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DOGRUSAL REGRESYON ANALIZINDE BAGIMLI BULANIK DEGISKENININ
INCELENMESI VE MODEL SECIMI

OZET

Bu ¢alismamizda bagimli bulanik dediskeni iizerinde durarak model
tahmini yapmaya c¢alistik. Model tahmini vyaygin olarak bilinen
yontemlerin disinda gbzlem deJerlerinden elde edilen olasiliklari
kullanarak hatanin beklenen dederini en kiigik yapmaya dayanmaktadir.
Bu yontem adgirlikli en klictik kareler ydnteminin bir benzeridir.

Anahtar Kelimeler: Badimli bulanik dediskeni, Bagimsiz Degisken

Secimi, Agirlikli En Kicgik Kareler Yontemi

INVESTIGATION OF THE FUZZY DEPENDENT VARIABLE IN THE LINEAR REGRESSION
ANALYSIS AND MODEL SELECTION

ABSTRACT

In this study, we are estimated model with dependent fuzzy
variable. Estimating the model may be minimized expected mean square
error which is instead of the most commonly used method by using the
probabilities of the observations. This method is also similar to the
weighted least square method.

Keywords: Dependent Fuzzy Variable, Independent Variable

Selection, Weighted Least Square Method
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1. GIiRis (INTRODUCTION)

Regresyon analizinde bagimli bulanik degiskenlerinin
kullanilmasi son yillarda oldukgca 1lgi ¢ekici bir konu haline
gelmistir. Uygulamalarda genellikle bagimli bulanik dediskenlerine ait
O0rneklere az rastlanilmaktadir. Deneysel analizlerde elde edilen
gdzlemlerin sonug¢lari genellikle kesin sayisal veriler olmaktadir.
Elde edilen bagimli degisken dederinin bir aralikta deger
alabilecedinin sdéylenmesi &lclim dederinin hatali olabilecedinden veya
ardi ardina yapilan ayni deneylerde ayni badimsiz degisken
degerlerinin kullanilmasina karsilik elde edilen bagimli degisken
dederlerinin birbirlerinden ¢ok az da olsa farkli gbdzlemlenmesinden
kaynaklanmaktadir. Bu gibi durumlarda bagimli dedisken dederlerinin
ortalamasinin alinmasi yerine badimli dediskene bir bulanik degdiskeni
olarak bakilmasinda yarar vardir. Ancak buradaki sorun badimli bulanik
degiskeninin tyelik fonksiyonunun tanimli oldudu aralikta nasil
alinmasi gerektigidir. Literattrde sikca kullanilan iyelik
fonksiyonlari yerine yapilan deneylerden elde edilen bagimli degisken
gdzlem dederlerinin olasilik fonksiyonunun kullanilmasi bu asamada
analize olumlu ydnde bir katki salamaktadir.

Tim bunlarin vyani sira seg¢ilen model denkleminin uyumunu
artirabilmek ig¢in de (yani; regresyon kareler toplaminda bir azalis
meydana getirebilmek ic¢in) bagimli dedisken degerlerinin gdzlem
deferleri civarinda degistirilebilmesi olanadini vermektedir. Ayni
zamanda regresyon kareler toplamini oldukca az miktarda etkileyen ve
modele katkisinin ¢ok az oldugu goOriilen degiskenlerin modelden
atilabilmesine de olanak saglamaktadir. Bu tip degiskenlerin modelden
tamamen atilmasi yerine tim dediskenlerle birlikte elde edilen bagimla
degisken degerlerinin, ©Onemsiz olduguna karar verilen degiskenler
atildiktan sonra da bir bulanik dediskeni gibi kullanilmasinda analiz
agisindan yarar vardir. Ayni uygulama badimsiz dediskenlerin iliskili
oldugu durumda da kullanilabilmektedir. Birbiri ile iliskili olan
bagimsiz dediskenleri modelden c¢ikartirken Dbagimli degiskenin tim
degerlerini kullanabilmemizi saglamaktadir. Sonu¢ itibari ile bagimla
bulanik dediskeninin kullanilmasi gintimizde bircok problemi ortadan
kaldirdigindan ve model denkleminin  uyumunu artirdigindan tim
regresyon analizinde vazgeg¢ilmez bir hale gelmistir.

