanik Regresyon Modeline Dayali Bulanik Lojistik
Regresyon” analizinin teorik yapisinin olusturulmasi ve uygulamasinin
gerceklestirilmesi literatiirde ilk defa gergeklestirilmistir.

Calisma 6 boliimden olusmaktadir ve birinci boliimde literatiir taramasina
yer verilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde Bulanik Kiime Teorisi yer almaktadir. Mantik
ve bulanik mantiktan bahsedilmis, kisaca olabilirlik teorisine deginilmis ve daha
sonra olasilik ve olabilirlik teorisinin karsilastirilmasi yapilmistir. Ayrica bulanik
kiimelerden, bulanik sayilar ve bu sayilar {izerinde tanimli cebirsel islemlerden
bahsedilmistir. Bu béliimde son olarak durulastirmanin tanimi verilmis ve kisaca
durulastirma yontemlerine deginilmistir.

Ugiincii boliimde ise bulanmik regresyonun tanimi yapilmis daha sonra
posibilistik ve en kiiciikk karelere dayali bulanik regresyon yontemlerinden
bahsedilmistir.

Calismanin 6zgiin kismimi olusturan dordiincii boliimde oncelikle bulanik
lojistik regresyon yonteminin genel tanimi verilmistir. Daha sonra Nagar ve
Srivastava (2008) ve Pourahmad ve arkadaslar1 (2011a) tarafindan 6nerilmis olan
Bulanik Lojistik Regresyon modellerinden bahsedilmistir. Pourahmad ve
arkadaglar1 tarafindan oOnerilmis olan bulanik lojistik regresyon yodnteminin
katsayilarinin elde edilmesi i¢in yeni bir yaklagim Snerilmistir.

Besinci boliimde ise uygulama yer almaktadir. Uygulamada Bulanik lojistik
regresyon yontemi bebeklerin dogum agirlig1 verilerine uygulanmistir. Bulanik

lojistik regresyon modelinin katsayilart hem Pourahmad ve ark. (2011a) tarafindan
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onerilen yontemle hem de ilk defa bu calismada Onerilen Tanaka’nin Revize
Bulanik Regresyon Modeline Dayali Bulanik Lojistik Regresyon yaklagimiyla elde
edilmistir. Farkli h seviyelerinde iki yaklasim i¢in bulanik lojistik regresyon
modelleri olusturulmus ve bir uyum iyiligi kriteri olan “Ortalama Uyelik Derecesi”
bu modeller i¢in hesaplanmustir.

Calismanin son boliimiinde ise besinci boliimde uygulamasi yapilan

yaklasimlar Karsilastirilmis ve bu yaklagimlara ait yorumlara yer verilmistir.

1.1. Literatiirde Yapilan Cahismalar

Zadeh tarafindan bulanik kiime teorisinin tanitilmasindan giiniimiize kadar,
bulanik bilgiyi dikkate alan bulanik regresyon modelleri pek ¢ok bilim dalinda
basariyla uygulanmistir. Bulanik regresyon modeli ile yapilan ¢aligmalar asagidaki
gibi 6zetlenebilir.

Tanaka ve ark. (1982), ilk bulanik regresyon ¢alismasini énermislerdir. Bu
calismada bagimli ve bagimsiz degiskenlerin bulanik olmadigi, fakat sistem
bilgisinin bulanik oldugu varsayilmaktadir. Model parametrelerinin tahmininde
kullanilan amag¢ fonksiyonu bagimli degiskenin tahmin degerinin yayiliminin
minimizasyonuna dayanmaktadir. Analiz dogrusal programlama teknigi
kullanilarak ¢oztimlenmektedir.

Diamond (1988), klasik en kiiciik kareler regresyon yontemine benzer
bulanik en kiiclik kareler regresyon yontemini bulanik licgen sayilar iizerinde
metrik tanimlamasi yaparak ortaya koymustur.

Moskowitz ve Kim (1993), bulanik dogrusal regresyonda iiyelik
fonksiyonlart sekilleri, h degeri ve bulanik parametrelerin yayilmalari arasindaki
iliskiyi belirlemislerdir. Uyelik fonksiyonunun aldig1 sekil ve h degerine gore
yayillmanin duyarhiligini arastirmislardir.

Redden ve Woddall (1996), Sakawa ve Yano’nun modelini ortogonal en
kiiglik kareler yardimiyla gelistirmisler ve yeni bir dogrusal programlama problemi

Onermislerdir.
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Chang ve Lee (1996), aykir1 deger olmasi durumu i¢in {iyelik dereceleriyle
agirliklandirma yapan ve karar verici ile etkilesime dayanan genellestirilmis
bulanik agirliklandirilmis en kiigiik kareler yontemi ileri stirmiislerdir.

Yang ve Ko (1996), agirhiklandirilmis bulanik en kigik Kareler
¢dziimlemesinin iteratif algoritmasini ileri siirmiislerdir. Iki asamadan olusan bu
algoritmada ilk olarak gozlemlerin sinif tyeliklerini veren bulanik siniflama
yontemi seg¢ilir, daha sonra liyeliklerin bu degerleri agirliklar olarak kullanilir.

Chang ve ark. (1997), Tayvan’da pis su aritma tesisinin maliyet tahmininin
yapitlmasit i¢in bulanik regresyon yontemini gelistirerek, bulanik amach
programlama teknigi yontemini 6nermisglerdir.

Wang ve Tsaur (2000a), bulanik regresyon modelinde bulanik araliklar
tizerinde durarak aralik regresyon analizinden bahsetmislerdir.

Wang ve Tsaur (2000b), Tanaka tarafindan tanimlanmis kesin bagimsiz
degisken ve bulanik bagimli degiskenli problemin ¢6ziimii i¢in bulanik en kiigiik
kareler yontemini Gnermistir.

Ozelkan ve Duckstein (2000) Arizona’da bulunan Walnut Gulch bosaltma
havzasinin Lucky Hills alt havzasiyla yagis akis iliskisini modellemislerdir.
Modellemede Peters (1994) tarafindan onerilen bulanik aralikli bulanik dogrusal
regresyon yontemini kullanmiglar ve bu yontemi gelistirmiglerdir. Klasik
regresyon, bulanik aralikli bulanik dogrusal regresyon ve Onerilen bulanik
regresyon yontemleri ornek havza gozlem verilerine uygulanmis ve uygulama
sonunda Onerilen bulanik aralikli bulanik dogrusal regresyon modelinin en iyi
performansi gosterdigi gdzlemlenmistir.

Ishibuchi ve Nii (2001), bulanik regresyon yonteminin bazi kisitlarindan s6z
etmisler ve simetrik tiggen bulanik sayi tipinde olan katsayilarin asimetrik liggen ve
yamuk say1 tipine uzanmasini yapmislardir.

Chang ve Ayyub (2001), calismalarinda kapsamli bir literatiir taramasi
yapilarak bulanik regresyon ve klasik regresyon arasindaki farklari tanimlamislar
ve bulanik regresyonun ii¢ yaklasimini 6zetlemislerdir. Bu yaklasimlardan ilki en
uygun Olgiit ile bulanikligin minimizasyonu esasina dayanir. Ikinci yaklasimda
uygun kriter olarak en kii¢iik kareler kullanilmaktadir ve makalede iki yontem

ozetlenmistir. Ugiincii yaklagim aralikli regresyon analizi olarak tanimlanmaktadir.
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Lee ve Chen (2001), genellestirilmis bulanik dogrusal regresyon modelini
sunmuslar ve modelin bulanik parametrelerini belirlemek igin dogrusal olmayan
programlama modeli 6nermislerdir.

Ozelkan ve Duckstein (2001), Arizona’da Walnut Gulch havzasinda yagis
akis modellemesi i¢in klasik regresyon ve bulanik regresyon ydntemlerini
uygulamislardir. Uygulama sonucunda ortaya ¢ikan sapmalarin bulanik dogrusal
regresyon yontemleriyle minimuma indirgenmesi saglanmistir.

Tseng ve Tzeng (2002), bulanik regresyon ve mevsimsel zaman serisinin
avantajlt yonlerini birlestiren bulanik mevsimsel ARIMA (SARIMA) yontemi
Onermislerdir.

Tran ve Duckstein (2002), klasik ve bulanik regresyon modellerinin
sirastyla merkezi egilim ve olabilirlik 6zelliklerini birlestiren ¢ok amacl bulanik
regresyon modeli sunmustur.

Wu ve Tseng (2002), en kiigiik kareler yaklasimi ile bulanik parametre
tahminli bulanik regresyon modeli sunmuslardir.

Yang ve Lin (2002a), bulanik girdi ve bulanik ¢ikt1 degiskenleri igin bulanik
en kiicik kareler yaklagimi altinda iki tahminleme yoOntemi Onermislerdir.
Heterojen veri kiimesi ve aykir1 degerleri belirlemek i¢in kiimeleme analizinden
yararlanmiglardir.

Yang ve Liu (2002b), etkilesimli bulanik dogrusal regresyon modelleri i¢in
bulanik en kiigiik kareler algoritmasini Onermiglerdir. Bu algoritmalar basit
regresyon i¢in aykiri degerlere karsi dayaniklidir. Bu algoritmalarda ortogonal
kosullar optimizasyon problemine kisit olarak eklenmistir.

Wu (2003), bulanik kiime teorisindeki ¢6ziim benzerligi yardimiyla
regresyon parametrelerinin bulanik tahminlerini elde eden bir yontem Snermistir.

Nasrabadi ve Nasrabadi (2004), bulanik ve bulanik olmayan bagiml
degisken ile bulanik ve bulanik olmayan bagimsiz degiskenli bulanik dogrusal
regresyon modelini ele almis, matematiksel programlama teknigine dayanarak bir
tahminleme yontemi onermislerdir.

Hojati ve ark. (2005), sadece bagimsiz degiskenlerin bulanik, hem bagiml
hem bagimsiz degiskenlerin bulanik oldugu iki durum i¢in bulanik diisiiniis altinda

hesaplanan yeni bir yontem Onermislerdir.
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Modarres ve ark. (2005), kesin girdi ve bulanik ¢iktiya sahip bulanik
regresyon modellerindeki parametreleri tahmin etmek i¢in bir matematiksel
programlama yontemi Onermislerdir. Yontem, hatalarin karelerinin minimize
edilmesine dayanmaktadir.

Yiicel (2005), tez ¢aligmasinda bulanik regresyon yontemini kullanarak,
Tiirkiye’de 1980-2004 yillarinda kayit dist ekonominin tahminine ydnelik bir
uygulama sunmustur.

Stahl, (2006), ¢alismasinda dogrusal bulanik regresyon modelini bulanik
bagimsiz degisken ve bulanik parametreler kullanarak kurmustur. Model
parametrelerinin tahminini en kiigiik kareler metodu kullanarak yapmustir.

He ve ark. (2007), iiretkenlik, miisteri memnuniyeti ve karlilik arasindaki
iligskiyi klasik regresyon, Tanaka regresyon ve yeni bir bulanik regresyon yaklagimi
kullanarak belirlemeye ¢alismislardir. Klasik en kii¢iik kareler yontemi kullanilarak
model tahmin edilmistir, fakat bu yontemle iretkenlik, karlililk ve misteri
memnuniyeti gibi kesin olmayan veriler i¢in regresyon katsayilarinin tahmin
edilmesi bazi kisitlar dogurmustur. Bu nedenle mevcut Tanaka’nin bulanik
dogrusal regresyon yonteminde bu kisitlar dikkate almarak “Revize Tanaka
bulanik dogrusal regresyon” yontemi olusturulmustur.

Diizyurt (2008), tez calismasinda klasik regresyon ve Bulanik regresyon
hakkinda temel bilgiler verdikten sonra Tanaka regresyon, Revize Tanaka
regresyon ve en kiiciik kareler dogrusal regresyon ¢oziimlemesi ile uygulamalar
yapmistir.

Lu ve Wang (2009), calismalarinda tahmin edilen bagimli degiskenin
yayilimlarin gozlenen bagimli degiskenin yayilimlarina uydugu bir gelistirilmis
bulanik dogrusal regresyon modeli Onermislerdir ve dort adet sayisal Ornek
kullanarak modelin etkinligini gostermislerdir.

Berry-Stolzle ve ark. (2010), calismalarinda Tanaka regresyon ve He ve ark.
(2007) tarafindan Onerilmis olan Revize Tanaka regresyona dayali regresyon
katsayilarinin bulanikligini 6l¢en bir test gelistirmislerdir. Regresyon katsayilarinin
yayilimlarini, ilgili bagimsiz degiskenler ve bagimli degisken arasindaki iliskinin
bulanikliginin bir Sl¢iisli olarak goéren bir istatistik olarak yorumlamaktadirlar.

Gelistirdikleri testi Alman sigorta sirketleri verilerine uygulamiglardir.



@ ANADOLU UNIVERSITESI

Chou ve ark. (2013), calismalarinda bulanik regresyon tahmin modelini
uluslararasi ugak kargo piyasasinin talep tahminini elde etmek i¢in kullanmiglardir.

Literatiirde Bulanik Lojistik Regresyon Analizi ile ¢ok sinirli sayida ¢alisma
bulunmaktadir. Bu alanda yapilan ¢alismalar asagida gosterildigi gibidir.

Nagar ve Srivastava (2008) calismalarinda istatistiksel lojistik regresyon
yontemi ile bulanik mantik konseptini birlestirerek ikili bagimli degiskenin tahmini
i¢in bir adaptif yontem onermislerdir. Onerdikleri modeli kanser verileri {izerinde
denemislerdir.

Dom ve ark. (2008), c¢alismalarinda klasik regresyon yontemini bulanik
mantik konseptiyle birlestirerek ikili bagimli degiskenin tahmini i¢in bir 6grenme
algoritmas1 6nermislerdir. Onerilen algoritma dogrusal déniisiim ve bulanik
regresyon icermektedir.

Pourahmad ve ark. (2011a), 6zellikle tip alaninda siklikla kullanilan lojistik
regresyon yonteminin bazi hastalik teshislerinde yetersiz kalmasindan dolay1 yeni
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terim olan “posibilistik odds™’ve bu terime dayali bulanik lojistik regresyonu
tanitmiglardir. Bulanik lojistik regresyonun katsay1 tahminlerinden ve model uyum
tyiligi testlerinden bahsetmisler ve Onerdikleri modeli seker hastaligi verileri
tizerinde denemislerdir.

Pourahmad ve ark. (2011b), bulanik lojistik regresyon yodntemininin
katsayilarinin tahmini i¢in en kii¢iik karelere dayali bir yaklasim Onermis ve
modelin  uygulamasint  Lupus Eritematozus hastaligi verileri iizerinde
denemislerdir. Ayrica modelin uyum iyiliginin 6l¢iilmesi i¢in “capability index”
adi verilen bir kriterden bahsetmislerdir.

Namdari ve ark. (2014), cocuklarin istahlarinda folik asidin etkisini

aragtirmak icin bulanik lojistik regresyon ve siral1 lojistik regresyonu kullanmiglar

ve sonuglart yorumlamiglardir.
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2. BULANIK MANTIK VE BULANIK KUME TEORISi

Bulanik kiime teorisi, tanimlanmasi gii¢ veya anlasilmasi zor olan
kavramlara bir meydana gelme derecesi atayarak, onlari belirli hale getirmeyi
amaclamaktadir. (Yiicel, 2005). Bulanik lojistik regresyon yonteminin daha iyi
anlasilabilmesi i¢in bu boliimde oncelikle bulanik mantik kavrami tanimlanacaktir.
Sonrasinda olasilik ve olabilirlik teorilerinden kisaca bahsedilerek, iki teori
arasindaki farklar acgiklanacaktir. Son olarak bulanik kiimeler, bulanik sayilar,

bulanik kiimeler iizerindeki islemler tanimlanacaktir.

2.1. Mantik ve Bulanik Mantik

Dogru onciillerden dogru sonuglar ¢ikartma bigimlerini inceleyen bilim
dalina mantik denilmektedir. Mantigin asil konusu akil yiiriitmeler ve ¢ikarimlardir.
Geleneksel mantik sistemleri, sadece belirli kosullarda olusan, kesin dogruluk
degerleri dogru ya da yanlistan birine sahip Onermelerle ilgilenmektedirler.
Belirsizliklerle ilgilenmemektedirler. Geleneksel mantik sistemlerinde {igiincii bir
durumun gergeklesmesinin imkansiz oldugu varsayilmakta ve bu tiir durumlara ise
“paradoks” adi verilmektedir. Bir baska ifadeyle mantikta, dogruluk 6nermeleri
{*Yanls”, “Dogru”} ya da sayisal olarak {0,1} kiimesinin elemanlariyla
iliskilendirilen bir kiime olarak goriilebilir.

Aristoteles ile baslayan klasik mantikta 3 temel ilke vardir. Bu ilkelerden
ilki “Ozdeslik” ilkesidir. Bu ilkeye gére bir sey ne ise odur. ikincisi “Celismezlik”
ilkesidir. Diger bir deyisle bu ilkeye gore, bir sey hem kendi, hem de bagka bir sey
olamaz. ilkelerden sonuncusu ise “Ugiinciiniin Olmazhig1” ilkesidir. Bu ilke bir
seyin ya A ya da A’nin olmayani oldugunu diger bir ifadeyle {i¢iincii bir durumun
var olamayacagini soyler. Aristoteles’ten sonra insanlik klasik mantik ilkelerini
kabullenmis bu mantig1 kullanarak matematik, klasik fizik gibi bilim dallar
tizerinde ¢alismislardir (Baykal ve Beyan 2004).

Iki degerli klasik mantik, 19. yiizyilin baslarindan itibaren filozof ve teorik
matematikgilerin irettikleri paradokslari agiklamakta yetersiz kalmistir. Cilinkii

Aristo mantig1 gergek diinyay1 biitlinliyle tasvir etmekten uzaktir. Dogadaki her
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olusumun bir meydana gelme derecesi vardir. Bu anlamda herhangi bir 6nermenin
yalnizca dogruya da yalnizca yanlis olmasi gerekliligi, ikili mantigin geliserek ¢ok
degerli mantiga donlismesine sebep olmustur. Cok degerli mantigin en ilkel hali
olan ii¢ degerli mantik, onermelerin {0,1} degerlerinin yaninda, {0.5} degerini de
almasini saglamistir ve bdylece deger kiimesi {0, 0.5, 1} olarak gelistirilmistir.
Deger kiimesindeki {0} 6gesi onermenin kesinlikle yanlis oldugunu, {0.5} ogesi
belirsiz oldugunu ve {1} 6gesi de kesinlikle dogru oldugunu ifade etmektedir.

Polonyali mantik bilimcisi Lukasiewicz, {ic degerli mantiktan yola ¢ikarak
cok degerli mantig1 biitlinliyle ele almistir ve sonsuz degerli mantig1 gelistirmistir
(Yiicel 2005).

1956 yilinda Amerika Birlesik Devletlerinde diizenlenen bir konferansta ilk
kez “Bulanik Kiime” yaklasimindan bahsedilmistir. Ancak bu konudaki ilk ciddi
adim 1965 yilinda Lotfi A. Zadeh tarafindan atilmistir. Zadeh tarafindan yayinlanan
makalede bulanik mantik ve bulanik kiime kurami ortaya atilmistir. Zadeh bu
caligmasinda insan diisiincesinin kesin olmadigini belirtmistir. Zadeh’e gore insan
diisiincesinin bilyiik ¢ogunlugunu bulamktir. Insan mantigi agik, kapali, sicak
soguk, 0 ve 1 gibi kesin ifadelerin yan1 sira, az acik, az kapali, serin, 1lik gibi ara
degerleri de gz Oniine almaktadir. Bulanik mantik klasik mantigin aksine, iki
seviyeli degil ¢ok seviyeli islemleri kullanmaktadir.