Bulanik regresyon analizi ile ilgili ginimizde yapilan
calismalarda iki farkli ydéntem kullanilmaktadir. Bunlardan birincisi
badimli bulanik dediskeninin farkli dedJerler aldigi durumda en kiicik
kareler yontemi kullanarak c¢ok degiskenli regresyon analizinde oldudu
gibi tahmin yapilmasidir (Picrpaola ve Gastaldi, 2000). Tkincisi ise
dogrusal programlama yoéntemi kullanilarak vyapilan tahmindir. Bu
yontemde badimsiz degisken degerleri bulanik degiskeni olarak
secilmekte ve genellikle iyelik fonksiyonu olarak simetrik iicgen veya
belirlenen aralikta simetrik olacak sekildeki bir fonksiyon
kullanilmaktadir. Bu tip Ornekleri ilk olarak Tanaka ve Ucjima (1982)
baslatmistir. Bu arastirmacilardan sonra Chang ve Lee, 1994a, 1994b,
Diamond, 1990; Diamond ve Kloeden, 1994; Chang ve Ayyuh, 2001 gibi
arastirmacilar devam ettirmistir.

2. CALISMANIN ONEMI (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Gerceklestirdigimiz bu c¢alismada bagimli Dbulanik dediskenli
gozlem dederlerinden elde edilen olasiliklari yardimi ile agirlikli en
kiiciik kareler vyontemini kullanarak model denklemini tahmin etmeye
calisacagiz. Buna ek olarak modele katkisinin az olduguna karar
verilen bagimsiz degiskenlerin modelden ¢ikartilmasina karar
verildiginde bu islemi vyaparken bagimli bulanik dediskeninin nasil
kullanildigini sayisal ornek yardimiyla elde edilen bir veri kiimesinde
gbsterecegiz.

76



e-Journal of New World Sciences Academy ifﬂ“%
Physical Sciences, 3A0009, 4, (3), 75-81. \®§
o2, cof

Alakus, K., Tun¢, T. ve Glircan, M.

3. BAGIMLI BULANIK DEGISKEN VE PARAMETRE TAHMINi
(DEPENDENT FUZZY VARIABLE AND PARAMETER ESTIMATION)

Bagimli bulanik degdiskeninin degerleri Yi::(yllw.”ylk ),.“,
1

Yn=:(ym,n.,ymn) ile gbsterilsin. Burada gorildigt gibi her bir bagimli

degisken degeri ayni sayida bilesen igermek zorunda degildir. Olasilik
A

deferlerini ise P(ﬂ = yij)=O{ij ve P(Y = yu)::—JL seklinde gosterilsin.
n

Bu olasiliklarla Dbirlikte kullanilacak istatistik asagidaki (1)
esitliginde verildigi gibidir.

n 1 n ki -
E(Y-Y)® :Hziﬂzjﬂaij(yij -Y)? . (1)

(1) esitliginde verilen istatistigin tahmin denkleminin hangi
parametreleri ic¢in en kiicik olacadi en kluctik kareler ydntemiyle
bulunabilir. Simdi model denklemini

Y =06, + X +5,X,+¢& (2)

seklinde oldugu distnildiglinde (1) istatistigini en klucikleyen tahmin
denkleminin parametreleri bulunabilir. Bunun ic¢in (1) distatistiginin

/%,ﬁﬁ ve ﬁ% parametrelerine gdre kismi tlrevleri alinirsa (3)
sistemindeki denklemler elde edilir.

n ki n ki n ki
Bon+ B ZH o ik + /> ZH j %iiXai = Zizlzjzlaij Yij
n ki n ki 2 n Ki n ki
Bodis XX By 2 %% s 2 ja %Ki Xa = Zi:le:laij YiXyi (3)
n ki n ki n ki 2 n ki
ﬂO Zi:l j:laij Xai T 'Bl Zi:l j:laij XiiXai + 'BZ Zi:l j:laij Xoi = Zi:le:laij YijXai

Bu durumda XX ve XY veri matrisleri sirasi ile

n Ki n ki
n Zizl j:laij X Zizl j:1aij Xai
n ki n ki 2 n k;
XX = Zi:le:lainli D i D o Fi X Xai |/ (4)
n ki n ki n ki 2
Zi: ijlaij Xai Zi:l j:laij X3 Xai Zi:le:laij Xai

> ZL“ i Yij
XY = Zin:lztizlaijyiixli (5)
2 2?:1%' YijXai
verilebilir. Sonuc¢ olarak parametre tahmin vektori, ,é:(XX)’l)(Y

esitliginden elde edilebilir. Burada yine ECY-—Y)::O sarti
saglanmaktadir.

4. SAYISAL ORNEK (NUMERICAL EXAMPLE)

Laboratuar ortaminda vyapilan bir deneyde 4 adet badimsiz
degisken secilmis olsun. Deney tesadifil olarak tekrarlandiginda deney
ortaminda godz ardi edilen veya Olcllemeyen etkilerin de§isimiyle her
bir deneyde elde edilen gbzlem degerleri c¢ok az da olsa farklilik
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gdsterecektir. Bu ydntemin kullanilmasinin amaci hem modele katkisi az
olan bagimsiz dediskenleri modelden c¢ikartabilmek ama bu islemi
yaparken etkilerini gbz ardi etmemek ve hem de deney diizenedinde
kontrol altina alinamayan dediskenlerin etkilerini modele vyansitmak
ig¢indir. Deney diizeneginde kontrol altina alinamayan etkilere Ornek
olarak havadaki oksijen miktari, deneyi vyapan kisinin wviicut isiszi,
6lcim aletlerinin  kullanim seklinden dolayi deformasyonu gibi
degiskenler verilebilir. Bunlar az da olsa gbzlem dederleri izerinde
etki yapabilmektedir. Ornegin biyokimya laboratuarlarinda ayni
hastanin kan dederleri art arda alinan &rneklerde ¢ok az da olsa fakli
cikabilmektedir. Simdi Dboéylesi Dbir c¢alismada Tablo 1’deki veriler
gdzlemlenmis olsun.

Tablo 1. Y =8, +L X +B,X,+B:;X;+,X,+& Modeline Ait Veriler.
(Table 1. Data for the model Y =S+ B X, + B, X, + L. X+ B, X, +¢&).

Bagimsiz Dediskenler Bagimlai
Degisken
S;za Xl Xz X3 X4 Y
1 0.5 0.1 2 5 1.65
2 0.8 0.9 3.5 6.3 4.65
3 1.2 1.3 8 11 6.65
4 1.6 2 7.01 | 10.005 9.55
5 2.1 2.4 6.66 | 12.987 11.75
6 2.5 3.1 | 54.05|12.232 14.65
7 2.8 4 13 4 17.95
8 3.1 4.8 32 1 20.95
9 3.4 5.7 42.6 0.66 24.25
10 3.9 6.3 14.5 15 27.05
11 4.2 7.2 76 8.09 30.35
12 4.5 8 77 7.3 33.35
13 4.9 8.6 0.43 32 35.95
14 5.3 9.2 | 30.11| 21.04 38.55
15 5.9 10 12 45 42.15
16 6.5 | 10.8 37 0.87 45.75
17 7.0 | 11.5 14 28 48.85
18 7.4 |12.1 25 22.2 51.45
19 7.9 13 54.7 42.9 55.15
20 8.6 | 13.7 32 65.7 58.65
21 9.1 | 14.7 | 41.08 35 62.65
22 9.8 | 15.6 13 41.3 66.75
23 10.5(16.3 | 11.01 21 70.25
24 11.0(17.4 89 32.5 74 .55
25 11.6|18.9 33 12.76 80.25
26 12.1(119.3| 5.98 21 82.45
27 12.8 | 20.6 8 5 87.75
28 13.4]21.2 43 9.5 90.75
29 14.1 22 21 24.5 94.55
30 15 22.8 91 23.4 98.75
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Tablo 2. Y :/30+,[>’1Xl+/32X2+ﬂ3X3+,b’4X4+g Modeline Ait Sonucglar.
(Table 2. Results for the model Y =/, + L, X, + B, X, + B, X,+ 6, X, +¢€).