Bulanik mantigin genel 6zellikleri Zadeh tarafindan asagidaki gibi ifade

edilmistir:

e Bulanik mantikta, kesin degerlere dayanan diisiinme yerine, yaklasik
diistinme kullanilir.

e Bulanik mantikta her sey [0,1] araliginda belirli bir derece ile
gosterilir.

e Bulanik mantikta, bilgi biiyiik, kiiciik, ¢ok, az gibi dilsel ifadeler
seklindedir.

e Bulanik ¢ikarim islemi dilsel ifadeler arasinda tanimlanan kurallar ile
yapilir.

e Her mantiksal sistem bulanik olarak ifade edilebilir.
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¢ Bulanik mantik matematiksel modeli ¢ok zor elde edilen sistemler i¢in

¢ok uygundur (Elmas 2003; Sanli 2005).

2.1.1. Bulanik mantik uygulamalari

Insan diisiince yapis1 belirsiz bilgiyle yaklasik karar verebilen en iistiin
mantiZa sahiptir. Makineler ise sadece ikili say1 (bit) degerleriyle girilen bilgileri
isleyerek caligirlar, dolayisiyla bu 6zellikten yoksundurlar. Giliniimiizde bulanik
mantik uygulamalariyla yazilan programlar sayesinde, akilli ve insana ihtiyag
duymadan c¢aligabilen makineler {retilebilmektedir. S6z konusu yazilimlar
uzmanlarca olusturulan kural tabanlarinin eger - ise seklinde makinelere islenmesi
ile olusmaktadirlar. Boylece makinelerin zeka seviyesi yiikseltilmig olunur. Bu
sayede kirliligine gore ¢amasir yikayan ¢amasir makineleri, siiplirdiigii yiizeyin
tozluluguna ve zeminin sertligine goére emme giiclinii otomatik ayarlayan
stiptirgeler ve daha pek cok akilli elektronikler iiretilebilmektedir. Bulanik mantik
yaklagimi makinelere insanlarin insan diisiince yapisini isleyebilme ve insanlarin
deneyimlerinden ve Onsezilerinden yararlanarak calisabilme yetisi verir. Bu
yetenegi kazandirirken sayisal ifadeler yerine sembolik ifadeler kullanilmaktadir.
Iste bu sembolik ifadelerin makinelere aktarilmasi matematiksel bir temele
dayanmaktadir. Bu matematiksel temel bulanik mantik kiimeler kurami ve buna
dayanan bulanik mantiktir (Sen 2001; Ergiin 2011).

Bulanik mantik agagidaki bilim dallar1 ve alanlarinda uygulanmstir:

e Yapay zeka

e Uzman sistemler

o Kontrol teorisi

o Kalite kontrol

e Cok amagh karar verme

e  Uriin planlamasi, segimi

e Optimum sistem planlanmasi
e Tasima, ulasim

e Network

10
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e Oyunlar kurami
e Cevre yonetimi
e Bankacilik finansi

e Ziraat

2.2. Kesinlik, Bulamiklik ve Belirsizlik

Kesinlik 6nermelerin iki degerli oldugu durumu kapsar. Bir dnerme ya
dogrudur ya da yanlistir. Bu iki sonug arasinda baska bir deger alamaz. Klasik kiime
teorisi keskindir. Herhangi bir eleman bir kiimeye ya aittir, ya da degildir.

Bir amac1 aktaran, bir kavrami anlatan veya bir sistemi tanitan ifadelerdeki
belirsizlige veya kesin olmama haline ise “bulaniklik” denilmektedir. insanlarin
zihinsel diizeydeki algilama farkliliklari, onlarin siibjektif davranislari, ifade ve
amagclarindaki belirsizlikler, bulaniklik kavrami ile agiklanabilir (Ozkan 2003;
Giilcan 2012). Bulaniklig1 diger bir ifadeyle incelenen bir konunun aragtiran kisi
tarafindan tam, kesinlikle bilinmemesi durumunda sahip olunan eksik ve belirsiz
bilgilerin tiimii olarak tanimlayabiliriz.

Belirsizligi ise rassallik ve bulaniklik olmak tizere iki kategoride ele
alabiliriz. Rassal karakterde olan belirsizlikler istatistiki yOntemlerle ele
aliabilmektedirler. Rassallik bir olayin meydana gelmesindeki belirsizligin sayisal
Olciitii olarak tanimlanabilir. Rassalligin en 6nemli 6zelligi, sonuglarin ortaya
¢ikmasinda tamamen sans faktorlerinin etkin olmasidir (Baykal ve Beyan 2004).

Ancak var olan tiim belirsizliklerin hepsi rasgele karakterde degildir. Rassal
karakterde olmayan olaylar i¢in, 6zellikle s6zel belirsizlikler s6z konusu oldugunda
bulanik mantik teorisinden yararlanilmaktadir. (Ross ve ark. 2002; Giilcan 2012).

Istatistik ve Bulanik Mantik teorileri arasindaki fark iki teorinin belirsizlik
kavramma bakis agilarindan kaynaklanmaktadir. Istatistik ve Olasilik teorisi
belirsizlikleri sansa bagl belirsizlikler olarak kabul etmektedir. Bulanik Mantik ise
belirsizligi belirsiz bir bilginin gerekliligine inanma derecesi olarak kabul
etmektedir.

Belirsizlik i¢eren bir siirecin rassal olaylardan ve rassal olmayan olaylardan

olustugunu diisiiniirsek, istatistik rassal belirsizlikleri konu alirken, bulanik mantik

11
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ise rassal olmayan belirsizlikleri konu alarak olaylarin sadece olusum durumlari ile
ilgilenmektedir. Sonu¢ olarak; rassallik kavrami olaylarin olusundaki kesin
olmamayi ifade etmektedir. Bulanik mantik ise, olaylarin olup olmadigini degil
hangi dereceye kadar oldugunu 6l¢mektedir (Baykal ve Beyan 2004). Bulanik
mantik ve istatistik bilimi arasindaki iliskiyi daha iyi anlayabilmek i¢in olabilirlik
teorisi hakkinda bilgi sahibi olmak gerekmektedir. Bu yiizden ilerleyen boliimlerde

olabilirlik teorisine kisaca deginilecektir.
2.3. Olabilirlik Teorisi

Bu boliimde olabilirlik teorisinden kisaca bahsedilecek ve olabilirlik
Olctimii, olabilirlik dagilimi, ortak ve marjinal olabilirlik dagilimlariyla, kosullu
olabilirlik dagilimlarinin tanimlar1 verilecektir. Olabilirlik teorisini daha iyi
anlayabilmek i¢in oncelikle bulanik 6l¢iimlerin tanimlanmasi gerekmektedir.

Verilmis bir X evrensel kiimesi ve X evrensel kiimesinin alt kiimelerinin

ailesi C verilmis olsun. <X ,(C> ‘de taniml1 bir fonksiyon olan bulanik 6l¢iim (2.1)

‘de gosterildigi gibidir.
g:C—[01] (2.1)
Bulanik 6l¢iim agagida gosterilen gereklilikleri saglamaktadir. (Klir ve Yuan 1995).

9(9)=0,9(X)=1 (2.2)

vV A BeC icin eger AcBise g(A)<g(B) (2.3)

C ‘deki herhangi bir artan dizi A c A, ... igineger U AeC ise
i1

!L@MAFG(QA) (2.4)

C’deki herhangi bir azalan dizi A D A D... igineger ﬂA eC ise

i=1

12
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I—00

umg(A)=gUﬁAj (25)

Bulanik 6l¢iimii tanimladiktan sonra simdi kanit teorisinin dayali oldugu iki
es Olglim olan inang ve plausibility 6l¢iimlerinin tanimlanmasi gerekmektedir.

Verilen sonlu bir X evrensel kiimesinde “inan¢ 6l¢timii”

Bel : P(X)—[0,1] (2.6)

seklinde tanimlanan bir fonksiyondur. Burada Bel (@) =0 ve Bel (X ) =1"dir.

Inang &lgiimleri (2.7)’den dolay1 “siiper toplamsal” olarak adlandirilirlar.

Bel (A UA, U---U%)ZZBH(AJ)—ZB‘?'(AJ' ﬂp&)
i j<k (2.7

o+ (-1)" Bel (ANAN..NA)

Verilen sonlu bir X evrensel kiimesinde “plausibility 6l¢timii”
Pl:P(X)—[01] (2.8)

seklinde tanimlanan bir fonksiyondur. Burada Pl(&)=0 ve PI(X)=1"dir.

Gereklilik Ol¢timleri ise (2.9)’deki esitsizlikten dolayr “alt toplamsal” olarak

adlandirilirlar.

PI(ANAN..NA)< Y PI(A)-DPI(AUA)
+ ()" PI(AUAU..UA)

(2.9)

Inang olciimii ve plausibility olgiimleri birbirlerine basit bir esitlik
yardimiyla doniistiiriilebilir.

Her bir inang Sl¢iimii, bir plausibility 6l¢limii ile agagidaki gibi gosterilebilir.

13
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PI(A)=1-Bel(A) VAeP(X) (2.10)

Benzer sckilde, plausibility 6lglimii bir inang¢ 6lgtimi ile (2.11)’deki gibi ifade

edilir.
Bel (A)=1-PI(A) VAeP(X) (2.11)

Inang ve plausibility dl¢iimleri “basit olasilik atamasi” adi verilen bir
fonksiyonla kolayca karakterize edilebilirler. Basit olasilik atamasi (2.12)‘da
gosterildigi gibidir.

m:P(X)—[01] (2.12)

Basit olasilik atamasi i¢in asagidaki 6zellikler gecerlidir.

D> m(A)=1, m(2)=0 (2.13)

AeP(X)

Inang ve plausibility 6lgiimleri, basit olasilik atamasi yardimiyla asagidaki

esitliklerdeki gibi belirlenebilirler.

Bel(A)= > m(B) (2.14)
BB<=A

PI(A)= > m(B) (2.15)
B|ANB=D

AeP(X) i¢in m(A)>0 her kime m’nin “merkez elemani” (focal

element) olarak adlandirilir. F merkez elemanlarin kiimesi ve m ilgili basit atamay1

gosterdiginde <F , m> ciftine “kanit govdesi” ad1 verilir (Klir ve Yuan 1995).

14
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Olabilirlik teorisi, bulanik kiime teorisinin genisletilmesiyle gelistirilmis,
belirsizliklerin modellenmesinde kullanilan matematiksel bir aragtir ve olabilirlik
dagilimlarina dayanir. Olasilik teorisine bir alternatif veya olasilik teorisinin
tamamlayicis1 olarak diisiintilebilir (Ugal Sar1 2012). Olabilirlik teorisi inang ve
plausibility olgiimlerinin esi olan iki Olglime dayalidir. Bu olgtimler “gereklilik
(necessitiy)” olgtimii ve “olabilirlik (possibility)” o6lgtimiidiir. Gereklilik 6lglimii
Nec ve olabilirlik 6lgtimii Pos ile gosterilir. Gereklilik ve olabilirlik 6lgiimleri

asagidaki gibi tanimlanmustir.

Nec (X , (C) ’de bir bulanik 6l¢iimii gostersin. Nec sadece ve sadece C’deki

herhangi bir {A( k e K} oyle ki ﬂ A e C ailesii¢in (2.16) saglaniyorsa gereklilik

keK

olgiitii olarak adlandirilir. Burada K keyfi bir gosterge kiimesidir.

Nec[ﬂ Akj=inf Nec(A) (2.16)

KeK keK

Benzer sekilde Pos (X,C) de bir bulamk 6lgiimii gostersin. K keyfi bir
gosterge kiimesi olmak tizere Pos sadece ve sadece C ’deki herhangi bir {A< |k € K}

oyle ki U A e C ailesi igin saglaniyorsa gereklilik dl¢iitii olarak adlandirilir.
keK

POS(U &j:supPos(Ak) (2.17)

KeK keK

Gereklilik olgtimii 6zel inan¢ Olglimii ve olabilirlik Ol¢limii 6zel olabilirlik

Olctimleri olduklarindan, asagidaki 6zellikleri saglarlar.

Nec(A)+Nec(A)<1 (2.18)

Pos(A)+Pos(A)=1 (2.19)

Nec(A)=1-Pos(A) (2.20)
15
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Olabilirlik teorisinde kullanilan ve dnemli olan denklemlerin elde edilmesi

icin agagidaki teoreme ihtiyag vardir.

Teorem 2.1. Verilen kanit gévdesi(F,m) i¢ ige gegcmis olsun. O halde ilgili

inang ve plausibility lgiimleri VA B € P (X ) i¢in asagidaki 6zellikleri saglar.

Bel (AN B)=min| Bel (A),Bel (B) ] (2.21)

PI(AUB)=max| Bel (A),Bel (B)] (2.22)

Teorem 2.1 yardimiyla olabilirlik teorisinin basit denklemleri elde edilmis

olur. Bu denklemler asagidaki gibidir.

Nec(ANB)=min[ Nec(A), Nec(B)] (2.23)

Pos(AUB) = max[ Pos(A),Pos(B)] (2.24)
Ayrica (2.23) ve (2.24)’den asagidaki 6zellikler elde edilmis olur.

0 (2.25)

min| Nec(A), Nec(A) ]

max| Pos(A),Pos(A) |

1 (2.26)

Olabilirlik ve gereklilik dlgiitleri asagidaki teoremde ifade edildigi gibi

birbirlerini kisitlamaktadirlar.

Teorem 2.2. Biitin Ae P(X) igin P(X)’deki herhangi bir gereklilik

oOlciitii Nec ve ilgili olabilirlik 6l¢iimii Pos asagidaki 6zellikleri saglamaktadir.

Nec(A)>0=> Pos(A)

1 (2.27)

Pos(A)<1= Nec(A)=0 (2.28)

16
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P(X)’de verilen bir olabilirlik 6lgiimii Pos i¢in r: X —[0,1] seklinde

verilen ve agagidaki 6zelligi saglayan fonksiyona, ilgili Pos 6l¢limii i¢in “olabilirlik

dagilimi fonksiyonu™ ad1 verilir.
r(x)=Pos({x}), VxeX (2.29)

Olabilirlik teorisinin bir énemli 6zelligi, her olabilirlik 6l¢limiiniin sadece
ilgili olabilirlik dagilimi1 fonksiyonuyla gosterilmesidir. Sonlu bir evrensel kiime
icin bu ozellik agagidaki teorem yardimiyla gosterilmistir.

Teorem 2.3. Sonlu kuvvet kiimesi P ( X ) ’de taniml1 her olabilirlik 6l¢timii

Pos, (2.30) ile gosterilen formiil yardimiyla ilgili olabilirlik dagilimi fonksiyonuyla

gosterilir.

r:X —[0,1]
Pos(A)=maxr(x), VAeP(X)

xeA

(2.30)

Olabilirlik dagilimlar tanimladiktan sonra ortak olabilirlik dagiliminin ve
marjinal olabilirlik dagilimlarinin tanimlamalarinin yapilmasi gerekmektedir.
Kartezyen c¢arpimi X xY ’de tanimli r “ortak olabilirlik dagilimini”

gostersin. r’nin izdisiimleri olan r, ve r, ‘ye “marjinal olabilirlik dagilimi1” adi

verilir ve esitliklerdeki gibi tanimlanir.

r (x)=mayxr(x, y), ¥xeX (2.31)
ye
K (y)=maxr(xy), vyeY (2.32)

X ve Y’de taniml1 ve Iy, I, olabilirlik dagilimi fonksiyonlartyla gosterilen
i¢ ice kanit govdeleri, biitin Xe X ve yeY igin sadece ve sadece (2.33)‘deki

esitligi sagliyorsa “iliskisiz” olarak adlandirilirlar.

r(x,y)=min[r(x),5 (y)] (2.33)

17
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X ve Y’de tammli marjinal olasihik dagilimlart 1, r olsun. X xY ’de

tamiml1 ortak olabilirlik dagilimi fonksiyonu olan r (2.33)’de gosterildigi gibi

iliskisiz 1, , I, ile tanimlanmis olsun. Pos, ,Pos, ve Pos sirasiyla ilgili r, ,r, ve
I icin olabilirlik Olglimlerini gostermek lizere Pos, Pos, ve Pos, yardimiyla

asagidaki gibi hesaplanabilir.

Pos(AxB)=min| Pos, (A),Pos, (B)], VAeP(X),VBeP(Y) (2.34)
Buradaki Pos(AxB), Pos, (A)ve Pos, (B)asagida gosterildigi gibidir.

Pos, (A)= max r (x),

Pos, (B) = maxr, (y), (2.35)
Pos(AxB)= xgl,%/)e(B r(x,y)

Biitin xe X ve yeY icin X xY ’deki kosullu olabilirlikler rX‘Y(x|y),

K x (y|X) ile gosterilsin. Iki marjinal posibilistik kanit gdvdesi, eger sadece ve

sadece asagidaki esitlikler saglaniyorsa “bagimsiz” olarak adlandirilir (Klir ve

Yuan 1995).

rX\Y (X|y) =TIy (X) (2.36)
K (YY) =1 (Y) (2.37)

Yukarida olabilirlik teorisi hakkinda gerekli bilgiler verilmistir. ilerleyen

boliimde olasilik teorisi ile olabilirlik teorisi arasindaki farklar kisaca anlatilacaktir.
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2.4. Olasilik Teorisi ile Olabilirlik Teorisinin Karsilagtirilmasi

Olabilirlik teorisi, inang¢ ve plausibility dlgiimlerinin 6zel versiyonlar1 olan
iki es Olglime dayali ilken, olasilik teorisi kanit teorisinin inang ve plausibility
Ol¢iimlerinin esit oldugu bir alt bolgesiyle kesismektedir. Bu durum ilgili kanit
govdesinin yapisindaki temel bir farktan kaynaklanmaktadir. Olasiliksal kanit
govdeleri tek kiimelerden (singleton) olusurken, olabilirliksel kanit govdeleri i¢ ige
kiimeler ailesidir.

Iki teorinin matematiksel &zelliklerindeki bu farkliliklar, her bir teoriyi
belirsizligin belirli bir tipini modellemede daha uygun yapmaktadir. Bilindigi gibi,
olasilik teorisi, sinif frekanslarinin bilindigi ya da kanitin bagimsiz rassal deneylerin
uzun denemelerinden elde edilen ciktiya dayandigi durumlarda belirsizligi
modelleme de ideal bir aragtir. Diger yandan, olabilirlik teorisi bulanik 6nermelerle
ifade edilmis eksik bilgiyi sekillendirmede uygundur.

Iki teori arasindaki bir temel fark ise, bu teorilerin toplam bilgisizligi (total
ignorance) ifade edis sekilleridir.

Olabilirlik teorisinde toplam bilgisizlik kanit teorisindeki gibi ifade edilir.

Yani;
m(X)=1ve m(A)=0, VA= X (2.38)
Benzer sekilde:
r(X)=1vxe X (2.39)

biciminde gosterilir.

Olasilik teorisinde ise, evrensel kiimedeki uniform olasilik dagilimiyla ifade
edilir. m({x}) =1/ |X| . Olasilik ve olabilirlik teorileri arasindaki matematiksel
farklar Cizelge 2.1. ile gosterilmistir (Klir ve Yuan 1995).

Olasilik ve olabilirlik arasindaki farka bagka bir penceren bakilirsa, olasilik

ve olabilirlik arasindaki en onemli farkin bir olayin olasiliginin karsit olayin
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olasiligint kesin olarak belirtebilmesi oldugu goriilmektedir. Belirli bir olaym
olabilirligi ve o olayim karsit olaymin olabilirligine zayif olarak baghdir. Benzer
sekilde bir olayin gerekliligi ile karsit olaymin gerekliligine zayif olarak baghdir.
Diger bir ifadeyle bir olayinin belirsizligi tanimlanirken hem gereklilik hem de
olabilirlik dlgiitlerinin ikisinin birden degerlerine ihtiyag duyulur. Olasilik dlgitleri
kesin fakat farklilastirilmis bilgi bilesenlerine uygulanirken, olabilirlik Sl¢iitleri
kesin olmayan fakat tutarli bilgi bilesenlerini de yansitmaktadir. Olabilirlik
fonksiyonlar1 sozii edilen 6zelliginden dolay1 6znel belirsizlikleri ifade etmede
daha yararhidir. (Dubois ve Prade 1988; Ugal Sar1 2012)
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Cizelge 2.1. Olasilik ve olabilirlik teorilerinin matematiksel olarak karsilastiriimasi

(Klir ve Yuan 1995)

Olasilik Teorisi

Olabilirlik Teorisi

Tek tip 6l¢iime dayanir:

Olasilik 6l¢iisii

Iki tip 6lciime dayanir

Gereklilik ve Olabilirlik 6l¢iisii

Kanit govdesi tek kiimeden olusmaktadir.