Parametreler Tahmin Standart Z-testi a -
Degeri Hata olas1lig§1
ﬁ% 0,3750 0,0343 8,9558 0,0000
/% 2,0016 0,0487 41,0865 0,0000
[% 3,0003 0,0305 98,2759 0,0000
[% -0,0002 0,0006 -0,2665 0,7920%*
ﬁa 0,0010 0,0011 0,8594 0,3983%*

Tablo 2’den model denkleminin tahmini

Y =0.3075+ 2.0016 X, +3,0003X , — 0.0002X , +0.0010X, (6)

olarak elde edilir. Z-hesap deerinden de gortildigi gibi X3 ve X4

degiskenlerinin modele katkisinin olmadigi soOylenebilir. Dogal olarak
tahmin denkleminde bu dediskenlerin kullanilmamasi tahmin dederlerini
gdz ardi edilemez sekilde etkilemeyecektir. Diger bir deyisle, tahmin
denkleminde bu degiskenlerin kullanilmamasi hata kareler toplaminda
kayda deger bir artisa neden olmaz. Tahmin denklemini daha az bagimsiz
degiskenle olusturabilmek ig¢in bu degiskenleri modelden c¢ikartmak
mimkindir. Bu durumda bu dediskenleri vyok sayarak dogrudan tahmin
denkleminden c¢ikartmak yerine tim deJiskenlerin Dbulundugu tahmin

denkleminden vyararlanarak modele katkisi ©&nemli olan X1 ve X2

degiskenleri sabit kalmak suretiyle )(3 ve )(4de§iskenlerinin degerleri

her seferinde farklilastirilarak birkac badimli dedisken dederi elde
edilebilir. Bu islem deney uygulanirken dedisken degerleri sabit
tutuldugunda kontrol edilemeyen fakat etkisinin g6z ardi edilebilecedi
faktorlerden dolayil gbdzlem sonucu farkli c¢ikabilecek ardi ardina
yapilan deneylerin godzlem sonuclarinin elde edilmesiyle ayni 0Ozellige
sahip olacaktir. Yapilan her iki islemde de elde edilen bagimli
degisken degerleri Dbir Dbagimli bulanik degisken dederi olup bu
6zelligine dayanilarak incelenebilir. Burada modelden c¢ikartilmak
istenen degiskenlerin modele katkisi c¢ok az olarak gorilse de tahmin
denkleminden c¢ikartildiginda bagimli bulanik dedisken dederlerinde
etkisi olacagindan tahmin deJerlerinde bu degiskenler, tahmin
denkleminde olmamasina karsilik, etkili olabileceklerdir. Sonuc¢ olarak

cikartilmak istenen degiskenlerin etkileri tahmin denkleminde
bulunmamalarina karsilik tahmin dederlerinde karsimiza ¢ikabilecektir.
Tablo 1’ deki verilerle vapilan incelemede kullanilmak

istenilmeyen X3 ve X4de§iskenlerinin degerleri degistirilerek yeni
badimli bulanik dedisken degerleri Tablo 37 deki sekilde elde
edilmistir. Bu islem yapilirken her bir gdzlem sirasindaki X1 ve X2

degisken degerleri sabit tutulmak zorundadir. Tablo 3’deki bagimsiz
degisken degerlerinin farkli sayida olmasi arastirmaciya istedine godre
de§ismektedir. Ozellikle kimyacilar laboratuar deneylerinde elde etmek
istedikleri sonucu bulabilmek i¢in veya deney diizenedinde ideal ortami

yakalayabilmek icin deneyi tekrarlarlar. Bu durumda modelleme
yapabilmek icin yapilan tim deney sonuc¢larini kullanmayarak
istedikleri ideal sonucu kullanirlar. Bu durum diger vyapilan

deneylerin ©onemini ortadan kaldirmaktadir. Buna gdre vyapilan diger
deneylerin sonucglarini da gbz Online alabilmek i¢in bu yontem
kullanilir. Burada atilmak istenen dediskenlerin model {lzerindeki
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etkisi az olacagindan bagimli dedisken dederleri birbirlerine yakin
cikacaktir. Burada da yine Tablo 3’deki gibi wveriler elde edilir.
Model kuruldugunda modelde istenen dediskenler bulunmakla birlikte
atilan degiskenlerin de badgimli deJisken dederleri {zerinde etkisi
olacaktir. Cinkd boyut indirgemede normalde atilan degiskenler vyok
sayilarak badimli degisken tahmini vyapilmaktadir. Bu ise modele
katkisi ne kadar az olursa olsun bir badimsiz dediskenin gdz ardi
edilmesi demektir. Bizim elde ettidimiz modelde atilan dediskenler
gozikmese bile bagimli degdisken tahminleri {zerinde etkileri hala
bulunmaktadir. Tablo 3’deki vyeni degiskenlerle islem yapildiginda

tahmin denkleminde gbdz ardi edilen X3 ve X4 degisken degerleri de
tahmin dederlerinde bir katkisi olacaktir. Tablo 3’deki veriler (4) ve
(5) matrisleri kullanildiginda Xl ve X2 dediskenlerinden meydana

gelen yeni tahmin modeli elde edilebilecektir. Buradan elde edilen
sonuc¢lar ise Tablo 4‘'de verilmistir.