Kanit govdesi i¢ ice gegmis alt kiimeler
ailesinden olugmaktadir.

Olasilik dagilimi fonksiyonu ile tek bir
gosterimi vardir.

p: X —[0,1] iken P(A)=> p(x)

XeA

Olabilirlik dagilim fonksiyonu ile bir tek
gosterimi vardir.

r:X —[0,1] iken Pos(A)= max r(x)

Normallestirme: Z p(x)=

xeX

Normallestirme: max r (x)=1

Toplanabilirlik:

P(AUB)=P(A)+P(B)-P(ANB)

Min/max kurallar1:
Nec(ANB)= min[Nec(A), Nec(B)]
Pos(AUB) = max[Pos(A), Pos(B)]

Uygulanmamaktadir.

Nec(A)=1-Pos(A)
Pos(A)<1= Nec(A)=0
Nec(A)>0= Pos(A)=1

P(A)+P(A)=1

Pos (A)+ Pos(ﬂ) >1, Nec(A)+ Nec(ﬂ) <1

max [ Pos(A),Pos(A )]

min[Nec Nec( )]

Toplam bilgisizlik: p(x)=1/|X|, ¥xeX

Toplam bilgisizlik: r (X)=1,vx e X

Kosullu olasiliklar:

Py (XIY) =P (X ¥)/ Py (¥)
py‘x (Y|X)= p(X, y)/ Px (X)

Kosullu olasiliklar:
() r(x)<
o |y)_{[ry(y),1], r (X)2 1 (y)

i (y|x):{n(y), 6 () <r(x)
s [rc ()], 5 (y)2n(x)
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Cizelge 2.2. (Devam) Olasilik ve olabilirlik teorilerinin matematiksel olarak kargilagtirilmasi
(Klir ve Yuan 1995)

Olasiliksal iligkisizlik: Olabilirliksel iligkisizlik:

P(%.y) =P (x)- Py (¥) (a) r(xy)=min[r (x),r () ] (c)
Olasiliksal bagimsizlik: Olabilirliksel bagimsizlik:

Puy (41y) = e () fy (X1Y) =5 ()

Py (Y1) =Py (¥) (b) e (v) =5 (9) @)
(a)=(b) (d)=(c)ama (c) = (d)

Cizelgede olasilik teorisindeki olasilik fonksiyonunun ve normallestirmenin

gosterimi kesikli rassal degisken i¢in verilmistir.
2.5. Bulanik Kiimeler

Kiime kavramu klasik kiimeler ve bulanik kiimeler olarak karsimiza
cikmaktadir. Klasik kiimeler iiye olma ve {liye olmama iliskisi cercevesinde
gelistirilmislerdir. Bu yaklasima gore istedigimiz 6zellige sahip olan bir birey, bir
kiimeye ya aittir ya da degildir. Bu tiir kiimeleri ifade etmekte ise karakteristik
fonksiyonlardan yararlanilmaktadir. Karakteristik fonksiyon her bir elemana 1 ve 0
degerlerinden birini liyelik durumuna gore atayarak evrensel kiime {izerinde
tanimlanan ve bizim ilgilendigimiz 6zellige sahip elemanlarin olusturdugu kiimeyi
belirlemektedir.

Klasik kiime kavraminda, A kiimesi X evrensel kiimesinde klasik bir

kiimeyi temsil etmek iizere A kiimesinin karakteristik fonksiyonu y, ile ifade

edilmektedir. Klasik bir A kiimesini karakteristik fonksiyon yardimiyla asagidaki
sekilde ifade etmek miimkiindiir (Klir ve Yuan 1995).

20 X—{0,1}
1, xeA (2.40)

vxeX, ;(A(x):{o CeA
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S6z konusu fonksiyonda goriildiigii gibi A kiimesine ait elemanlar 1
degerini alirken, ait olmayan elemanlar ise 0 degerini almaktadir.

Goriildugii gibi klasik kiime teorisinde kiimelerin smirlar1 ve kiime
elemanlarinin sifatlar1 kesin olmaktadir. Fakat gercek hayatta her kiimenin sinirlar
ve bu kiimelere ait her elemanin sifat1 o kadar kesin olmamaktadir. Boylece klasik
kiime anlayisinin gergek hayatta karsilasilan bazi durumlarda yetersiz oldugu
goriilebilmektedir.

Klasik kiime teorisine karsin, bulanik kiime teorisi ise bize gercek hayatta
belirsizliklerin 6l¢lilmesinde giiglii ve anlamli araglar sunmakta ve dogal dildeki
belirsiz kavramlarin anlamli bir sekilde ifade edilmesini de saglamaktadir. Bulanik
kiime teorisinde, bulanik kiimeleri iceren bir evrensel kiime igerisindeki
elemanlarin tiyelik ge¢isi dereceli olmaktadir. Eger bir eleman herhangi bir kiimeye
ait olacaksa, o elemanin o kiimeye ait olma derecesi de s6z konusu olmaktadir. Bu
derecelendirme bulanik kiimelerin smirlarina belirsizlik 6zelligini katmaktadir
(Klir ve Yuan 1995).

Zadeh (1965) bulanik kiimeyi, siirekli dizi halindeki iiyelik derecelerine
sahip nesnelerden olusan bir siif olarak tanimlamistir. Bu tip bir kiime, her bir
nesneye O ile 1 arasinda bir iiyelik derecesi atayan bir iiyelik fonksiyonu ile
tanimlanir. Burada 0 sayisi, ilgili nesnenin bulanik kiimenin iiyesi olmadigini; 1
sayist, ilgili nesnenin bulanik kiimenin tam iiyesi oldugunu ve bu iki deger
arasindaki herhangi bir say1 ilgili nesnenin bulanik kiimeye iiyelik derecesini veya

kismi iiyeligini gostermektedir (Ozkan 2003; Ugal Sar1 2012).

X evrensel kiimesinde A bulanik kiimesinin iyelik fonksiyonu z(A)

olarak ifade edilmek tizere, bulanik bir A kiimesi

vxeXigin ; u; (x):X—[0,1] (2.41)

olarak ifade edilebilmektedir. Burada x;(X) x elemanmin A bulanik kiimesine
tiyelik degerini gostermektedir. z; (X) ; A’nin elemanlarinin istenilen 6zelligi hangi

o6l¢iide sagladiginin ifadesi olmaktadir.
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Bulanik bir kiime, bir nesneyi ve bu nesnenin ilgili kiimeye tiyelik derecesini

gosteren sirali giftler halinde ifade edilir:

Az(x,yA(x)), VX e X (2.42)

Bulanik bir A kiimesi, evrensel kiimenin sonlu olmasi halinde (2.43)’teki bi¢imde

gosterilir:

A_iﬂA(Xi) _ ﬂA(X1)+ﬂA(X2)+_“+M (2.43)

Evrensel kiimenin sonlu olmasi halinde ise bulanik A kiimesi (2.44) ’te

gosterildigi gibi ifade edilir:

A:J‘ﬂA(Xi) (2.44)

Yukaridaki gdosterimlerde kullanilan >0 ve + isaretleri alisilagelmis
cebirsel anlamlarini ifade etmemektedirler. Toplam ve integral isaretleri, bulanik
ciftlerin sirasiyla kesikli ve siirekli evrenlerde bir araya getirilmesini ifade eder. +
simgesi ise bulanik say1 giftlerinin birlesimini gdsteren bir simgedir (Ozkan 2003;

Ugal Sar1 2012).
2.5.1. Bulanik kiime kisimlari

Bulanik sayillar ve bu sayilar lizerinde tanimli iglemlerin daha iyi
anlagilabilmesi i¢in Oncelikle bulanik kiimenin kisimlarindan bahsedilmesi
gerekmektedir. Bulanik kiimenin kisimlari destek (dayanak), « (alfa) kesim,
yiikseklik, normallik ve dig bilikey kavramlarindan olusmaktadir. Simdi bu
kisimlardan sirasiyla kisaca bahsedilecektir.

A kiimesi bir bulanik kiime olsun. A’nin tiim elemanlarmin {yelik

dereceleri 0’dan biiyiik kiime A’nin destek (support) kiimesi olarak ifade edilir.
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Destek (A) = {x & X |, (x) >0 (2.45)

Uyelik derecelerinin maksimum degeri bulanik kiimenin yiiksekligi olarak

ifade edilir.

Yik(A) = Maxz,(X)  xeX (2.46)

A bulanik kiimesinin yiiksekligi 1 ise A bulanik kiimesine normaldir denir.

Matematiksel olarak,

Max ;(x)=1 xeX (2.47)

ise A bulanik kiimesi normaldir.

o kesim kiimesi A , lyelik dereceleri o ’dan az olmayan iiyelerden

olusan kiimedir. Burada «, [0,1] araliginda keyfi bir degerdir.
A, ={xeX|u;(x)2 ] (2.48)

Seviye kiimesi ise « ’lar araciligiyla elde edilir. Dolayisiyla seviye kiimesi

(2.49)’te gosterildigi gibi ifade edilir.

Ay ={a|u;(x)=a,a>0,xe X} (2.49)
X evrensel kiimesinin n boyutlu Oklid vektdr uzayinda (ER“) tanimlandig1

varsayilsin. Eger biitlin o kesim kiimeleri konveks ise, bu « kesim kiimeleriyle

bulanik kiime konvekstir. Baska bir deyisle;
t=Ar+(1-4)s r,seR", 2€[0,1] (2.50)

oldugunda bir
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px (1) = minf 45 (r), 45 (s)] (2.51)

iliskisi varsa, A bulanik kiimesi konvekstir (Lee 2005; Ozdemir 2013). Yukarida
matematiksel olarak ifade edilen konveks bulanik saymin grafiksel gosterimi Sekil

2.1.’de verilmistir.

#a(xX) m
| premememeneanannss
BaCe)f--mmm=- A
Ha(X)pemmmm- p
! i
i :
' ,; X

Sekil 2.1. Konveks ve normal bulanik kiime (Ozdemir 2013)

2.5.2. Genisleme prensibi

Genisleme prensibi, (extension principle) Zadeh (1978) tarafindan ortaya
konulmustur. Bu prensip, bulanik kiime teorisinde kullanilan en 6nemli araclarin
basinda gelmektedir. Genisleme prensibi kesin matematiksel kavramlarin bulanik
kiime c¢ercevesinde genellestirilmesini saglamaktadir (Dubois ve Prade 1980).

Verilen bir f fonksiyonu X;x X, x..x X ‘deki elemanlar1 Y uzayina
gotiirsiin. Diger bir deyisle; yeY ve Vi i¢in x, € X iken y=f (X, X%,,...X,)

A

olsun. Y igerisindeki bulanik A kiimesi (2.52)‘de tanimlanmustir.

A= {(y,,uA(y))\y = (X, Xor 00 Xg )y (Xpy Xgperns X, ) € X} (2.52)

Yukarida tanimlanan bulanik kiimenin tiyelik fonksiyonu (2.53) ile tanimlanmistir

(Ucal Sar12012).
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y=sup min(z; (%), (X)) eger f =0
IUA(y) = (XX 0 X0 ) ( AR A )
0 ,diger durumlarda

(2.53)
2.6. Bulanik Sayilar ve Islemler

Bulanik sayilar, bulanmik kiimelerin 6zel bir alt kiimesidir. Bulanik
kiimelerde gecerli olan birlesim, kesisim, a-kesim, genisleme prensibi gibi teorik
kiime iglemleri bulanik sayilara da kolayca uygulanabilir. Bulanik sayilarin
kullanim alanlar1 arasinda bulanik regresyon, bulanik programlama ve bulanik
karar verme 6n plana ¢ikmaktadir (Ozkan 2003; Ugal Sar1 2012).

Normal ve digbiikey bir bulanik kiimenin alfa kesimi kapali bir kiime ise
bulanik say olarak adlandiriimaktadir. Matematiksel olarak ifade edilecek olursa;
A bulanik bir kiime ve x e A olmak iizere asagida gosterilen kosullar saglaniyorsa

x bir bulanik sayidir.

Max 1, (x) =1 (2.54)
A, €[0.1] (2.55)
Hy [/1)(1 +(1- ﬂ)xz] 2 minl:ﬂA(X1)a ,UA(Xz):I (2.56)

Esitlik (2.54) bulanik saymin normal olmasini, (2.55) bulanik kiimenin alfa
kesiminin kapali olmasini ve (2.56) ise bulanik kiimenin dis biikey olmasin1 ifade
etmektedir.

Cesitli bulanik say1 tipleri olmasina ragmen en sik kullanilan bulanik
sayilar; aralik tipi bulanik sayilar, LR tipi bulanik sayilar, {iggen bulanik sayilar,
yamuk bulanik sayilar, Gauss bulanik sayilar ve {istel bulanik sayilardir. Bu tezde
sirastyla Once aralik tipi bulanik sayilar, daha sonra LR tipi, licgen ve yamuk
bulanik sayilar tanimlanacak ve bu sayilar iizerinde bulanik aritmetik islemler

gosterilecektir.
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2.6.1. Aralik tipi bulanik sayilar

Uyelik degerleri aralik seklinde gosterilen bulanik sayilara “aralik bulanik

say1” denir. Bu tip sayilar i¢in temel cebirsel islemler asagida gosterildigi gibidir.

Toplama:
[a;b](+)[c;d]=[a+c;b+d] (2.57)
Cikarma:
[a;b](-)[c;d]=[a—d;b—c] (2.58)
Carpma:
_ | min(a*c;axd;bxc;bxd);
[aJﬂ()[Qd]‘{nmx(a*qa*d;b*qb*d)} (2.59)
Bolme:

min(a+ca+d;b=cib+d);

[a:b](/)[c;d]{

, c=0,d=#0 (2.60)
max(a+c;a+d;b+c;b+d)

Ters alma:
[a; b]_1 = [min(1+ a;1+b);max(1+a;1+ b)] a=0b=0 (2.61)
Bir skaler A ile ¢arpma:

A(e)[a;b] =[4;4](e)[a;b] =[A*a;A%b], 2>0 (2.62)
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2.6.2. L-R tipi bulamk sayilar

L-R tip bulanik sayilar Dubois ve Prade (1978) tarafindan ortaya atilmistir.
Bir M bulanik sayisin L-R tip bulanik say1 olarak adlandirilabilmesi igin

asagidaki esitligin saglanmasi1 gerekmektedir.

L((m—x)/a),egerxﬁm, a>0,

R((x—m)/B),egerx=m, B> 0. (2.63)

Hy (X):{

Esitlik (2.63)’deki m, M bulanik sayisinin orta degerini, L; sol taraf
referansini, R; sag taraf referansini1 gostermektedir.

Referans fonksiyonlar1 olarak amlan L(x) ve R(x) fonksiyonlari,

R —> [0,1] olmak iizere asagidaki kosullar1 saglar.

i L(X)=L(-x),R(x)=R(-x)
i. L(0)=LR(0)=1

iii. L veR [00] arahfinda artmayandr.

a, [ ise sirasiyla sol ve sag yayilim olarak adlandirilmaktadir. Eger sol ve sag
yayilimlar sifira esit olursa M bulanik sayisi kesin bir say1 haline doniisiir. M

bulanik sayisi sembolik olarak M = (m;a; p )LR bi¢ciminde gosterilmektedir. L - R

tipi bulanik M sayismin grafiksel gosterimi Sekil 2.2°deki gibidir (Dubois ve Prade
1978.).
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Sekil 2.2. L-R tipi bulanik sayinin iiyelik fonksiyonu (Ugal Sar1 2012)

L-R tipi bulanik sayilara ait temek cebirsel islemler (2.64)-(2.74)‘de gosterildigi

gibidir (Dubois ve Prade 1980).

Toplama:
M(m;a; B) . (+)N(n;7;0) . =(M+na+y; f+65),
Cikarma:
M(m;a; B) . (-)N(n;7;8) . =(M=na+8;B+¥).
Carpma:
M >0, N >0 iken
M (m;a; B), . ()N (n;7;8),, =(mn;my +ne;ms +np)

M <0, N >0 iken

M (m;e ) . (*) N (n;738) 5 = (MmN —mé;nB+my)
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M <0, N <0 iken

M (m;a;ﬂ)LR (*) N (n;y; 5)LR = (mn;—ng —ms;—na — m]/)LR
Bolme:

n =0 olmak iizere; M >0, N >0 iken

m_5m+an_ym+ﬂnj
LR

M(m:a;ﬂ)m(/)ﬂ(n:%c?)m=(, Rt

n n n

M <0, N >0 iken

M (m;e; 8) (N (n;7:6) , = (% Omn—zjfm ; ,Bnn—25m]

M <0, N <0 iken

M (m;e; 8) (1N (n;7;8) =(m;_ﬂn;5m;_an27m)

n n n
Ters alma:

(maz )", =(mhmB?ma?)
Bir skaler A ile ¢arpma:

A>0,2eR  A(e)M(ma;f),, = (Am;Aa; Af),,

A<0,2eR A()M(m;a; B) , =(Am;—-Ap;=2a) .
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2.6.3. Ucgen bulanik sayilar

En ¢ok tercih edilen bulanik sayilardan biri olan i{iggen bulanik say1

M = (m;;m,;m,) seklinde ifade edilmektedir. Buradaki m, bulanik saymin alt

siir;, M, bulanik saymnin merkezi ve m, bulanik saymin {ist sinirin1 géstermek

lizere liggen bulanik say1 esitlikteki gibi tanimlanir.

0, X<m
XM <x<m,
m, —m
2 (2.75)
M= X m,<x<m,
m3 m2’
0, X >m,

M (m;m,;m,) ve N(n;n,;n,) olmak iizere liggen bulanik sayilara ait

cebirsel iglemler ilerleyen boliimde gosterilmistir (Chen ve ark. 1992).

Toplama:
M (+)N =(m,+n;m, +n,;m, +n,) (2.76)
Cikarma:
M (=)N =(m, —n;;m, —n,;m, —n,) (2.77)
Carpma:
M >0, N >0 iken
M (e)N = (m,n,;;m,n,;m,n;,) (2.78)
M <0, N >0 iken
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M (') N = (mlnS; m,n,; mSnl)

M <0, N <0 iken

M (e)N = (m;n,;;m,n,;myn, )
Bolme:

M >0, N >0 iken

Vi (/)N {Q&;&j

n, n, n

M <0, N >0 iken

Vi (/)N {ﬂ;&;ﬂ]

n, n, n

M <0, N >0 iken

o e (M. m
M(/)N =| —=2;—%;
) ( L

S |3
N——

Ters alma:

Bir skaler 4 ile ¢arpma:

A>0,2eR  A(e)M(m;m,;m,)=(Am;Am,; Am,)

1<0,2eR  A(e)M(m;m,;m,)=(Am,;Am,;Am,)
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2.6.4. Yamuk bulanik sayilar

Yamuk bulanik say1 M = (m;;m,;m,;m,) olmak iizere, yapisinda iiyelik

derecesi 1’e esit olan pek ¢ok nokta barindirir. Yamuk bulanik sayr asagidaki gibi

bir tiyelik fonksiyonu yardimui ile ifade edilmektedir.

0, X<m,
X—m
L m<x<m,
, — My
g (X) = 1, m, < X <m, (2.87)
m, — X
2 , my<x<m,
m, —m,
0, X>a,

M (m;m,;m,;;m,) ve N (n;n,;n,;n,) olmak lizere liggen bulamk sayilara

ait cebirsel iglemler asagidaki esitlikler yardimiyla gosterilmistir (Chen ve ark.
1992).

Toplama:
M (+)N =(m, +n;m, +n,;m,+n;m, +n,) (2.88)
Cikarma:
M(-)N =(m,—n,;m, —n;m, —n,;m, —n,) (2.89)
Carpma:
M >0, N >0 iken
M (¢)N =(mn;;m,n,;m;n,;m,n,) (2.90)
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M <0, N >0 iken

M ()N = (nm,;n,m;;n;m,;n,m,)

M <0, N <0 iken

M (+)N =(m,n,;m;n;;m,n,;mn, )
Bolme:
n=0 ikenM >0, N >0 iken

N (/)R =] DM M
n4 , n3 ’ nZ

M <0, N >0 iken

M(/)N:(

M <0, N >0 iken
Vi (/)N :(&;&;&;ﬂj

n, n, n, n,

Ters alma:

v t.1.1.1
m, m,'m, m

Bir skaler 1 ile carpma:

A>0,2eR  A(e)M =(Am;Am,;Am;Am,)

1<0,2eR  A(*)M =(Am,;Amy;Am,; Am,)
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2.7. Durulastirma ve Durulagtirma Yontemleri

Bulanik sayilar ile yapilan islemler sonucunda elde edilen yeni bulanik
kiimeden bir ¢ikarim yapilmasi gereklidir. Bagka bir ifadeyle, bulanik sayilarla
yapilan islemlerden sonra elde edilen bulanik ¢ikti kiimesinin kesin bir degere
doniistiiriilmesi gerekmektedir. Durulagtirma, bulanik bir kiimeyi tek degerli kesin
bir miktara indirgeme islemidir (Roychowdhury ve Pedrycz 2001; Ozdemir 2013).
Literatiirde ¢ok sayida durulagtirma yontemi vardir. Bu tezde durulastirma
yontemlerinden en sik kullanilan agirlik merkezi (COG - center of gravitiy) ve
agirliklt ortalama (WA — weighted average) durulastirma yontemlerinden

bahsedilecektir.
2.7.1. Agirhk merkezi (COG - center of gravity) yontemi

Literatiirde en ¢ok kullanilan durulastirma yontemlerinden biri olan bu
yonteme gore, Uyelik fonksiyonu altindaki alanin agirlhik merkezi asagida

gosterildigi gibi hesaplanir.

jXﬂA(X)dX
X —x_
CcoG IﬂA(X)dX (2.99)

X

Ele alinan iiyelik fonksiyonu kesikli ise agirlik merkezi yontemine gore

durulagtirma (2.100) ‘te gosterildigi gibi yapilir.

_Z:l:xiyA(xi)dx

Xegg =i (2.100)
Z/“A (%) dx

i=1

Bu yontemin grafiksel gosterimi Sekil 2.3‘te gosterildigi gibidir (Ugal Sar1
2012).
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px(x)

XcoG X

Sekil 2.3. Agirlik merkezi durulastirma yontemi (Ucal Sar1 2012)
2.7.2. Agirlik ortalama (WA — weighted avarage) yontemi

Sadece simetrik {yelik fonksiyonlarma sahip bulanik kiimelerin
durulastirilmasinda kullanilabilen bu yontemde, siirecin ¢iktisini olusturan her bir

tiyelik fonksiyonunun en biiylik degerini aldig1 degerlerin agirlikli ortalamasi alinir.

Y ontemin matematiksel gosterimi (2.101)‘teki gibidir (Ugal Sar1 2012).

x. = 2% (X) (2.101)

" Z:“A(Y)
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3. BULANIK REGRESYON

Istatistikte, ilgilenilen bagimli (agiklanan) ve bagimsiz (agiklayici)
degiskenler arasinda bir matematiksel model kurmak hayati bir 6nem tasimaktadir.
Bu amagla ¢esitli modelleme yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemlerden biri ise
regresyon analizidir. Regresyon analizi, ele alinan bagimli degisken ve bagimsiz
degiskenler arasinda matematiksel bir model olugturmay1 amaglamaktadir. Bagimli
y degiskeni ile tek bir bagimsiz x degiskeni ile olusturulan dogrusal regresyon

modeli su sekildedir.

y=4+pX+¢ (3.1)

Burada S, kesim noktasi ve f egim noktasi, & ise hata terimidir.

Aralarinda iliski aranacak degiskenler ¢ogunlukla karmasik iliski aglarina
sahip olmakta ve bagimli degiskeni etkileyen birden ¢ok bagimsiz degiskenler
olabilmektedir. Bu durumlarda ¢oklu dogrusal regresyon modeli kullanilmaktadir.
k tane bagimsiz degiskenden olusan ¢oklu dogrusal regresyon modeli ise su

sekildedir.

Y=LB+BX Lokt fX +E (3.2)

Diinya karmagsik yapilarla oOriilidiir. Bu karmasikligin kaynaklari genel
olarak belirsizlik, kesin diisiinceden yoksunluk ve karar verilemeyistir. Insan
diisiincesinin tam olarak olgunlasmamis olmasindan kaynakli belirsizlikler bir¢ok
teknik, sosyal ve ekonomik konularda her zaman bulunur. Degisik sekillerde ortaya
cikabilen belirsizlik ve karmasiklik gibi tam ve kesin olmayan bilgi kaynaklarina
bulanik kaynaklar adi verilmektedir (Sen 2001;Diizyurt 2008). Zadeh (1965)
tarafindan gelistirilmis olan bulanik kiime teorisi bulanik kaynaklarla basa ¢ikmada
etkin bir yontem olarak kullanilmaktadir.

Klasik regresyon analizinin pek ¢ok uygulama alani olmasina ragmen;

e Gozlem sayisinin yetersiz olmasi (kiigiik 6rneklem)
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e Varsayimlarin dogrulugunu sinarken karsilagilan giicliikler
e Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskideki bulaniklik
e Olaylarin ortaya ¢ikmasindaki belirsizlik

e Dogrusallik varsayiminin bozulmasi

gibi durumlarda problemler meydana gelmektedir. Bu tiir problemler bulanik
regresyon analizi ile ¢ozlimlenebilmektedir (Shapiro 2004). Bulanik mantik
teorisine dayanilarak gelistirilmis yontemlerden biri olan bulanik regresyon, klasik
regresyon analizinin varsayimlarinin saglanamadigr durumlarda gergek yasam
problemlerine uygulanabilirligi agisindan daha c¢ok tercih edilmektedir (Diizyurt
2008).

Bulanik regresyon modelinin teorik yapisi ilk olarak 1982 yilinda Tanaka
ve ark. tarafindan ortaya atilmistir (Tanaka ve ark. 1982). Bulanik regresyon analizi
zaman igerisinde bir ¢ok aragtirmaci tarafindan gelistirilmistir. Genel anlamda

bulanik regresyon, iki kategoride siiflandirilabilir:

i.  Degiskenler arasindaki iliskilerden kaynakli bulaniklik igeren bulanik
regresyon.
ii.  Degiskenler arasindaki iliskiden degil degiskenkerin kendilerinin bulanik

oldugu durumlarda bulanik regresyon.
Diger bir bakis acistyla bulanik regresyon su sekilde siniflandirilabilir:
i.  Olabilirlik konseptine dayali posibilistik regresyon analizi olarak bulanik
regresyon

ii.  En kiigiik karaler yaklagimina dayali bulanik regresyon (Taheri 2003).

Ilerleyen boliimlerde cesitli bulanik regresyon modelleri ve bu modellerin

teorik yapilar1 verilecektir.
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3.1. Tanaka’nin Bulanik Regresyon Modeli

Tanaka ve ark. (1982) tarafindan gelistirilmis olan bulanik regresyon
modelinde, regresyon katsayilar1 bulanik sayilardir. Bu bulaniklik, bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiden kaynaklanmaktadir. Regresyon katsayilar1 bulanik
sayilar oldugundan, tahmin edilen bagimli degisken Y’de bulanik sayidir (Tanaka
ve ark. 1982). Gozlemlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki sapmalarin 6lgiim
hatasindan kaynaklandig1 varsayilan klasik regresyon analizinin tersine, bulanik
regresyonda bu sapmanin bulanik parametrelerle ifade edilen sistem yapisindan
kaynaklandig1 varsayilmaktadir (Kahraman ve ark. 2006). Bulanik regresyondaki
ama¢ gozlemlenen tiim bulanik veriler icin uygun bir regresyon modeli

olusturmaktir. Basit bir bulanik regresyon denklemi asagida gosterilmistir.

Y =A+AX (3.3)

Burada Y bagiml degisken, AJ. ise bulanik katsayilardir. Bulanik katsay1

AJ- = (C 1S ) , merkezi degeri ¢; ve yayilim degeri s; olan simetrik Giggensel bulanik

say1 olarak ifade edilir.
n tane bagimsiz degiskenli temel bir bulanik regresyon denklemi agagidaki
gibi gosterilmektedir.

Y=A+AX, +..+AX, =AX (3.4)

Burada X=[X0,X1,...,Xn]T bagimsiz degiskenler vektorti, A=[A)’Ai,..., A]] ise

Aj :(CJ-,SJ-> seklinde simetrik tiggensel bulanik katsayr vektorleridir. Bu tezde

bagimsiz degisken sayisi n ile ve gozlem sayist m ile gosterilmek {izere bulanik

~

Aj = (C 'S ) sayisinin iiyelik fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir.
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, Cj—s;<a;<c;+s; , J=12,..,n

m(a)=1" s, (3.5)
0 , dd

Bulanik regresyon modelinin simetrik parametreleri  Sekil 3.1.°de

gosterildigi gibidir.

Sekil 3.1. Simetrik bulanik parametreler (Shapiro 2004)

Bulanik regresyon modeli tiggen bulanik sayilar yardimiyla su sekilde yazilabilir.

Y, =(Cy,80) +(C1,8,) Xy + .. +(C,0 8, ) Xy (3.6)

Bulanik say1 Y, ‘nin iiyelik fonksiyonu genisleme prensibi yardimiyla asagidaki

gibi hesaplanabilir.

Y, —X'c|
BT X=0
s'[X]
,u(?): 1 , X=0,Y=#0,i=12,...,.m (3.7)
0 , X=0,Y=0

Burada s'=(s,,s,,....s,) V& c=(c,C,,....c,) ‘dir. Bagiml degiskenin degeri

Y :(Yi”,Yi“:l,YiL) seklindedir ve Sekil 3.2°deki gibi gosterilmektedir. Bulanik
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n n
saymnin alt sinir degeri Y, = Z(Cj =S, )Xij , merkez degeri Y,"" = ZCinj ve list

j=0 j=0

n

stir degeri Y, = Z(C i +5S; )Xij seklinde hesaplanmaktadir. Alt ve iist regresyon
j=0

dogrularinin gésterimi Sekil 3.2.’de oldugu gibidir.

[

Sekil 3.2. Bulanik Regresyon Araliklar1 (Shapiro 2004)

Bulanikligt minimize edecek sekilde bulanik regresyon analizinin

uygulanabilmesi igin, Y, bulanik sayismin (3.8)’deki amag fonksiyonu ve (3.9)

’daki kisita gore minimize edilmesi gerekmektedir. Esitsizlik (3.9)’a gore kisitlar

her Y. gozlem degerinin Yi ‘ya en az h derecesi ile bagli olmasini gerektirir. h

1
derecesi tahmin edilen regresyon denkleminin veri setine uyumunun bir gostergesi

olarak yorumlanabilir (Wang ve Tsaur 2000a).

M- t X — M \ i N L.
inc'|X]| ijO(CJ;‘XU‘] (3.8)

Y, - X'
1-"———2h
s'[X]
(3.9)
1=12,..m j=12,.,n
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Tanaka ve ark. (1982) tarafindan Onerilmis olan bulanik regresyon
modelinin bilinmeyen parametrelerinin tahmin edilebilmesi igin (3.10) ile
gosterilen amag fonksiyonunun asagida verilmis olan {i¢ kisit altinda ¢oziilmesi

gerekmektedir.

minS = ns,+s, ) |X|| (3.10)
j=L

Kisitlart altinda; 5,20, 5=0 (3.11)

| |
YeX;+(1-h) D s [X; |2 Y+ (1-h)e i=12...n (3.12)

j=0 j=0

| |
YeX;—(1-h) Y s[X; <Y - (1-h)e i=12,...n (3.13)

i=0 i=0

Esitlik (3.10)’daki amag¢ fonksiyonu toplam bulanikligi minimize
etmektedir. Esitlik (3.12) ve (3.13) gozlemlenen bulanik veri degeri Y, =(y;,e;) ile

ilgilidir ve vy, bulanik merkezi, e, ise bulanik yayilim odlgiisiinii gostermektedir.

Gozlemlenen veri kesin ise (bulanik degilse), verinin bulanik yayilim Sl¢iistiniin
degeri sifirdir. Boylece belirli bir kesin say1 bulanik saymin 6zel bir durumu haline
gelmis olmaktadir (Chang ve Ayyub 2001). Bulanik regresyon modelinin
katsayilarinin  tahmininde kullanilan kisitlarda h terimininin varligi goze

carpmaktadir. Ilerleyen béliimde bu terimden kisaca bahsedilecektir.
3.1.1. h-inanc derecesi

Klasik regresyon analizinde model kurulurken yapilmast muhtemel hatalar
tek bir hata teriminde toplanirken, bulanik regresyonda ise hata, modelin tiim
katsayilarina dagitilmaktadir. Diger bir ifadeyle, bulanik regresyonda her bir
parametre belirli bir bulaniklik seviyesinde tahmin edilmis olmaktadir. S6z konusu

bulaniklik seviyesine “h terimi” adi verilir. h inan¢ derecesi [O,l] araliginda

degerler almaktadir.

43



@ ANADOLU UNIVERSITESI

h degerinin belirlenmesi arastirmaciya birakilmistir.  Arastirmaci,
calismanin basinda veri setinin eksik, yarim veya tam olmasi durumuna gore h
degerini belirlemektedir (Moskowitz ve Kim, 1993).

Bu bilgilere ek olarak, h’nin se¢iminde genellikle tavsiye edilen deger ise
0,5 degeridir. Fakat bu deger arastirmaya bagli olarak degisiklik
gosterebilmektedir. Calismalarda farkli h degerlerinde analizler yapip karar vermek
gerekmektedir (Diizyurt 2008). Ciinkii belirli bir veri seti i¢in h inang derecesinin
artmasiyla bulanik regresyon katsayilarinin yayilimlari da artmaktadir (Shapiro
2004).

h inang derecesinin grafiksel olarak gosterimi asagidaki gibidir.

a3+ (l-h)s

Sekil 3.3. Simetrik tiyelik fonksiyonunda inang derecesi (Kaya 2010)

Inang derecesinin degeri bire yaklagtikga Y, parametresinin bulamk

araliklar1 daralir, h’nin degeri sifira yaklastikca ise bulanik araliklar genisler.
Asagidaki sekilde simetrik tiggen bir iiyelik fonksiyonu igin h degerinin sifira ve

bire ¢ok yakin degerler almamasi gerektigi gosterilmistir.
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iy Gozlemlenen Ciktlar
Tahmin Edilen Ciktilar
1 -
F=4+dx,
\
R R N EN
i 1R
o PN
> : : ' H 3
: ; : ‘ i e
/ /i : ! H R
0 H H H i Ny >
-5 1 T Yi G Gts Y
/ X
Yi-¢j yi-(1-h)ej
,/ N 2
¢i - (1-h)s; ¢i+ (1-h)s;

Sekil 3.4. Simetrik Uyelik Fonksiyonu: Gézlemlenen ve Tahmin Karsilastirilmasi (Shapiro 2004)

Bulanik regresyon i¢in tahmin edilen parametreler yardimiyla h degeri elde

edilebilir. Bu deger “h” ” ile gosterilmek iizere h’yi tahmin sonuglarindan

gostermek i¢in asagidaki formiil uygulanmaktadir (Kaya 2010).

=16 (314)

1
3.2. Tanaka’nin Revize Bulanik Regresyon Modeli

He ve ark. (2007) tarafindan yapilan bir ¢alisma da Tanaka’nin bulanik

regresyon modelinde h degerinin sadece kestirilen § ‘lerin yayilimlarina

(SO+ZSJ.‘X“U bagli olmadigi, ayricay,’nin merkezi ile gozlemlenen Y,
j=1

arasindaki uzakliga da (co +icjxji] bagli oldugunu farketmiglerdir. Bulanik

=1
regresyonda amag ¥, ’lerin dagilimlarinin toplaminin minimize edilmesidir. He ve

ark. (2007) bu amaca ulagsmak i¢in ve daha iyi bir model uyumu elde edebilmek

i¢in yeni bir amag fonksiyonu gelistirilmistir.
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(3.15)

Kisitlar altinda;

(3.16)

Esitlik (3.15) bulanik parametrelerin  tahmininde kullanilan amag
fonksiyonunu, (3.16) ise bu amag fonksiyonuna bagl kisitlar1 gostermektedir.
Tanaka’nin revize bulanik regresyon modelinde sistem bulanikliginin Tanaka’nin
bulanik regresyon modeline gore daha diisiik oldugu gorilmiistiir (He ve ark. 2007).

Bulanik regresyon analizinde amag veriye en uygun modeli belirlemek
oldugundan uyum iyiliginin 6l¢iisii olan h degerinin hesaplanmas: gerekmektedir.
h degeri tahmin edilen h degerlerinin ortalamasidir ve (3.17) ile gosterildigi gibi

hesaplanabilir (Tanaka ve ark. 1982).
H:Zhi*/m (3.17)

h degeri klasik regresyon analizindeki R? degerine benzeyen bir uyum
6l¢iidiir ve olusturulan modelin veri setine uyumunu gostermektedir. h degeri sifir

ile bir arasinda degerler almaktadir.h ’nin degeri arttik¢a olusturulan bulamk
regresyon modelinin veri setine uyumu da artmis olmaktadir.
He ve ark. (2007) tarafindan onerilmis olan modelin Tanaka’nin bulanik

regresyon modeline gore daha iyi sonuglar verdigi ve bu modelden elde edilen

sistem ortalama uyumluluk derecesi h ‘nin Tanaka modeline gore artis sagladig

gozlemlenmistir (He ve ark. 2007).

46



@ ANADOLU UNIVERSITESI

3.3. Bulanik En Kii¢iik Kareler Regresyonu

Bulanik en kiiglik kareler regresyonu, 1988 yilinda Diamond tarafindan
bulanik regresyon parametrelerini tahmin etmek igin ortaya atilmistir (Wang ve
Tsaur 2000b). Bulanik en kiigiik kareler regresyonu, klasik regresyonda oldugu gibi
tahmin degeri ile gozlem degeri arasindaki farki minimize etmeyi amaglamaktadir.

Bulanik en kiigiik kareler regresyonu, tahmin edilen §, bulanik bagimli degisken
degeri ile gozlemlenen Y, degerleri arasindaki mesafeyi minimize etmektedir.

Celmins (1987), Diamond (1988), Savic ve Pedrycz (1991) ve Chang ve
Ayyub (1993) tarafindan bulanik en kiigiik kareler regresyonuna farkli bakis agilari
getirilmistir. Celmins (1987), bulanik veri ve bir model arasinda bir 6l¢iim
tanimlamis ve bu Ol¢limii model uygunluk kriteri olarak kullanmigtir. Diamond
(1988), en kiigiik kareler yontemi gelistirmistir. Savic ve Pedrycz (1991), minimum
bulaniklik kriterini klasik regresyonla birlestirerek bulanik en kiiclik kareler
regresyonu i¢in biitiinlesmis bir yaklasim gelistirmistir. Chang ve Ayyub (1993)
bulanik en kiigiik karelerin standart sapma, korelasyon katsayisi gibi giivenilirlik
konularina dikkat ¢ekmistir (Chang ve Ayyub 2001).