Tablo 3. Yij = ,BO +181X1j +,32X2j +6‘j modeline ait veriler

(Table 3. Results for the model Y =)+ B X, + L, X, + B, X, + [, X, +¢)

Bagimsiz

Sira Degiskenler Bagimli Degisken

No Xl X2 Y

1 0.5 0.1 1.65; 1.65; 1.65; 1.63; 1.32

2 0.8 0.9 4.65; 4.67; 4.67; 4.62; 4.67

3 1.2 1.3 6.65; 6.61; 6.65; 6.61; 6.64

4 1.6 2 9.55; 9.55; 9.55

5 2.1 2.4 11.75; 11.77; 11.076; 11.77

6 2.5 3.1 14.65; 14.65; 14.654

7 2.8 4 17.95; 17.99; 17.95

8 3.1 4.8 20.95; 20.95; 20.95; 20.95; 20.92

9 3.4 5.7 24.25; 24.34; 25; 25.7; 25.001

10 3.9 6.3 27.05; 27.05; 27.055

11 4.2 7.2 30.35

12 4.5 8 33.35; 33.36; 33.35; 33.36

13 4.9 8.6 35.95; 35.003; 35.98; 35.43; 35.95
14 5.3 9.2 38.55; 38.55; 38.5006

15 5.9 10 42.15; 41.003

16 6.5 10.8 | 45.75; 45.75; 45.76

17 7.0 11.5 | 48.85; 48.87; 48.85; 48.85

18 7.4 12.1 | 51.45; 51.55; 51.45; 51.45

19 7.9 13 55.15

20 8.6 13.7 | 58.65; 58.60; 58.65; 58.64; 58.72
21 9.1 14.7 | 62.65; 62.65

22 9.8 15.6 | 66.75; 66.753; 66.75

23 10.5 | 16.3 | 70.25; 70.22; 70.22

24 11.0 | 17.4 | 74.55; 74.55; 74.55; 74.55

25 11.6 | 18.9 | 80.25; 82.001

26 12.1 | 19.3 | 82.45; 82.64; 82.45

27 12.8 | 20.6 | 87.75; 87.76; 87.75; 87.75; 87.75
28 13.4 | 21.2 | 90.75; 90.75; 90.754

29 14.1 22 94.55; 94.58; 94.55

30 15 22.8 | 98.75; 98.75; 98.75; 98.77
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Tablo 4. Y = ﬂo +,31Xl +ﬂ2X2 + & Modeline Ait Sonuclar.
(Table 4. Results for the model Y =/,+8 X, +,X,+¢&).

Parametreler | Tahmin Dederi | Standart Hata | Z-testi | & -olasi1ligz
ﬁ% 0,3700 0,0487 7,5931 0,0000
/% 1,9503 0,0829 23,5388 0,0000
[% 3,0324 0,0515 58,8972 0,0000

Hata Kareler ortalamasi: 0§=O,2786; s.d.=27

Tablo 4 ile elde edilen yeni tahmin denklemi (6) modelinden farkli
olarak

Y =0.37+1.9503X, +3,0324X, + ¢ (7)

seklinde olup bu tahmin modelindeki ¢ parametrenin de ©&nemli oldudu
goriilmektedir.

5. SONUC VE TARTISMA (CONCLUSION AND REMARKS)
Calismada yer alan uygulamadan da goérilecedi gibi kullanilan
yontem regresyon analizinde modele katkisi az olan dediskenlerin

modelden c¢ikartilmasinda kolaylik saglamaktadir. Bununla birlikte
Onemsiz degiskenler modelden cikartilirken regresyon kareler
toplaminda herhangi bir dedisime neden olmamaktadir. Ayrica kullanilan
yontem aralarinda iliski bulunan bagimsiz degiskenlerin

dizenlenebilmesinde de rahatlikla kullanilabilir.
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