Y, = A+ AX, seklindeki tek degiskenli bir bulanik regresyon modelinde

¥, bulanik bagimli degisken degeri ile gozlemlenen Y, degerleri arasindaki fark

(mesafe) (3.18) ile tanimlanmistir (Wang ve Tsaur 2000D).

2

r('ab + '&lxli’Yi):Zd (A) + A1X1i’Yi )2 :(Co +8, +C X +5 X, — Y _ei) +

(Co +C1Xil —Yi—§ )2 "'(Co =S +Clxil _Slxil —Yi—§ )2 (3.18)

Esitlik (3.18)’in ¢,,c, ve s,, S, degerlerine gore tiirevleri almnip sifira

esitlenerek, bulanik en kii¢iik kareler regresyonunun parametreleri bulunmus olur.
Esitlik (3.18)’de tiirev alindiginda, parametrelerin = sifirdan biiyiik olup

olmamalarina goére dort durum ortaya ¢ikmaktadir.

1.Durum: ¢, >0, ¢, >0 ve s;, s, kisitsiz ise
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Bulanik farkin c;,c, ve s,, S, ’e gore 1. dereceden tiirev almip sifira

esitlenirse Cy,C, Ve S;, S, degerleri elde edilmis olur.

GI‘(A0+ A X, Yi) 1 o6, = ZZi{CO =Sy +(C =) X —(y,—e)+

Co+so+(c1+51)xi1_(yi +ei)+CO+Clxil_yi} (3-19)

al’(Ao-l- A X, Y;) 1 05y = ZZi{CO =S+ (6, =) X —(y; —e) (=D +

Co+so+(c1+s1)xi1_(yi +ei)+CO+Clxil_yi} (3-20)

or( Aot A X, Yi)loc, = Zzi Xy =Sy +(C,—8) Xi, —(y; —&) +

CO+SO+(Cl+Sl)Xi1_(yi +ei)+CO+C1Xil_yi} (3-21)

or(Aot A X, Y,) 188, =25 Xodle, =5y + (€, —5) X, — (v, — €)1+

[Co +S +(C1 +Sl)Xi1 _(yi +ei)]}
(3.22)

Denklemler sifira esitlendiginde c,,C,, S,ve S, degerleri bulunmus olur.

G = (Nzi XY, _Zi Xilzi yi)/(NZi Xi12 _(Zi Xil)z) (3.23)

c,=y-cX (3.24)

S = (Nzi Xis®, _Zi Xilziei) / (Nzi Xi12 _(Zi Xil)z) (3.25)

s,=e—¢,X (3.26)

=
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2.Durum: ¢, <0, ¢, >0 ve s,<0, s, kisits1z ise
¢ =(ND XY= D X Y (NY. X2 = (- X)) (3.27)
¢, =y-cX (3.28)
s =(NY X =Y X, > e) (N, X = (D X)) (3.29)
s, =—(e—c,X) (3.30)

3.Durum: ¢, >0, ¢, <0 ve s, kisitsiz, s, <O ise

¢, =(N Zi XY = Zi Xilzi y:) (N Zi Xi12 - (Z, Xil)z) (3.31)

C,=Yy—-cX (3.32)

s=(NY, X8 =D Xa 2 @) (N X2 - X)) (3:393)
s, =e—c,X (3.34)

4.Durum: ¢, <0, ¢, <0 ve s,<0, s,<0 ise

C = (N Zi XiYi _Zi Xi1zi yi)/(NZi Xil2 _(Zi Xil)z) (3.39)

c,=y-cX (3.36)

s =(ND. X =D X D> &) (ND X = X)) (3.37)
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s, =—(e—¢,X) (3.38)

Bulanik en kiiciik kareler regresyonunu uygulamak, degisken sayisi

arttiginda zorlasmaktadir. Sy, s, ve e, degerleri sifir oldugunda, bulanik en kiigiik

kareler yonteminden elde edilen parametreler, klasik en kii¢iik kareler yonteminden
elde edilen parametrelerle ayni olmaktadir. Bu yontemde, minimize edilen
regresyon araliklari Tanaka’nin bulanik regresyon modeline gore daha dardir.
Bulanik en kii¢iik kareler regresyonu tahmin yoniinden avantajli olmasina ragmen,
olduk¢a uzun hesaplamalar gerektirmesi bu yontemin dezavantajidir (Wang ve

Tsaur 2000b).
3.4. Aralik Regresyonu

Bir diger bulanik regresyon analizi metodu olan aralik regresyonunda,
bulanik veri ve bulanik regresyon katsayilari aralik say1 gibi davranmaktadir. Bu
metotta, aralik islemleri bulanik regresyona eklenir ve regresyon katsayilari (sistem
parametreleri) araliklar halinde tanimlanir. Bulanik regresyon katsayilari, tiim
bulanik c¢iktilar bulanik regresyon modelindeymis gibi hesaplanmaktadir. Sekil
3.5.’de kesin X ve kesin Y verileri igin regresyon araligi, Sekil 3.6.’da ise kesin X

ve bulanik Y i¢in regresyon aralig1 gosterilmistir.

Sekil 3.5. Belirli X ve belirli Y degerleri igin aralik regresyon modeli (Chang ve Ayyub 2001)
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Sekil 3.6. Belirli X ve bulanik Y degerleri i¢in aralik regresyon modeli (Chang ve Ayyub 2001)

Y = A+ AX seklindeki tek degiskenli bir bulanik regresyon igin regresyon

araliklari, asagidaki dogrusal programlama probleminin ¢o6ziilmesiyle elde

edilmektedir.

min ns, +s, )X (3.39)

i1
Kisitlari altinda; s, >0, s, >0
(co—5So)+(c,—5,) X; <Y, (3.40)

(Co+S)+(c,+8) X, =Y, i=12,..,m (3.41)

Y, Ve Y, sirasiyla her bir bulanik veri i¢in alt ve lst sinir degerleridir. Esitlik

(3.39)’deki amag¢ fonksiyonu, toplam bulanik biiyiikliikleri minimize edecek
sekilde sonuglanmaktadir. Esitlik (3.40) ve (3.41)’taki kisitlar ise, bulanik verileri
bulanik regresyon modeli ile sinirlamak i¢in kullanilmaktadir (Chang ve Ayyub
2001).
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4. BULANIK LOJISTIiK REGRESYON

Regresyon analizi, bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi arastiran ve bu iliskiyi matematiksel olarak modelleyen istatistiksel bir
yontemdir. Bu analizde, aralarinda iliski kurulacak degiskenler sayisal olmak
zorundadir. Regresyon analizi hatalarin sifir ortalama ve sabit varyans ile normal
dagildigt ve hatalarin iliskisiz (otokorelasyonsuz) oldugu varsayimlarinin
saglandig1 durumlarda kullanilabilir (Montgomery ve ark. 2001). Aralarinda
matematiksel iliski kurulacak degiskenler her zaman sayisal olmayabilir. Bu
durumda, lojistik regresyon klasik regresyona alternatif olarak kullanilabilir.

Lojistik regresyon analizini dogrusal regresyon analizinden ayiran en
onemli ozellik, lojistik regresyonda bagimli degiskenin kategorik olmasidir.
Lojistik regresyon ve dogrusal regresyon arasindaki bu fark hem parametrik model
secimine hem de varsayimlara yansimaktadir. Lojistik regresyon analizinde de,
dogrusal regresyon analizindeki gibi baz1 degisken degerlerine dayanarak kestirim
yapilmaya ¢alisilmaktadir. Dogrusal regresyon analizi ve lojistik regresyon analizi

arasindaki farklar1 ifade etmek gerekirse;

i.  Dogrusal regresyon analizinde bagimli degisken siirekli degerler
alirken, lojistik regresyonda bagimli degisken kesikli bir deger
olmaktadir.

ii.  Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri, lojistik
regresyonda ise bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin
gerceklesme olasilig1 tahmin edilmektedir.

iii.  Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenlerin ¢oklu normal
dagilim  gostermesi  sarti  aranirken, lojistik  regresyonun
uygulanabilmesi i¢in bagimsiz degiskenlerin dagilimina iliskin bir

zorunluluk bulunmamaktadir. (Kleinbaum ve Klein, 2002)
Istatistikteki cok degiskenli ydontemlerden biri olan lojistik regresyon, bu

yontemlerin siniflama 6zelligine de hizmet etmektedir (Ozdamar 2004). Istatistikte

smiflama yapmak amaciyla kullanilabilecek diger modeller kiimeleme ve
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diskriminant analizidir. Kiimeleme analizinde bireylerin (gozlemlerin) atanacagi
grup sayisi bilinmezken, diskriminant ve lojistik regresyon analizinde ise
bilinmektedir.

llerleyen boliimlerde o6nce lojistik regresyon modelinin  nasil
olusturuldugundan, model parametrelerinin tahmin yontemlerinden, daha sonra,
yukarida s6zii gegen lojistik regresyon modellerinin matematiksel yapisindan
bahsedilecektir.

Lojistik modelin temelini olusturan ve f(z) ile gosterilen lojistik fonksiyon

asagidaki gibi tanimlanir.

1
l1+e7?

f(z) (4.2)
Sekil 4.1°den z’nin tanim arali§inin (—oo,+o0) arasinda oldugu goriilmektedir. f(z)

lojistik fonksiyonunun 0 ile 1 arasinda bir degisim araligina sahip olmasi ve olasilik
modelinde uygulama kolayligi saglamasi bu fonksiyonun tercih edilmesindeki
onemli nedenlerden biridir (Kleinbaum ve Klein 2002; Le 2003).

1o __

1
m_/f/l

Sekil 4.1. Lojistik fonksiyonun sekli (Kleinbaum ve Klein 2002)

Lojistik fonksiyondan lojistik modeli elde edebilmek igin z’nin @ , B ve X ’lerin
dogrusal toplami olarak z=a+ B X, + B, X, +...+ B, X bigiminde yazilmasi

gerekmektedir. Gerekli doniisiim yapildiktan sonra lojistik model (4.2)‘deki gibi
elde edilmektedir (Kleinbaum ve Klein 2002).
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()= = — 1zﬂ (42)
1+e [a =8 k]

Bir regresyon probleminde 6nemli nokta, bagimsiz degiskenin herhangi bir
degeri verildiginde bagimli degiskenin bu degere karsilik gelen ortalama degerinin
elde edilmesidir. Bu nicelige “kosullu beklenen deger (ortalama)” denir ve

E(Y | X) seklinde gosterilir. Buradaki “Y” bagimli degiskeni, “X” ise bagimsiz

degiskeni gostermektedir. Lojistik dagilim kullanildiginda kosullu beklenen degeri
gostermek i¢in 7 (x)=E(Y |X) ifadesi kullanilmaktadir. Boylece lojistik

regresyon modeli (4.3) ile ifade edilebilir.

eﬂo*’ﬂlx

T T e

(4.3)

Kosullu beklenen degerin 0 ile 1 arasinda bir olasilik degeri alabilmesi i¢in bagimli

degisken 7 (x)’i (—oo,+o0)aralifinda tanimli hale getirecek bir doniisiimiin
uygulanmasi gerekmektedir. Esitlik (4.3)’te verilen lojistik regresyon modelinde
7Z'(X)/|:1—7T(X):| doniigtimi yapildiginda bagimli degiskenin siirlart (0,+)

olmaktadir. Bagimli degiskenin sinirlarini (—oo,+o0) aralifma donistiirmek igin

7Z'(X)/ [l—ﬂ(X)] oraninin dogal logaritmasinin alinmasi gerekmektedir. Bu

doniistim “lojit doniistim{i” olarak adlandirilmaktadir. Lojit doniistimii sonucu elde
edilen yeni bagimli degisken, bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu
olmaktadir. Bu durum (4.4)’den goriilebilmektedir.

g(x)=ln{ (%) }ﬂw/ﬂ;x (4.4

7Z'(X)/ I:l—ﬂ'(X):' oranina  “odds oram1” denir. Odds orani bir olaymn

gerceklesmesi olasiliginin, gerceklesmeme olasiligina orani olarak tanimlanabilir.
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g(x), dogrusal regresyon modelinde istenen Ozelliklerin ¢oguna sahiptir. Lojit
g(x) parametreleri, (,,,) bakimindan dogrusaldir ve x’in aldig1 degerlere
bagl olarak (—oo,+o0) araligindadir.

Dogrusal regresyon modelinde, bagimli degisken i¢in yapilan gozlem
y=E (Y |X)+ & seklinde gosterilmektedir. Burada & ’a “hata terimi” adi verilir

ve gozlemin kosullu ortalamadan sapma miktarin1 ifade etmektedir. Dogrusal

regresyon analizinde hata terimi & ’un 0 ortalama ve bagimsiz degiskenin her bir

diizeyi i¢in sabit bir varyansla normal dagildig1 varsayilmaktadir (g ~N (O, o’ )) .

Verilen x igin bagiml degisken y’nin kosullu dagilimi, E (Y |X) ortalamasina ve

sabit bir varyansa sahip bir normal dagilimdir. Ancak bagimli degisken iki
kategoriden olustugunda ise durum farkli olmaktadir. Bu durumda verilen x i¢in

bagimh degisken y =7 (x)+¢ seklinde ifade edilmektedir. &’un bir veya iki

olas1 degeri s6z konusudur;

e Egery=lise 7(x) olasiliklag=1-7(x) ,

e Eger y=0ise 1-7(x) olasilikla & =—7(x) degerini almaktadr.

Boylece &, 0 ortalamali ve 7 (X)[l— T (X)] varyansli bir dagilima sahip
olmaktadir. Sonug degiskeni Y’nin kosullu dagilmi, z(x)=E(Y |X) kosullu
dagilimina gore bir binom dagilimina sahiptir (Hosmer ve Lemeshow 2000).

X; 1. birimin bagimsiz degisken i¢in aldig1 deger olmak iizere ve Y, iki deger
alan bagimli degiskeninin degerini gostermek iizere, (xi, yi),i =1,2,...,n cifti ile
gosterilen n bagimsiz gézlemin oldugu varsayilsin. Ayrica bagimli degisken belirli
bir olayin varligini gosteren 1 ve yoklugunu gdsteren 0 ile kodlanmis olsun. Esitlik
(4.3)’teki lojistik regresyon modelinin veri setine uymast i¢in denklemdeki /3, ve

B, parametrelerinin tahmin edilmesi gerekmektedir (Hosmer ve Lemeshow 2000).

Lojistik regresyon analizinde bilinmeyen parametrelerin tahminleri En Cok

Olabilirlik Yontemi (Maximum Likelihood Method), Yeniden Agirliklandirilmis
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fteratif En Kiigiik Kareler Yéntemi ve Minimum Lojit Ki-Kare ydntemlerinden
biriyle yapilabilir. Bu tezde lojistik regresyon analizinde parametre tahmin
yontemlerinden en sik kullanilani olan En Cok Olabilirlik Ydntemi’nden
bahsedilecektir.

En c¢ok olabilirlik ydntemi, bilinmeyen parametrelerin gozlenmis veri
kiimesinden elde edilmesi olasiligin1 maksimum kilan degerler verir. Bu yontemin
uygulanabilmesi i¢in Oncelikle en c¢ok olabilirlik fonksiyonu adi verilen
fonksiyonun bulunmasi gerekir. Bu fonksiyonu maksimum yapan degerler, bu
parametrelerin en ¢ok olabilirlik kestirimleri olarak segilir. Boylece, gozlemlenmis
degerlere en yakin kestirimler belirlenmis olur (Hosmer ve Lemeshow 2000).
Lojistik regresyon i¢in bu fonksiyon ilerleyen bdoliimlerde gosterildigi gibi
bulunmaktadir.

Eger bagimli degisken y’nin 0 ya da 1 degerlerini aldig1 varsayilirsa, (4.3)

’te verilen 7 (x) ifadesi herhangi bagimsiz degiskenin degeri verildiginde y’nin
1’e esit olmasi kosullu olasiligini ve 1—7(x) niceligi, bagimsiz degiskenin degeri
verildiginde y’nin 0’a esit olma kosullu olasiligini verir. (Xi, yi) ciftlerinin y, =1
oldugunda olabilirlik fonksiyonuna katkis: 7Z'(Xi) kadar, y, =0 oldugunda

olabilirlik fonksiyonuna katkist 1-7z () kadardir. (X,Y;) ¢iftlerinin olasilik

fonksiyonuna katkis1 su sekildedir.

z(x) [1-7(x)]” (4.5)

Gozlem degerleri bagimsiz oldugunda, olabilirlik fonksiyonu (4.5)’de verilen

ifadelerin ¢arpimi olarak yazilabilir ve su sekilde gosterilir:

n

1(8) =TT #(x)" [2-7(x)]] (4.6)

i=1

En cok olabilirlik metodunda (4.6)° daki ifadeyi maksimum yapan f

degeri kestirim degerini vermektedir. Ayrica, matematiksel olarak (4.6)’nin dogal
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logaritmasiyla ¢alismak daha kolaydir. Bu ifade “log-olabilirlik fonksiyonu” olarak

isimlendirilir ve su sekilde gosterilir:

L(B)=I[1(B)]= 2y n[=(x)]+ @-y)In[2-7(x)]}  @7)

i=1

Esitlik (4.7) ile verilen log-olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan /[
degerlerini bulmak i¢in S, ve f’e gore tiirev almak ve bu ifadeleri sifira

esitlemek gerekmektedir. Bu denklemler “olabilirlik esitlikleri” olarak bilinir ve su
sekildedir:

2[yi—7(x)]=0 #8)
> x[yi—7(x)]=0 (4.9)

Dogrusal regresyon analizi s6z konusu oldugunda olabilirlik esitlikleri dogrusal
olmalarindan dolay1 kolayca ¢oziilmektedirler. Ancak lojistik regresyon analizinde
bu esitlikler £, ve f’e gore dogrusal olmadiklarindan, denklemlerin ¢6ziimii i¢in
6zel metotlar gerekmektedir. Bu metotlar dogasi geregi iteratiftirler. Esitlik (4.8) ve

(4.9)’un iteratif yontemlerle ¢oziimiiyle elde edilen f degerleri en ¢ok olabilirlik

tahmini olarak adlandirilir ve file gosterilir (Hosmer ve Lemeshow 2000).
Regresyon denklemleri kurulduktan sonra yapilmasi gereken ilk is
modeldeki bagimsiz degiskenlerin istatistiksel olarak anlamliliginin kontrol
edilmesidir. Bu kontrol bagimsiz degiskenlere ait ilgili katsayilar i¢in istatistiksel
hipotezlerin kurulmasini ve test edilmesini kapsamaktadir. Lojistik regresyonda

katsayilarin anlamliliginin testi i¢in kullanilan yontemler;

e Olabilirlik oran testi
e Wald testi
e Skor testidir.
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Bu tezde en ¢ok kullanilan iki yontem olan Olabilirlik oran testi ve Wald

testi kisaca aciklanacaktir.
Wald testi maksimum olabilirlik kestirimi olan egim katsayis1 f,’in kendi
standart hatasinin kestirimiyle karsilastirilmasindan elde edilir. Lojistik regresyon

modeli i¢in bu test istatistigi asagidaki bicimde tanimlanabilir.

Egim parametresini gosteren H, : B =0 hipotezi i¢in W istatistigi standart
normal dagilim gostermektedir (Hosmer ve Lemeshow 2000). Normal dagilim
gosteren Wald istatistiginin karesi alindiginda da test uygulanabilmektedir.
Bilindigi gibi Z istatistiginin karesi, 1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimina

uymaktadir. Bu durumda Wald istatistigi (4.11)’de goriildiigii seklini almaktadir.

2

| _A 4.11
W sé(ﬁl) (#.1)

Olabilirlik oran testinin uygulanabilmesi icin, lojistik regresyonda bagimsiz
degiskenin dahil oldugu ve olmadig1 modellerdeki gézlenen degerler, tahmin edilen
degerlerle karsilastirilir. Bu karsilastirmanin temeli log - olabilirlik fonksiyonuna

dayanmaktadir. Bu fonksiyon asagidaki gibi tanimlanir:

D —_2In [ Uzerinde durulan modelin O|abl|lr|lg1:| 4.12)

Doymus modelin olabilirligi

Degisken sayisi kadar parametre iceren modele “doymus model” ad1 verilir. Esitlik
(4.12)’deki parantez igindeki ifade “olabilirlik orani (likelihood ratio)” olarak
adlandirilir. Esitlik (4.12) dikkatli incelendiginde “-2In” teriminin varligi goze
carpmaktadir. Bu ifade matematikseldir ve hipotez testinde kullanilmak {izere

dagilimi bilinen bir nicelik elde edilmesi i¢in gereklidir. D (deviance) istatistigine
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“olabilirlik oran testi” denilmektedir. Bu istatistik dogrusal regresyondaki hata
kareler toplamina benzemektedir. Olabilirlik oran testi i¢in kullanilan D istatistigi

asagida goriildiigi gibi hesaplanir:

ety e

Bagimsiz degiskenin anlamli olup olmadigim1 anlamak ig¢in, ilgili bagimsiz
degiskenin dahil oldugu ve olmadig esitliklerin D degerleri birbiriyle karsilastirilir.
Bagimsiz degiskenin modelde olmasindan kaynaklanan, D istatistigindeki degisim

(4.14)’teki gibi elde edilir.
G = D(degiskensiz model) — D (degiskenli model) (4.14)

G istatistigini hesaplamak i¢in farki alinacak olan D degerlerinin yukarida
belirtilmis her iki durumu i¢in de doymus modelin olabilirlikleri ayn1 oldugundan,

G istatistigi (4.15)’te gosterildigi gibi olur.

(degiskensiz modelin olabilirligi)

G =-2In —— ————
(degiskenli modelin olabilirlik)

(4.15)

G istatistigi  tim bagimsiz  degiskenlerin anlamliliginin  sinanmasinda

kullanilabilmektedir. H, : £ =0 hipotezi test edilirken 1 serbestlik dereceli ki-kare

dagilimiyla karsilastirilarak karar verilir (Kleinbaum ve Klein 2002).

Lojistik regresyon modelleri bagimli degiskenin yapisina gore {lice
ayrilmaktadir. Bu modellerden ilki olan ikili Lojistik Regresyon Modeli, kategorik
bagimli degiskenin iki durumlu (6rn: var-yok) oldugu durumda kullanilmaktadir.
Coklu Lojistik Regresyon modeli ise kategorik bagimli degiskenin ¢ok kategorili
ve siiflayici 6lgekle 6l¢iilmiis (6rn: medeni durum: evli — bekar - bosanmis) oldugu

durumlarda kullanilmaktadir. Bagimli degisken c¢ok kategorili ve Kkategorileri
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arasinda sirali bir yap1 s6z konusu ise (6rn: likert tipi 6lgekler, az-orta-¢ok) Sirali
Lojistik Regresyon modelleri kullanilmaktadir (Kasko 2007).

Yukarida s6zii gegen modellerden biri olan ikili lojistik regresyon bagimli
degiskenin diizeylerinin iki veya iki degere indirgenmis oldugu durumlarda
kullanilmaktadir. Bagimsiz degisken ya da degiskenlerle iki diizeyli bagiml
degiskenin kategorileri arasindaki iliskiyi gostermektedir. Bagimli degisken,
binom degiskeni gibi var - yok, olumlu - olumsuz, basarili - basarisiz gibi degerler
almaktadir. Basarili (olumlu, var) degeri 1 ile basarisiz (olumsuz, yok) degeri 0 ile
kodlanmaktadir. Bu yontemde, bagimsiz degiskenler iki grupta incelenmektedir.
ikili lojistik regresyon modelinde ele alinan aciklayic1 degiskenler Kkategorik
degisken ise faktor degisken, siirekli degisken ise de ortak (covariate) degisken
olarak ifade edilmektedirler (Ayhan 2006).

Ikili lojistik regresyon modeli;

eﬁ0+ﬁ1xj1+ ...... +,kajk

:l+e

P(Y, =1)

J

(4.16)

ﬂ0+ﬁ1le+ ...... +ﬂkxjk

olarak ifade edilmektedir. Burada; P(YJ- :1) j.birimin 1. kategoride olmas1 veya 1.

kategoriyi se¢gme olasiligidir.

Coklu lojistik regresyon yontemi; bagimli degisken siniflayici oldugunda ve
3 diizeyden (kategoriden) olustugunda kullanilan bir tekniktir. Siniflayici bagimli
degiskenin kategorileri dogal bir siraya sahip degildir. Bu yiizden kodlama
yapilirken kategoriler i¢in dogal bir sira izlemek sart degildir.

Simniflayict lojistik regresyon modeli, ikili lojistik regresyon modelinin
genellestirilmis halidir. Bu modelde ikiden fazla kategori oldugu i¢in ilk veya son
kategori referans kategorisi olarak belirlenir. Belirlenen referans kategorisinin diger
kategorilerle iliskisini incelemek i¢in olasilik kurallarindan yararlanilir.

Siniflayic lojistik regresyon modeli;

eﬂh0+ﬁhlle+'--+ﬂhkx ik

M-1
Xig+.+ X
1+ Zeﬂ0+ﬂ1 j1 k< jk
h=1

(4.17)
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olarak ifade edilmektedir. Burada P(Yj:h) J- birimin h. kategoride olma

olasiligidir.

P(Y, =h) = (@.18)
1+ Zeﬂo+ﬁ1 it AX
h=1

Burada P(Yj = ho) j- birimin referans kategorisinde olma olasiligidir. Ayrica k

bagimsiz degisken sayisini ve M ise bagimli degiskenin sahip oldugu diizey sayisini
ifade etmektedir. (Ayhan 2006).

Bagimli degiskenin diizeyleri sirali 6lgekle 6l¢iildiiglinde kullanilan teknige
ise siral1 lojistik regresyon adi verilmektedir. Kategoriler arasinda dogal bir sira
vardir (kiigiik<orta<biiylik) ve bu sira goze alinarak kodlama yapilmalidir. Gelir
diizeyleri ( diisiik gelir, orta gelir, yliksek gelir), basar1 diizeyleri ( diisiik, orta,
yiiksek), hastaligin siddeti ( az siddetli, orta siddetli, ¢cok siddetli) sirali dlgekle
Olglilmiis degiskenlere 6rnek olarak verilebilir. Sirali lojistik regresyon modeli,
gozlemlenebilir bir kategorik degiskenin altinda gozlemlenemeyen bir gizli
degiskenin oldugu varsayimina dayandirilmaktadir. Sirali lojistik regresyon modeli

genel olarak (4.19)’daki gibi gosterilir.
Iink(yj)zrj—Zﬂ,;Xk (4.19)

Ancak agiklayict degiskenlerin farkli degerleri (agiklayici degisken kategorik ise)
bagimli degiskenin farkli kategorilerinde daha yiiksek oranda yer aliyorsa (4.20) ile

gosterilen genellestirilmis sirali lojistik regresyon modeli kullanilir:

T = [fo+ BXe+ o+ BX]

link (7. )=
(7’) exp(6, + 6,2, +...+ 6z,+)

(4.20)

Burada, y, , j. kategori igin birikimli olasilik degeri,z; j. kategorinin esik

degeri, f,,..., B regresyon katsayilari, yer parametreleri i¢in X,..., X, aciklayici
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degiskenler ve k aciklayic1 degisken sayisidir. f ve ¢ bilinmeyen yer ve dlgek

parametreleri vektortdiir. Ayrica z; bilinmeyen kesme noktalar1 vektori ve dlgek

parametreleri z, icin agiklayici degiskenlerdir (Ayhan 2006).

Kategorik verilerin analizi i¢in énemli bir model olan lojistik regresyon
modelinin ¢ok genis uygulama alan1 vardir ve bu alan giderek artmaktadir. ilk
baslarda sadece biyomedikal ¢alismalarda kullanilsa da son 20 yildir sosyal bilimler
arastirmalar1 ve pazarlama alanlarinda ¢ogunlukla kullanildig: goriilmektedir. Son
donemlerde lojistik regresyon isletme uygulamalarinda popiiler bir ara¢ haline
gelmigtir. Baz1 kredi degerlendirme kuruluslari kendilerine gelen bagvurularin
kredilendirmeye deger olup olmadigini lojistik regresyon modelini kullanarak
belirlemektedir (Agresti 2002).

Lojistik regresyonun kullanim alanlarindan olan sosyal bilimler ve
pazarlama alanlarindaki anket ¢calismalari insan duygu ve diisiincesini icermektedir.
Insan duygu ve diisiincesi bulanik bir yapiya sahiptir. Benzer sekilde tip
calismalarinda da hastaligin hastaya verdigi agr1 (ac1) 6l¢iiliirken de “az, orta, ¢ok”
gibi dilsel terimler kullanilmaktadir (Pourahmad ve ark. 2011a). Bu gibi dilsel
terimler kisiden kisiye degisiklik gosterdigi i¢in bulanik kiime olarak gortilebilirler.
Ayrica sayisal 6lgekle 6lciilmelerine ragmen (1:az, 2:orta gibi) bu bulanik kiimeler
arasidaki sinir kesin degildir. Ornegin; bir kisinin diabet hastas1 olup olmadiginmn
belirlenmesinde kullanilan oral glukoz tolerans testinde, yiiksek kan sekerini
belirlemek i¢in kullanilan kesim noktasi iki saatlik plazma (kan) glukozu igin 140
mg/dl’dir. Bu deger kesin bir smir degildir. Hastaliga bagli olarak sinirin
komsulugundaki vakalar bulanik olabilir. Bu tiir gozlemler arasindaki iliskiyi
modellemek i¢in kesin gbzlemlere ve varsayimlara dayal istatistiksel yontemler
yetersiz kalmaktadir. Kategorik bagimli degiskenle, bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi modelleyen lojistik regresyon yoOnteminin pratikte
kullanilamadig1 pek ¢ok durum vardir. Bu durumlara bir 6rnek verilmesi gerekirse,
lojistik regresyonun en ¢ok kullanildigi alanlardan olan tip alanindaki kimi
arastirmalarda bazi hastaliklar i¢in 1yl tantmlanmis ve tamamiyle kabul edilmis bir
kriterin olmayis1 arastirmacilarin  bulanik verilerle karsilagsmalarina neden
olmaktadir (Pourahmad ve ark. 2011a). Gozlemlenen rassal degisken

belirsizlik (uncertainty) kaynaklarindan ya degiskenligi (variability) ya da

62



IVERSITESI

@) ANADOLU UN

bulanikligi (fuzzy) icerebilir. S6z konusu rassal degisken sadece belirsizlik
igceriyorsa bulanik modellerle, sadece degiskenlik igeriyorsa stokastik modellerle
tanimlanabilir. Ancak bu rassal degisken belirsizlik kaynaklarindan her ikisini de
igeriyorsa, bu durumda bulanik istatistik modelleriyle tanimlanabilir. Bu durum

Sekil 4.2 ile ifade edilmistir.

Gozlemlenen Rassal Degisken

/N

Degiskenlik Bulaniklik

Stokastik Model Bulanik Model

N/

‘ Bulanik Veriyle Istatistik ‘

Sekil 4.2. Degiskenlik ve Bulaniklik (Viertl 2011)

Bulanik mantik ve istatistik teorileri birbirini tamamlayan teorilerdir.
Klasik istatistiksel yontemlerin varsayimlarinin saglanamadig1 ya da istatistiksel
yontemlerin yetersiz kaldigi durumlarda, bu iki teorinin birlesmesinden dogan
yontemler verileri ¢ozmede ve modellemede basarili olmaktadirlar. Bahsedilen
nedenlerden dolayi, bulanik regresyon ve lojistik regresyonun analizinin
birlesmesiyle “Bulanik Lojistik Regresyon Analizi” ortaya c¢ikmistir. Bulanik
lojistik regresyon analizi, klasik lojistik regresyon analizinin varsayimlarinin
saglanamadig1 ve bulanik verinin ortaya ¢iktig1 durumlarda kullanilan ve kategorik
bagimli degiskeni modelleyen bir bulanik yaklagimdir.

Bulanik lojistik regresyon yaklagimi ilk olarak Nagar ve Srivastava (2008)
tarafindan “Adaptive Fuzzy Regression Model for the Prediction of Dichotomous

Response Variables Using Cancer Data: A Case Study” adli ¢aligmayla ortaya
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atilmisgtir. Pourahmad ve ark. (2011a) ise bulanik lojistik regresyona yeni bir
yaklagim getirmiglerdir. Bu tezde dnce Nagar ve Srivastava’nin Bulanik Lojistik
Regresyonundan daha sonra Pourahmad ve arkadaslari tarafindan gelistirilmis olan

Bulanik Lojistik Regresyon yaklasimlar1 anlatilacaktir.

4.1. Nagar ve Srivastava’nin Bulanik Lojistik Regresyonu

Nagar ve Srivastava (2008) calismalarinda var olan tahminleme
tekniklerinin istatistiksel teknikler ve Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Destek Vektor
Makinesi (SVM), Bulanik Mantik, k — en yakin komsular (k- NN), Bulanik Sinir
Aglar1 (FNN), Bulanik Regresyon gibi yapay zeka tekniklerini igerdiginden
bahsetmislerdir.

Ayrica bu tekniklerin bazi kisitlama ve dezavantajlart oldugundan ve ikili
degiskene sahip verilerden anlamli sonuglar ¢ikarabilmek ig¢in yeni bir model

olmasi gerektiginden bahsetmislerdir ve asagidaki sorulara cevap aramiglardir.

e Yapay sinir aglan tekniklerini kullanarak, tahmin tutarliligii nasil
arttirabiliriz?

e Bagimli bagimsiz degiskenler arasindaki belirsiz iliskileri modellemek i¢in
hangi teknik kullanilabilir?

e ikili sonug degiskeninin tahmini i¢in nasil bir model dnerilebilir?

e (ok degiskenli bir ortamda bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler

arasindaki dogrusal olmayan iliskiyi nasil analiz edebiliriz?

Bu sorularin bir sonucu olarak, bulanik mantik konsepti ile istatistiksel lojistik
regresyonun birlesiminden bulanik lojistik regresyon ortaya ¢ikmustir.

Bulanik lojistik regresyon modeli Tanaka’nin bulanik regresyon modeline
dayanmaktadir. Bilindigi gibi Tanaka’nin regresyon modeli, dogrusal
fonksiyonlara uygulanabilmektedir. Ikili sonu¢ degiskeninin dogrusallik
varsayimini bozmasindan dolay1 bir doniisiim yapilmasi gerekmektedir. Bulanik
lojistik regresyona ulasabilmek icin Onerilen algoritma asagida gosterilmistir

(Nagar ve Srivastava 2008).
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Adim 1: Regresyon fonksiyonunun dogrusalliginin kontrolii
Adim 2: Dogrusal dontisiim

Adim 3: Bagimsiz verilerin islenmesi (hazirlig)

Adim 4: Dogrusal programlama yaklagimi ile analizin yapilmasi

Adim 5: Yapilan doniisiim ile sonuglari yorumlamak

4.2. Pourahmad ve Arkadaslarimin Tanaka’nin Bulanik Regresyon Modeline

Dayal Bulanik Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon analizi, diger istatistiksel yoOntemler gibi bazi
varsayimlara dayalidir ve bu varsayimlar bazen uygulamada bazi problemlerin
ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir. Ornegin, belirli risk faktdrlerine (bagimsiz
degiskenlere) dayali klinik ¢alismalarinda uygun arag gerec eksikliginden ya da iyi
tanimlanmis bir kriter olmamasindan dolayr doktorlar teshislerinden siiphe
edebilmektedirler. Boylece hastayr iki gruptan birine atayamamaktadirlar. Bu
durumdaki ikili yanit degiskeninin gézlemleri belirsizdir ve degiskenler arasindaki
iligki klasik lojistik regresyonun uygulanabilmesi icin yeterince kesin degildir.

Bagimli degiskendeki belirsizlikten dolay1 bireyin 1 kategorisine ait olmasi olasilig1
(p = P(Y =1)) ve odds oram (p/ (1— p)) hesaplanamaz. Genellikle, bdylesi

belirsiz gézlemler, lojistik regresyon analizinde modele dahil edilmez. Eger biitiin
gozlemler belirsiz ise, basar1 olasilig1 ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligki
klasik istatistiksel yaklagimlarla modellenemez. Bu tiir belirsizlik, rassallik ve
olasiliktan kaynaklanmamaktadir. Bdoylesi gozlemleri modelleyebilmek i¢in
olabilirlik (possibility) gibi belirsizligin baska bir boyutlarin1 gz 6niine almak
gerekmektedir. Bir uzmana danisarak, her bir gézlem (vaka, durum) 1. kategorinin
onceki elemanlarindan kabul edilmis kriterle karsilagtirilirsa ve bu kategoriye ait
olmasi tutarlilik derecesi not edilirse, yeni bir istatistiksel terim olan “posibilistik
0dds” tanimlanmis ve modellenmis olur.

Eger her belirsiz (bulanik) gozlem i¢in bilinen karakteristige ait tutarlilik
derecesi 4 ile ve timleyeni 1—z; (0<1-g <1) ile gosterilirse, ilgili bulanik

gozlemin belirli bir 6zellige sahip olmasi olabilirliginin olmamasma oranin
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gosteren 4 /(1— z4) “posibilistik odds™ olarak adlandirilir (Pourahmad ve ark.

2011a). Bulanik lojistik regresyon analizinin uygulanabilmesi i¢in gerekli olan
posibilistik oddsun tanimi verildigine gore artik bulanik lojistik regresyon modeli
elde edilebilir. Bulanik lojistik regresyon modelinin nasil elde edilecegi ilerleyen

boliimlerde gosterilmistir.
4.2.1. Bulanik lojistik regresyon modelinin elde edilmesi

Xi = (X0 Xigrees Xin )» 1 =1,2,...,m seklinde bir veri seti géz 6niine alinsin.

X, 1. birim i¢in yas, cinsiyet, agirlik gibi bagimsiz degiskenlerden olusan
gozlemlerin vektorii olsun. g, i. birimin ilgili bagimli degisken igin istenilen

ozellige sahip olmasi olabilirligini gostersin. Yani, z; = Pos(Y; =1) ’dir. Boylece,

bulanik lojistik regresyon su sekilde tanimlanmais olur.

W, =B, +bx, +...+bx, i=12..m (4.21)

Buradaki b,,b,,...,b, {iggen bulanik sayr olan model parametreleri ve
Wi = In( 7 / (l— ,ui)) ise posibilistik oddslarin logaritmik doniisiimlerinin
tahmincisidir. Hesaplamay1 kolaylastirmak i¢in Bj =<bJ-C,Sz-‘,SjR)T, j=12,..,n

ticgen bulanik say1 olarak ele alinacaktir. Model parametreleri liggen bulanik say1

oldugundan, bulanik ¢ikti  olan W’da {iggen bulamk sayidir ve

V\7i = ( fiC(X), f-L(X), fisR(X)) biciminde gosterilmektedir. Buradaki;

IS

fo(X)=ag +ayX, +...+ax,,
fis (X) =Sy + S Xy +.oo 57 X, (4.22)
f.E(X) =S5 + 7 Xy + o+ Sy X

seklindedir. Kestirilmis bulanik ¢iktinin iyelik fonksiyonu (4.23)’teki gibi

gosterilebilir.

66



@ ANADOLU UNIVERSITESI

O - 100w = 1400

W, (w, ) = (4.23)

o _RfiC(X) RO <w < B () + S (x)
fis (X)

Eger st =s =s, olursa, bu liggen bulanik sayiya simetrik tiggen bulanik sayi
denir. Bu durumda W, i¢in  f-(x) = f&(x) = f°(x) elde edilmis olur.

Bilindigi gibi, W, i. birimin ilgili 6zellige sahip olmasinin posibilistik
oddsunun dogal logaritmasidir. Model parametreleri tahmin edildikten sonra,
genisleme prensibinden yararlanarak exp(V\Z(x)), X>0 posibilistik odsunun

tiyelik fonksiyonunu (4.24)’te gosterildigi gibi elde edebiliriz.

fie | L c
1-%}3(’(), £e(0) - F(x) <In(X) < £2(%)
exp(W00) =W, (In(x)) =1, _In(x)- f(x

) f(x)<In(x) < £5(x) + £ (X)

(4.24)

Esitlik (4.24)’den yararlanarak, yeni gelen bulanik bir gézlemin posibilistik

oddsu bulunabilir (Pourahmad ve ark. 2011a).

4.2.2. Bulanik lojistik regresyon katsayilarinin tahmini

bj, j=0,1,2,...,n bulanik katsayilarinin tahmini i¢in Tanaka’nin bulanik

regresyon yonteminden yararlanilacaktir. Bulanik katsayilarin tahmininde
uygulanan temel diislince elde edilen modelin bulanikliginin minimize edilmesidir.

Bulanik katsayilarin elde edilmesinde agagidaki varsayimlar kullanilmaktadir:
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e Hergozlem W, W de en az h kadar iiyelik derecesine sahip olmalidir. Yani,

W, (w,) = h olmalidir. Buradaki w,, w; = In[l i J seklindedir.
H

¢ Bulanik katsayilar model bulanikligin1 minimize edecek sekilde olmalidir.
Bulanik sayilarin bulanikligr yayilimlarinin artmasiyla artmaktadir. Bu
yiizden, bulanik ¢iktilarin yayilimlarinin minimize edilmesiyle, modelin

bulanikliginin minimize edilmis olur.

Bulanik katsayilarin belirlenebilmesi i¢in amag¢ fonksiyonu (4.25) ile

gosterilen dogrusal programlama probleminin ¢éziilmesi gerekmektedir.

Z :m(sg+s§)+2{(sk+s?)ixu} (4.25)

Yukaridaki amag¢ fonksiyonunun kisitlari ise;

M_h:(l h)sy +(1-h ZS X;—ag =D asX; = —Ww,
fIS (X) = (426)
1—% h=(1-h)sf+(1-h ZSJ ”+ag+zllaj?xijzwi
is =

seklindedir. Bulanik lojistik regresyon katsayilarinin elde edilebilmesi i¢in (4.25)
ile gosterilen amag¢ fonksiyonu (4.26) kisitlar1 altinda minimize edilmelidir

(Pourahmad ve ark. 2011a).

4.2.3. Bulanik lojistik regresyon icin uyum iyiligi kriterleri

Diger istatistiksel yontemlerde oldugu gibi, bulanik kurallara dayali
modellerinde bazi kriterlerle degerlendirilmesi gerekmektedir. Diger bir ifadeyle
olusturulan modelin veri setine uyup uymadiginin kontrol edilmesi gerekmektedir.

Literatiirde pek ¢ok uyum iyiligi kriteri bulunmasina ragmen bu ¢alismada

bulanik lojistik regresyon modeli i¢in Onerilmis olan uyum iyiligi testlerinden
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“Ortalama Uyelik Derecesi (Mean Degree of Memberships) ve “Hata Kareler
Ortalamas1 (Mean of Squares Errors)”indan bahsedilecektir.

W, i. birey i¢in bagimli degiskenin gozlemlenen degerini ve W, ise kestirilen
degerini gosterdiginde “Ortalama Uyelik Derecesi” (4.27) ‘deki formiil yardimiyla

hesaplanabilir.

~ LS (w ) = Lexp| Vit | £
MDM_mZV\/i(Wi)_ exp(Wi[l MD (4.27)

i1 m -

MDM kriterinin maksimum degeri 1 ve minimum degeri ise 0’dir. Ortalama tiyelik

derecesi 0 ile 1 arasinda degerler almakta ve ortalama tiyelik derecesinin 1’e yakin

degerleri olusturulan modelin veri setine uyumunun iyi oldugu gostermektedir.
Modelin uyum iyiligini degerlendirmede kullanilan bir diger o6lgiit ise

“Ortalama Hata Kareler” degeridir ve su sekilde hesaplanabilir.

m

MSE :%Z{def (exp(W) —(%ﬂ (4.28)

i=1 —H;

Esitlik (4.28)’de goriilen def (exp (VVI ) ifadesi, exp (W. ) ‘nin durulastirilmasimi ifade

etmektedir (Pourahmad ve ark. 2011a).

4.3. Tanaka’nin Revize Bulanik Regresyon Modeline Dayali Bulanik Lojistik
Regresyon

Pourahmad ve ark. (201la) tarafindan Onerilmis olan Bulanik Lojistik
Regresyon analizinde, modelin parametrelerinin tahmininde Tanaka ve ark. (1982)
tarafindan Onerilmis olan bulanik regresyon modeli kullanilmaktadir.

Daha onceden belirtildigi gibi He ve ark. (2007) tarafindan yapilan

calismada, Tanaka’nin bulanik regresyon modelindeki h —degerinin sadece

kestirilen §, ‘lerin yayilimlarina bagli olmadigi, ayrica ¥, ’nin merkezi ile
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gozlemlenen Y, arasindaki uzakliga da bagh oldugun farkedilmistir. Bu yiizden

Tanaka regresyon modelindeki amag¢ fonksiyonunu gelistirerek yeni bir model

onerilmistir. Onerilen yaklasimda, Tanaka modeline gore sistem bulanikliginin

diisiis sagladig1 ve sistemin ortalama uyumluluk derecesinin (ﬁ ‘nin) ise arttigi
goriilmiistiir. Bu sebepten dolayi, Pourahmad ve ark. (2011a) tarafindan 6nerilmis
olan bulanik lojistik regresyon modelinin katsayilarinin tahmini igin Tanaka
yaklasimina gore daha iyi sonuglar veren bu yaklasimin kullanilmasi literatiirde ilk
defa bu ¢alismada Onerilmistir.

Boylece, asagida gosterilen bulanik lojistik regresyon modelinin
bilinmeyen parametrelerinin  tahmini  yeni  bir yaklasim kullanilarak
gerceklestirilecektir.

W, =b, + B, +...+b,x, i=12,.,m (4.29)
Esitlik (4.29) ile gosterilen bulanik lojistik regresyon modelinin

parametreleri (4.30) ile gosterilen amag fonksiyonu ve (4.31) ile gosterilen kisitlar

yardimiyla elde edilebilir.

Min : SF+idi :i(so+isj‘xﬁ‘j+idi (4.30)
it i1 =1 i

(4.31)

S6z konusu model uyum iyiligi kriteri olarak h ’y1 kullanmaktadir.

Pourahmad ve ark. (2011a) tarafindan Onerilen uyum iyiligi kriteri olan MDM

ashinda h ile ayni seyi ifade etmektedir. Bu sebeple bu ¢alismada uyum iyiligi
kriteri olarak, MDM kriteri kullanilacaktir.
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4.4. En Kiiciik Karelere Dayalh Bulanik Lojistik Regresyon

Klasik en kiigiik kareler yaklagiminin bulanik sayilar uzayinda tanimlanmis
bir uzaklik 6l¢iimiine dayali olarak genisletilmesiyle “Bulanik En Kiiciik Kareler”
yaklagimi elde edilmis olur. Bulanik en kiigiik kareler yaklasiminda
kullanilabilecek pek ¢ok uzaklik 6l¢iimii vardir. Bu 6l¢iimlerden bir tanesi Xu ve

Li (2001) tarafindan 6nerilmistir ve asagidaki esitlikte gosterilmistir.

E bulanik sayilar uzaymi gostermek iizere keyfi U,V€E icin f(a)

fonksiyonuna bagli u ve v arasindaki uzaklik;

1

d(u.v)= [ [0 (a)d?((u), ,(v)a)da}z (4.32)

ile gosterilmektedir. Esitlik (4.32)taki d°((u),,(V), ) ise (4.33)'da gosterildigi

gibidir.

d?((u),.(v),)=[a(a)-b ()] +[a,(a)-b,(a)] (4.33)
Buradaki (u)_,(v), ise (u),=[a(a).a,(a)| ve (v),=[b(a).b,(a)]

seklinde gosterilen u ve v’nin & kesimleridir.

Bulanik lojistik regresyonun katsayilarim1i en kiiciik karelerle tahmin

edebilmek i¢gin v;/i ve V\Nli arasindaki hata kareler ortalamasinin (SSE) minimize

edilmesi gerekmektedir. Esitlik (4.32) ile gosterilen d uzakligi kullanilarak
SSE = > (d (W, W, )) (4.34)

[0 f (@)a((w), (v )0,)Oloc]2 (4.35)

elde edilmis olur.
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W, =|n1_L;L=A)+'5&Xu+---+A1Xm i=12,..,m (4.36)
Esitlik (4.36) ile gosterilen modelde ki bulanik parametre AJ- = (aj ,S; )T seklinde
oldugu varsayilirsa, kestirilmis bulanik ¢ikti W, V\7| = (f (a), f (S)) seklinde

gosterilen simetrik tiggen bulanik sayr olur ve f,(a)=a,+ax, +...+a,X

n“tin !

f,(s) =S, + S %, +...+5,%, seklinde gosterilir. Bulanik en kiigiik karelere dayali

parametreleri elde edebilmek i¢in bulanik ¢ikti Wi ve V\~Ii ‘nin a kesimlerinin

hesaplanmas: gerekmektedir. ilgili islemler yapilarak asagidaki esitlikler elde
edilir.

(W) =[(@-2)f,(s)+ f,(a),(1-a) f,(5)+ T,(a)] (4.37)

(14), =[by,b,] ‘yabagh olarak (W) ’y1 hesaplarsak

(W), = {In%, In %} (4.38)

elde edilmis olur. Boylece;

a*((w),.(W),)=
{In%—(a—l) f(s)- (a)T {mlfzbz C(L-a)f,(s)-f (a)T

(4.39)
Esitlik (4.39)’y1, (4.34)’de yerine koyarsak;
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. _|niLbl-(a-1) fi(s)—fi(a)} +
SSE:iZ_lljof(a): . , |da
In —2b2 -(1-a)f,(s)-f,(a)

(4.40)

Parametreleri elde edebilmek igin (4.40)’in a; ve s; ‘ye gore kismi

0SSE _0 ye O55E 0SSE 0

as

tiirevlerinin alinip sifira esitlenmesi gerekmektedir. Yani .
i

olmalidir. Gerekli islemler yapildiktan sonra;

Z(I 20, - [Zf a)- |%—| ?b}daJ 0, j=0,1..,n

i=1 -

Z::[jsza(l—a)xij .[2(1—05) f (s)+|n%— E’b }daj—o j=01,..

(4.41)

Esitlik (4.41)’teki nicelikler, bir uzman tarafindan belirlenmis olan basari

olabilirligine (z;) baghdir. Gerekli doniigtimler yapilir ve integraller hesaplanirsa

asagidaki esitlikler elde edilmis olur.

aOleoxu+a12x,1xu+ +a me i izixij, j=01..,n
i=1

SOZXIOXIJ+S lelx“+ +5S me i ikixij, j=01..,n
i=1

(4.42)

Burada ki x,, =1 ve, z,k; her bir birim i¢in integral hesaplarinin sonucunu

gostermektedir. Esitlik (4.42) matris formatinda gosterilecek olursa, Aa=2Z ve

As = K olur. Buradaki;
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a:(ao,ai,...,an)T,

S =(S4:511-:5,)

X = (4.43)

Z= (izixio,izixil,...,izixm,j (4.44)
K = (ikixio,ikixil,..., > kixin,] (4.45)

i=1 i=1 i=1

seklindedir. Eger Rank (X)=n+1 ise o halde A matrisine pozitif tanimli matris

denir ve A hesaplanabilir. Yani A™K >0 ise, minimizasyon probleminin tek

¢ozimi vardir ve (4.46) ‘teki gibi hesaplanabilir (Pourahmad ve ark. 2011b)

a=A"Z, s=A"'K (4.46)
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5. UYGULAMA

Bu tez ¢alismasinin uygulama béliimiinde, teorik yapisi daha once verilen
bulanik lojistik regresyon analizinin dogum agirliklar1 veri setine uygulanmasina
yer verilmistir. flgili veriler icin bulanik lojistik regresyon katsayilarmin tahmini
oncelikle Pourahmad ve ark. (201la) tarafindan Onerilen yoOntemle
gerceklestirilmistir. Sonrasinda ise bu tez ¢alismasinda ilk defa 6nerilen Tanaka’nin
Revize Modeline Dayali Bulamik Lojistik Regresyon ile bilinmeyen
parametrelerinin tahmini yapilmistir. Iki modelden elde edilen parametreler igin
uyum iyiligi kriterleri hesaplanmis ve sonuglar yorumlanmaya g¢alisilmistir. Son
asamada ise onerilen yaklasimin gegerliligini gostermek adina Pourahmad ve ark.
(2011a)’nin ¢alismasinda kullanilan veri seti, Tanaka’nin revize modeline dayali
bulanik lojistik regresyon ile modellenmistir.

Calismanin veri setinde ele alinacak olan bebeklerin dogum agirligim
etkileyen pek cok faktor bulunmaktadir. Kirimi ve Pence (1999), yaptiklari
calismada hamilelik siiresince sigara kullaniminin dogum agirligini etkisini
aragtirmiglar ve sigara igen annelerin bebeklerinin dogum agirliklarinin daha diistik
oldugunu belirtmislerdir. Hirve ve Ganatra (1994), ise diisik dogum agirligini
etkileyen faktorleri arastirmis ve annenin sosyo ekonomik durumunun, annelik
yasinin, hamilelik siiresince kanamanin, annenin boyunun dogum agirligina etkisi
oldugunu belirtmislerdir. Bircan (2004), dogum agirhigin1 etkileyen faktorleri
lojistik regresyon analizi ile incelemis ve bebegin cinsi, dogum haftasi, annenin
beslenme sekli ve annenin boyunun dogum agirligini etkileyen faktorler oldugu
belirlenmistir.

Bu bilgiler 1s181inda bu ¢alismada ele alinan bagimsiz degiskenler bebeklerin
dogum agirligi, annenin yasi, annenin beslenme aliskanligi ve sigara kullanimi
olarak belirlenmistir. Bagimli degisken ise ele alinan bagimsiz degiskenlere gore
bebegin dogum agirliginin normal dogum agirligina sahip olup - olmadigidir.

Bebeklerin dogum agirliginin belirlenmesinde klasik lojistik regresyon
analizinin uygulanabilir oldugu diisiiniilebilir. Ancak, ele alinan verilerin dogasi

geregl bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiden kaynakli bir bulaniklik s6z
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konusudur. Bu durumda ele alinan veri seti modellemek icin bulanik lojistik
regresyon yonteminin kullanilmasi gerekmektedir.

Bu c¢aligmada dordiincii boliimde belirtildigi gibi bulanik lojistik regresyon
analizinin uygulanabilmesi i¢in posibilistik oddslarin hesaplanmasi gerekmektedir.
Bu amagla ele alinan bagimsiz degiskenleri degerlendirebilmek igin kadin
hastaliklar1 ve dogum uzmani ile goriisiilmiis ve bagimli degiskenin olabilirliginin
belirlenebilmesi adina uzman goriisii alinmstir.

Analizde kullanilan 25 birimlik 6rneklem igin 2013 yilina iliskin degerler
Kayseri ilinde bulunan bir hastanenin veri bankasindan elde edilmistir. Ele alinan
degiskenleri tanimlarsak;

X, ! Annenin yasini gostermektedir ve siirekli bir degiskendir.
X, : Bebegin dogum agirligin1 gostermekte olup, siirekli bir degiskendir.
X, : Annenin hamilelik siiresince sigara kullanimini gosteren kategorik bir

degiskendir. Sigara igmeyen anneler 0, sigara icen anneler 1 ile kodlanmigtir.

X, : Hamilelik siiresince annenin beslenmesine dikkat edip etmedigini
gosteren kategorik bir degiskendir. Beslenmesine dikkat eden anneler 1 ile
etmeyenler ise 0 ile kodlanmustir.

Ilgili degiskenler ve bu degiskenlere ait posibilistik oddslar Cizelge 5.1.’de

gosterilmistir.
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Cizelge 5.1. Dogum agirliklarma iligkin veriler

No: | Xy | Xy | X | X5 | m; |[Pif, o ( i )
wb | @ [1-p | Wi=tn(i—
1 | 21 [2400 | 1 0 |003]| 00309 -3,4761
2 | 22 [3200] 1 0 |005| 00526 -2,9444
3 | 23 | 3400 | 0O 0 | 008 | 00870 -2,4424
4 | 27 [3300 | 1 1 010 | 01111 -2,1972
5 | 27 | 3500 | 1 1 012 | 01364 -1,9924
6 | 22 | 3500 | 1 0 |014| 01628 -1,8153
7 | 28 | 3600 | O 0 |016| 01905 -1,6582
8 | 28 | 3600 | 1 1 019 | 02346 -1,4500
9 | 32 | 350 | 1 1 {020 | 02500 -1,3863
10 | 35 | 3500 | 1 0 |022| 02821 -1,2657
11 | 25 | 3500 | 1 0 |025| 03333 -1,0986
12 | 27 | 3800 0 0 |028| 03889 -0,9445
13 | 18 | 3800 | 1 0 |030| 04286 -0,8473
14 | 22 | 3750 | 1 1 033 | 04925 -0,7082
15 | 31 | 4000 | O 0 |038| 06129 -0,4896
16 | 27 | 3500 | 1 0 | 042 | 07241 -0,3228
17 | 38 | 4000 | 1 0 | 045 | 08182 -0,2007
18 | 21 | 4000 | O 1 |048| 09231 -0,0804
19 | 28 | 4000 | 1 0 |052| 1,083 0,0800
20 | 29 | 4250 | 1 1 059 | 14390 0,3640
21 | 20 | 4400 | 1 0 |075| 30000 1,0986
22 | 28 | 4500 | 1 0 |079| 37619 1,3249
23 | 27 | 4500 | O 0 |081| 42632 1,4500
24 | 30 | 5000 | 1 0 | 091 | 101111 23136
25 | 25 | 5500 | 1 0 | 095 | 190000 2,9444

Uygulamada kullanilan bulanik lojistik regresyon modeli, girdisi kesin
ciktis1 bulanik olan bir modeldir ve teorik olarak asagida gosterildigi gibi ifade

edilmektedir.

W, = b, +b,x,; +b,x,, +b,x; +b,x, 1=12,..,25 (5.1)
50:(bg,so),ﬁl:(bf,sl),...,@:(bj,s4) (5.2)

Esitlik (5.1)’de gosterilen bulanik regresyon modelinin parametrelerinin
Pourahmad ve ark. (2011a) tarafindan onerilmis olan yaklasima gore tahmini igin

(5.3)‘deki amag fonksiyonunun (5.4)deki kisitlara gore ¢oziilmesi gerekmektedir.

Z:m(sg+s§)+2{(s?+s?)ixij} (5.3)
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S-w ()E) — > h= (1-h)st+(1- h)zn:SjLXij —a, —Zn:aj?xu =W,
fis (%) = .

w, = f°(x)
fisR(X)

>h=(1-h)s; +(1- h)is?xu +ag +iaj?xij > W,
=1 =

(5.4)

Cizelge 5.1°de gosterilmis olan veriler igin (5.3)°deki amag fonksiyonu asagidaki

gibi hesaplanabilir.

25 25 25 25
Z= 2(253O + slz X +s,22x2i +S3Z Xy + s4z x4ij

i=1 i=1 i=1 i=1 (55)
= 2(25s, + 661s, +96000s, +18s, +7s,)

Yukarida gosterilen amag fonksiyonunun 50 kisit altinda (25 gozlem x 2) ¢oziilmesi
gerekmektedir. Esitlik (5.4)’teki kisitlar dikkatli incelenirse “h” teriminin varligi
gbze carpmaktadir. h teriminin analiz yapilmadan Once karar verici tarafindan
belirlendiginden daha once bahsedilmisti. Cizelge 5.1°deki ilk ve son veri igin

h =0,5 alindiginda kisitlar asagida gosterildigi gibi elde edilebilir.
Ik veri igin;

Co +21x¢, +2400%¢C, +1xc;+0xc, —0.5x35, —0.5x21xs —0.5x2400x s,
—0.5x1xs,+0.5x0xs, <-3,4761 (5.6)

C,+21xc +2400xc, +1xc;+0xcC, +0.5x5, 4+ 0.5x21xs, +0.5x2400xs,
+0.5x1xs,+0.5x0xs, >-3,4761 (5.7)

Son veri i¢in;

C,+25x¢ +5500xcC, +1xc;+0xc, —0.5xs,—0.5x25xs —0.5x5500x s,
—0.5x1xs,-0.5x0xs, <2,9444 (5.8)
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Co +25x ¢, +5500xC, +1xC,+0xC, +0.5x5,+0.5x25 x5, +0.5x5500x s,
+0.5x1x5s,+0.5x0xs, >2,9444 (5.9)

Bulanik lojistik regresyon modelinin parametrelerinin tahmini “Lingo 14.0”
yazilimi ile yapilmis ve ¢ bulanik sayilarin merkezini ve s yayilimimi gostermek

tizere izleyen sonuglar elde edilmistir: ¢, =0,0000,s,=2,1674, c, =-0,1652,
s, =0,0556 ,c, =0,0009 , s,=0,00 , c,=-0,1000, s, =0,8275, c,=0,3395 ,
s, =0,00

h=0,5 alindiginda sistem bulanikligi Z =211,63 olarak bulunmus ve
model asagidaki gibi elde edilmistir.

W, = (0.0000,2.1674)+(-0.1652,0.0556) X, + 0,0009X,

+(-0.1000,0.8275) X, +0,3395X, (5.10)

Esitlik (5.10) yardimiyla Cizelge 5.1.°deki 8. gbzlemin posibilistik odds

oranini hesaplayabiliriz.

W, = (0.0000,2.1674) +(~0.1652,0.0556 ) x 28 +0,0009 x 3600
—0.1000,0.8275) x1+0,3395x 1 = (0.0000,2.1674) + (~4.6256,1.5568)
3.2400,0.0000) + (~0.1000,0.8275) + (0.3395,0.0000) = (~1.1461,4,5517)

+(
+(
(5.11)

Yukaridaki denklemin sonucu elde edildikten sonra genisleme prensibi yardimiyla

8. gozlemin tiyelik fonksiyonu asagidaki gibi hesaplanabilir.
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. ~L15-In(x)
4,55

exp (W, (x)) = 1_In(x)+1,15

4,55

,—5,7<In(x)<-1,15 (0,0033< x < 0,32)

, —1.15<In(x)<3,41(0,32 < x < 30,13)

(5.12)

8. gozlem icin tahmin edilen posibilistik odds oraninin degeri 0,32 olarak

bulunmustur. Bu deger, bebegin dogum agirliginin normal olmasi olabilirliginin

olmamast olabilirligine oranini gdstermektedir. ilgili ters doniisiimler yapildiginda,

bu bebegin dogum agirliginin normal dogum agirligina sahip oldugu 0,24
olabilirlikle sdylenebilmektedir.

Bulanik lojistik regresyonun bir katkis1 da yeni gozlemler i¢in posibilistik

odds oranlarinin hesaplanabilmesidir. Ornegin (x, = 24, x, = 4500, X, =1, %, = 0)

seklinde yeni bir birey geldigini varsayalim. Esitlik (5.11) ile gosterilen modele
gbre bu yeni bireyin posibilistik oddsu su sekilde hesaplanabilir.

W,,, = (0.0000,2.1674) + (~0.1652,0.0556) x 24 +0,0009 x 4500

+(—0.1000,0.8275) x1+0,3395x 0 = (0.0000, 2.1674 ) + (-3.9648,1.3344)
+(4.0500,0.0000) + (—0.1000, 0.8275) + (0.0000,0.0000) = (—0.0148, 4, 3293)
(5.13)
Esitlik (5.13) ile elde edilen W, degeri islemleri kolaylastirmak igin
yaklasik olarak W, . =(-0.015,4.33) almirsa yeni gdzlemin posibilistik oddsu

yeni —

(5.14) ile gosterildigi gibi elde edilebilir.

. ‘0’01‘15;;”(X) ,—4.345<In(x) <—0,015 (0,013< x < 0,98)
W~ . =
exp (W, (X)) 1_%, ~0.015<In(x) < 4,315 (0,013 < x < 74,81)

(5.14)
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Boylece yeni gelen bireyin posibilistik odds degerininn 0,98 oldugu goriilmektedir.
Posibilistik odds hesaplandiktan sonra ters doniisiim yapilirsa, ilgili degiskenler i¢in
bebegin dogum agirliginin normal dogum agirligina sahip oldugu 0,50 olabilirlikle
sOylenebilmektedir.

Bir onceki bolimde anlatilan bulanik lojistik regresyon uyum iyiligi
kriterlerinden biri olan “Ortalama Uyelik Derecesi (MDM)” klasik regresyondaki

belirlilik katsayisina (R*) benzer bir kriter olup, olusturulan modelin veri setine

uyumunun bir gdstergesidir. Yukarida olusturulan model i¢in “Ortalama Uyelik

Derecesi” asagidaki gibi hesaplanmistir.

MDM :%zwi (wi):zlsx17,96:> MDM =0,72 (5.15)

i=1

Ortalama tiyelik derecesi 0,72 olarak bulunmustur. Bu deger, olusturulan
bulanik lojistik regresyon modelinin ele alinan veri setini modellemede iyi oldugu
seklinde yorumlanabilir. Diger bir ifadeyle, MDM kriteri bagimli degiskenin
bulanik ortamda bagimsiz degiskenler tarafindan 0,72 oraninda agiklandigi
gostermektedir.

Pourahmad ve ark. (2011a) tarafindan Onerilen yaklagima goére bulanik
lojistik regresyon katsayilart hesaplandiktan sonra, bu tez ¢aligmasinin asil
uygulama konusu olan ve bu tezde onerilen yaklasim olan Tanaka’nin Revize
modeliyle bulanik lojistik regresyon denkleminin katsay1 tahminleri, ilgili veri seti
kullanilarak gerceklestirilecektir.  Esitlik (5.16) ile gosterilen bulanik lojistik
regresyon modelinin katsayilarinin tahmini i¢in (5.17)‘teki amag¢ fonksiyonunun

(5.18) teki kisitlara gore ¢oziilmesi gerekmektedir.

W, =b, +bx, +b,x,, +b,x, +b,x, i=12,..,25 (5.16)

Z =SF+d, =Zn:(so+isj‘xjig+zn:di (5.17)
i1 =1 i
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(5.18)

Esitlik (5.17)’teki amag fonksiyonu asagidaki gibi elde edilebilir.

25 25 25 25 25
Z= 2(2550 +5, D Xy 5,2 Xy 485> Xy + s4zx7ij+ >d, (5.19)
i=1 i=1 i=1 i=1 '

i=1

— 2(25s, + 6615, + 960005, +185, +75, ) +d; +d, +... + Uy

Yukaridaki amag fonksiyonunun veri setindeki ilk ve son veri i¢in kisitlari
(5.20) ve (5.21) ile gosterildigi gibidir.

I1k veri icin;

d, (s, +21s, +2400s, +5s;) <0.5

(5.20)
d, =|-3.4761-c, — 21c, — 2400c, —c,|

Son veri i¢in;

d, (s, +25s, +5500s, +s;) < 0.5

(5.21)
d, =|2.9444 — ¢, — 25¢, —5500c, —c;|

Lingo 14 yazilimi yardimiyla elde edilen katsayillar su sekildedir:
¢, =0,0000 s, =2,3599, ¢, =-0,0713, s, =0,0000, c,=0,0004, s, =0,0006,
¢, =-0,8202, s, =0,4898, c, =0,0672,s, =0,0000

Esitlik (5.22) ile gosterilen bulanik lojistik regresyon modelinin h=0,5
alindiginda sistem bulanikligi Z = 288,053 olarak elde edilmistir.

W, =(0.0000,2,3599) - 0.0713X, +(0.0004,0,0006) X,

(5.22)
+(-0.8202,0.4898) X, +0,0672X,
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Bulanik lojistik regresyon parametrelerinin tahmini yapildiktan sonra
olusturulan modelin veri setine uyumunun Ol¢iisii olan uyum iyiligi kriterinin
hesabina gecilebilir. Tanaka’nin revize modeline dayali bulanik lojistik regresyon
modeli i¢in Ortalama iiyelik derecesi (MDM) kriteri asagida gosterildigi gibi

hesaplanmustir.

MDM :%zwi (wi):zlsxlg,47:> MDM =0,78 (5.23)

i=1

Bulanik lojistik regresyon analizinde parametre tahmini i¢in Onerilen
yaklagimla elde edilen MDM kriterinin degeri 0,78 olarak bulunmustur. MDM
kriteri bagimli degiskenin bulanik ortamda bagimsiz degiskenler tarafindan 0,78
oraninda agiklandig1 gostermektedir. Diger bir deyisle, olusturulan bulanik lojistik
regresyon modelinin ele alinan dogum agirligi veri setini modellemede iyi oldugu
seklinde yorumlanabilir.

Farkl1 h degerleri i¢in hem Pourahmad ve ark. (2011a) 6nerdigi, hem de bu
tezde onerilen yaklasimla bulanik lojistik regresyon katsayilar1 tahmin edilmistir.

Model I: Pourahmad ve arkadaglarinin 6nerdigi modeli, Model II: bu tezde
Onerilen yaklasimi gostermek tizere h=0,5 ve h=0,7 degerleri i¢in iki modelle
elde edilen katsayilar, sistem bulanikligi ve bu modellere ait MDM Kkriterinin

degerleri sirasiyla Cizelge 5.2, Cizelge 5.3. ve Cizelge 5.4. ile gosterilmistir.

Cizelge 5.2. h=0,5 degeri i¢in model katsayilar1 ve sistem bulanikligi

(cq, 80) (c1,81) (c2,82) (c3,83) (c4,54) Z

Model | (000217) | (0.16,0.05) (0.009,0.00) (-0100.83) | (0.3390.00) | 2116

Model | (0002359) | (-0.07,000) | (0.000400006) | (-0.82049) | (0.6720.00) | 2887
I
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Cizelge 5.3. h=0,7 degeri i¢in model katsayilar1 ve sistem bulanikligt

(co,50) (cq1,51) (cz,82) (c3,53) (€4, S4) A
Model | (0.00,1.548) (-0.16,0.039) (0.0009,0.00) (-0.1,059) (0.339,0.00) 151,1
|
Model (0.00,1.38) (-0.073,0.00) (0.0003, 0,0004) (-0.63,0.69) (0.056,0.00) 2146
1l

Cizelge 5.4. h=0,5ve h=0,7i¢cin MDM kriterinin degerleri

h=05 | h=07
Model | 0,72 0,61
Model 11 0,78 0,72

Cizelge 5.4 incelendiginde bu tezde onerilen yaklagim i¢in hesaplanmis olan
MDM kriteri degerinin her iki h seviyesinde de daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Bulanik ortamda bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler tarafindan hangi 6l¢iide
aciklandigini gosteren bir uyum iyiligi kriteri olan MDM’ye goére Tanaka’nin
Revize Modeline Dayali Bulanik Lojistik regresyon yaklagiminin daha iyi sonuglar
verdigi goriilmistiir.

Tanaka’nin revize modeline dayali bulanik lojistik regresyon yaklasimin
gecerliligini gostermek adina, bu model Pourahmad ve ark. (2011a) tarafindan
yapilan ¢aligmada kullanilan seker hastaligi verilerine uygulanmistir. Calismada
kullanilan degiskenler asagida gosterildigi gibidir.

X, : Cinsiyeti gostermektedir ve kadinlar 1 ile erkekler 0 ile kodlanmistir.
X, :2 saatlik tokluk kan sekerini (mg/dl) gostermektedir.

5 . Bireylerin yasini1 gostermektedir.

X, : Viicut kitle indeksini (kg/m®) gostermektedir.

: Aile gegmisini gostermektedir. Anne, baba, kardeslerinden birinde

seker hastalig1 olan bireyler 1 ile olmayanlar 0 ile kodlanmuistir.
Calismada bulanik lojistik regresyon modelinin bilinmeyen parametreleri
Tanaka’nin bulanik regresyon modelin dayanarak hesaplanmistir. h=0,6 i¢in elde

edilen model (5.24)’de gosterildigi gibidir.
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W, = —15.8833+(0.4884,0.5841) X, +0.0927X,, +0.0727X,

5.24
(~0.1142,0.0194) X, +(0.4940,1.1305) X, (524

Yukarida gosterilen modelin uyum iyiliginin gostergesi olarak MDM Kriteri
hesaplanmis ve bu deger 0,70 olarak bulunmustur.

Pourahmad ve ark. (2011a) tarafindan yapilan ¢aligmada kullanilan veriler
bu tezde Onerilmis olan katsayr tahmin yaklagimiyla h=0,6 i¢in yeniden

hesaplanmis ve elde edilen model asagida gosterilmistir.

W, = —15.985+(0.4087,0.6438) X, +0.0919X,, + 0.0689X,

5.25
(~0.1000,0.0203) X,, +(0.5556,1.037) X, (529

Yukarida olusturulmus bulanik lojistik regresyon i¢in uyum iyiligi kriteri
olan MDM hesaplanmis ve 0,73 olarak bulunmustur. Elde edilen modelin bu veri

seti i¢in de daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bilimsel arastirmalarda incelenen olaylar matematiksel modellerle
tanimlanabilmektedir.  Istatistikte modelleme amaciyla  kullanilabilecek
yontemlerden birisi de regresyon analizidir. Regresyon analizi, ele alinan bagiml
degisken ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi matematiksel olarak
modellemektedir. Eger ele alinan bagimhi degisken kategorik ise, bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi matematiksel olarak modellemenin yolu
lojistik regresyon analizidir. Lojistik regresyon analizinin etkin olarak kullanildig:
alanlar ise tip ve sosyal bilimlerdir.

Sosyal bilimlerde yapilan ¢aligmalar kisilerin goriis ve degerler yargilarini
icermektedir. Insan diisiince yapisi ve algisi belirsizlik icermektedir. Benzer sekilde
tip alaninda ilgilenilen veriler dogas1 geregi belirsizlik icerebilirler. Belirsizlik,
rassallik ve bulaniklik olarak iki tlirlii ortaya ¢ikmaktadir. Bunlardan ilki olan
rassallik istatistiksel yontemlerle modellenebilir. Bulaniklik ise bulanik mantik
yaklagimi kullanilarak modellenmektedir. Bulanik mantik ve istatistik teorileri
birbirlerini tamamlayan teorilerdir. Iki teorinin birlesmesinden dogan ydntemler
istatistik teorisindeki varsayimlarin saglanamadig1 ya da insan diisiince yapisindan
kaynakl1 belirsizlikleri iceren durumlarda ele alinan verileri modellemede etkin ve
basarili olmaktadirlar.

Yukarida bahsedilen iki teorinin birlesmesinden dogan yontemlerden biri
olan bulanik lojistik regresyon, klasik lojistik regresyon analizinin varsayimlarinin
saglanamadig1 ya da yapis1 geregi belirsizlik igeren veriler s6z konusu oldugunda
kullanilan bir yontemdir.

Bu tez calismasinda amaglanan Pourahmad ve ark. (2011a) tarafindan
bulanik lojistik regresyon modelinin bilinmeyen parametrelerinin tahmininde
kullanilmast igin 6nerilmis Tanaka’nin regresyon modeline alternatif olan, baska
bir yaklagimu literatiirde ilk defa 6nermektir. Bu kapsam da oncelikle tezin ikinci
boliimiinde bulanik mantiktan, bulanik kiime islemlerinden ve olasilik teorisi ile
olabilirlik teorisi arasindaki farklardan bahsedilmistir. Bulanik kiime teorisiyle
ilgili bilgi verildikten sonra, bulanik kiime teorisine dayali olan bulanik regresyon

yontemleri tanitilmistir. Calismanin dordiincii boliimiinde ise bu tez ¢aligmasinin
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konusu olan bulanik lojistik regresyon analizinin teorik yapisina ve bu tez
calismasinda ilk defa Onerilmis olan Tanaka’nin revize modeline dayali bulanik
lojistik regresyon analizine yer verilmistir.

Calismanin uygulama kisminda hem Pourahmad ve ark. (2011a) tarafindan
hem de bu tez ¢alismasinda dnerilmis olan yaklasim dogum agirlig1 verilerine farkl
h seviyelerinde uygulanmis ve sonuglar bir uyum iyiligi kriteri olan MDM’ye gore
yorumlanmaya ¢alisilmistir. h =0,5 i¢in olusturulan lojistik regresyon modelinde
Pourahmad ve ark.(2011a) tarafindan 6nerilen yontem i¢gin MDM Kriterinin degeri
0,72 ve Tanaka’nin revize modeline dayali bulanik lojistik regresyon modeli i¢in
ise bu deger 0,78 olarak hesaplanmistir. Benzer sekilde h =0,7 degeri i¢in bu tezde
Onerilen yaklasim i¢in MDM kriteri 0,72, diger yontem igin ise 0,61 olarak
bulunmustur. MDM Kriteri olusturulan modelin ele alinan veri setine uyumunun
Olciisiinii gosteren bir kriter olduguna gore, bu tez ¢alismasinda Onerilmis olan
Tanaka’nin revize modeline dayali bulanik lojistik regresyon yaklagiminin ele
alinan veri setini modellemede daha iyi oldugu sodylenebilir.

Onerilen yaklasimin gegerliligin gosterilmesi adma Pourahmad ve ark.
(2011a) tarafindan yapilmis olan ¢alismada kullanilmis olan veri setine Tanaka’nin
revize bulanik lojistik regresyon analizi uygulanmis ve hesaplanan MDM Kriterinin
degerinin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Calismanin ilerleyen donemlerinde amaglananlardan ilki ise bulanik lojistik
regresyon modelinde kullanilan bulanik say1 tiplerini degistirerek bulanik say1
tiplerinin parametrelere olan etkisini incelemektir.

Bulanik lojistik regresyon analizinin uygulanabilmesi i¢in uzman goriisii
alinmasi gerekmektedir. Bu zorunlulugu en aza indirmek i¢in bir veri seti i¢in
uzman goriisii alindiktan sonra, bu uzman goriisiinii sinir aglar ile egiterek yeni
gelecek veriler icin uzman goriigiinii tahmin etmek amaclananlar arasindadir.
Ayrica ilerleyen calismalarda, bulanik lojistik regresyon analizindeki bilinmeyen
parametrelerin tahmini i¢in farkli bulanik regresyon yaklagimlarinin dnerilmesi de
amaclanmaktadir.

Sonug olarak hem dogas1 geregi bulaniklik iceren veri setleri hem de klasik
istatistiksel yontemlerin varsayimlarinin saglanamadigi durumlarda kullanilan

yontemlerden biri olan bulanik lojistik regresyon analizinin katsayilarinin tahmini
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icin yeni bir yaklasim Onerilmis ve bu yaklagimin gegerliligi karsilastirilmistir.
Literatiirde yeni olan bulanik lojistik regresyon yonteminin bilinmeyen
parametrelerinin tahmini igin yeni yaklasimlar gelistirilip, bu yaklasimlarin

gecerliligi karsilastirilabilir.
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