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OZET

DOKTORA TEZi

TARIMSAL VERILERIN DOGRUSAL OLMAYAN COK
DEGISKENLi BULANIK REGRESYON YONTEMI iLE ANALIZi

Ash AKILLI

Kirsehir Ahi Evran Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Zootekni Anabilim Dah

Damisman: Dog. Dr. Ozkan GORGULU

Gergek diinya ve icinde karsilasilan problemler karmasik ve belirsizliklerle doludur.
Bulanik mantik ve iligkili yontemler, aragtirmacilara dogaya uygun bakis acilart sunmakta
ve belirsizligi sayisallastirabilmek adina gelistirilmis dinamik yontemler arasinda yer
almaktadir. Tez caligsmast kapsaminda incelenen dogrusal olmayan regresyon problemine
iliskin sistem yapisinda dogada belirgin olmayan olgularin var oldugu tespit edilmistir.
Tarimsal alanda olduk¢a yeni kullanilmaya bagslanan bulanik regresyon yontemi ile
literatiire yeni bir bakis ac¢is1 kazandirilarak, klasik yontemlere gore gercege daha yakin
tahminler yapabilecek bir modelin olusturulmasi hedeflenmistir. Yumurta performansi ve
yumurta agirhigi degiskenlerine iliskin bulanik verilerin, tek ve ¢ok degiskenli dogrusal
olmayan bulanik regresyon analizleri yapay sinir aglar1 ve en kiiciik kareler destek vektor
makineleri ile entegreli olarak yapilandirilmistir. Dogrusal olmayan bulanik regresyon
tahmin sonuglari, hem tek degiskenli hem de ¢ok degiskenli dogrusal olmayan klasik
regresyon analizi sonuglari ile karsilagtirmali olarak incelenmistir. Bu noktada bulanik
karakterlere sahip bir zeki sistemin, geleneksel yontemlere gore daha iyi performans

gosterdigi belirlenmistir. Analiz sonuglart ¢ok degiskenli dogrusal olmayan bulanik
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regresyon analizinin, klasik dogrusal olmayan regresyon analizine alternatif bir arag olarak

kullanilabilecegini gostermektedir.

Ocak 2019, 228 Sayfa.
Anahtar Kelimeler: Dogrusal olmayan bulanik regresyon, yapay sinir aglari, en kiiglik

kareler destek vektor makineleri, klasik regresyon.
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The problems encountered in the real world and within are filled with complexity and
uncertainty. Fuzzy logic and its related methods provide researchers with appropriate
views on nature and are among the dynamic methods developed to quantify uncertainty. It
is determined that there are some nonspecific phenomena in the structure of the system
related to the nonlinear regression problem examined within the scope of the thesis study.
It is aimed to create a model that can make more accurate estimations according to the
classical methods by giving a new perspective to the literature with the fuzzy regression
method, which has been started to be used in agricultural field. The univariate and
multivariate nonlinear fuzzy regression analyses of fuzzy data related to egg performance
and egg weight variables are structured to be integrated with artificial neural networks and
least squares support vector machines. The results of nonlinear fuzzy regression estimates
are compared with the results of both univariate and multivariate nonlinear classical
regression analysis. It has been determined that an intelligent system with fuzzified
characters at this point performs better than conventional methods. The results of the
analysis show that multivariate nonlinear fuzzy regression analysis can be used as an

alternative to classical nonlinear regression analysis.
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1. GIRIS

Insan beyninin calisma prensipleri ve diisiince yapis1 yiizyillar boyunca cesitli
arastirmalara konu olmustur. Sayisal islemlerin kisa siireler i¢cinde yapilmasini saglayan ve
son 50 yil igerisinde biiylik gelismeler kaydeden bilgisayar teknolojilerinin insan
beyninden ayrildigi en Onemli nokta, algilama ve sezinleme gibi yeteneklere sahip
olmamasidir. Geligsen teknoloji ile birlikte bilgisayar yazilimlari, insan beyninin ¢alisma
yapisini taklit edebilmekte ve karsilagilan farkli problem yapilar i¢in ¢esitli yontemler
iretebilmektedir. Yapay zeka yontemleri olarak da bilinen bu yontemler; tahmin,
siiflandirma, Oriintii tanima ve ¢ikarim yapma gibi bir ¢ok farkli islevi yerine getirirken
ayni zamanda geleneksel yontemlere alternatif olarak da kullanilmaktadir. Giliniimiizde
bilgisayar teknolojilerindeki gelismeler, dogrusal ve dogrusal olmayan klasik regresyon
analizine alternatif yapay zeka yoOntemleri ve bulamik mantik tabanli yOntemlerin
kullaniminda 6nemli artislar saglamistir. Yapay zeka oldukga biiyiik bir aragtirma alanidir.
Ekonomi, felsefe, matematik, sinir bilimi, dil bilimi, yasam bilimleri, psikoloji, bilgisayar
miihendisligi ve sibernetik gibi bir¢ok farkli bilim dalinda yapay zekad caligmalari giin
gectikce artmaktadir. Yapay zeka calismalarinin bilimsel agidan hedefi insanlarin sahip
oldugu algilama ve sonu¢ c¢ikarma gibi yeteneklerin makinelere belirli Olciilerde
kazandirilmas1 ve bu amagla ¢esitli yontemlerin iiretilmesidir. Bu baglamda yapay zeka
temelli yontemler igerisinde yapay sinir aglari; bulanik mantik, destek vektér makineleri,
genetik algoritmalar ve uzman sistemler bilimsel arastirmalarda en fazla kullanilan yontem

olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Belirsizlik gercek hayatta karsilasilan olaylarda mevcuttur. Ozellikle dlgmenin getirdigi
sinirlamalar ile O6lgme islemi sirasinda karsilasilan hatalarin birlesiminden belirsizlik
kaynaklanmaktadir. Klasik matematiksel yontemler, belirsizlik igeren sistemlerde mevcut
bilginin kesin olmayis1 ve ¢evresel unsurlardan etkileniyor olmasindan dolay1 tatmin edici
sonuglar tiretemeyebilir. Bu durumda, giiniimiizde sistem yapisindaki belirsizligin ifade
edilmesi amaciyla bulanik modellemeye iligkin ¢esitli yaklasimlar gelistirilmistir
(Celikyilmaz ve Tiirksen, 2009; Tiirksen, 2015). Ger¢cek hayatta karsilasilan belirsizlik

iceren problemlerin ¢oziimiinde olduk¢a yaygin olarak kullanilan bulanik mantigin, bilim



diinyasina kazanimi Lotfi A. Zadeh isimli bilim insami tarafindan “Fuzzy Sets” baslikli
makale ile saglanmistir. Bulanik mantik klasik mantiga gore gercek hayatta karsilasilan
olaylara ¢ok daha uygun ve esnek bir bakis agis1 kazandirmakta, insanlara karar alma ve
tahmin siireglerinde biiyiikk kolayliklar saglamaktadir (Zadeh 1965). Bulanik mantik,
bulanik kiime teorisi ve iiyelik fonksiyonlar1 aracilifi ile dilsel degiskenlerin analiz
edilmesinde kullanilmaktadir. Sistem yapisindaki bulaniklik ve belirsizlik, geleneksel
yontemlere gore daha esnek ve dogal hayata daha uygun bir bakis a¢isinin benimsenmesini
gerektirmistir. Gergek hayatta karsilasilan problemlerin biiylik bir bolimii karmagiktir ve
bulaniklik igermektedir. Bu durumun en temel sebebi insanlarin diislince yapisinin ve ifade
edis biciminin sodzel nitelikte olmasidir. Dilsel degiskenlerin regresyon analizinde
kullanimi klasik regresyon analizinin kapsami disinda yer almaktadir (Cheng ve Lee,
2001). Bulanik mantigin klasik regresyon analizine uyarlandigi yontemlerden birisi olan
bulanik regresyon analizi, degiskenler arasi iliskilerin belirsizlik niteligi tasidigi ve klasik
regresyon analizinin varsayimlarinin saglanamadigt durumlarda, bulanik verilerin
modellenmesi amaciyla sunulmus yeni bir tahmin yaklasimidir. Bulanik regresyon analizi
ilk olarak Tanaka ve dig., (1982) tarafindan ortaya konulmustur. Bulanik regresyon
analizini klasik regresyon analizinden ayiran en dnemli 6zelliklerden birisi parametrelerin
kesin say1 olarak degil, bulanik say1 seklinde aralik olarak ifade edilmesidir. Burada
bagimli degiskenin gozlem degerleri i¢in bir alt ve bir de iist sinir olmak {izere aralik
tahmini gercgeklestirilir. Bir baska onemli husus klasik regresyon analizinde sapmalar
gozlemlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki farktir. Bulanik regresyon analizinde ise
sapma degerleri sistemin yapisinda var olan belirsizlikten, sistem parametrelerinin
bulaniklifindan kaynaklidir. Sistem yapisindaki bulaniklik Lotfi A. Zadeh tarafindan
ortaya konulmus “genisletme prensibi” ile tanimlanan bulanik fonksiyonlarca
aciklanmaktadir. Bulanik regresyon analizi ile ilgili bir diger ayrinti, girdi ve ¢iktilarin hem
kesin sayr hem de bulanik say1 olarak modelde yer alabilmesidir. Klasik regresyon
analizinde ise sadece gercel sayilar olarak analizlere dahil edilebilmektedirler (Tanaka ve

dig., 1982; Tanaka ve dig., 1989; Chang ve Lee, 1994).

Klasik regresyon analizinde oldugu gibi bulanik regresyon analizinde de degiskenler arasi
iligskiler dogrusal ve dogrusal olmayan formlarda olabilir. Literatiirde dogrusal bulanik
regresyon analizinde parametrelerin tahmini i¢in kullanilan ¢esitli  yontemler
bulunmaktadir. Tez ¢aligmasi kapsaminda matematiksel programlamaya dayali parametre

tahmin yontemleri (Tanaka ve dig.,1982; Savic ve Pedrycz, 1991; Sakawa ve Yano, 1992;



Peters, 1994; Sakawa, 2013) ve en kiiclik kareler yontemine dayali parametre tahmin
yontemleri (Diamond, 1988; Diamond ve Tanaka, 1998; Wang ve Tsaur, 2000a)

incelenmis ve yontemlere iliskin teorik bilgilere yer verilmistir.

Bulanik dogrusal regresyon analizinde degiskenler arasindaki fonksiyonel iligkinin
tanimlanmasinda model dogrusallik varsayimi altinda ele alinir. Ancak veriler dogrusal
olmayan bir yapiya sahip oldugunda bu varsayim modelleme hatalarina yol agabilmektedir.
Bu nedenle bulanik dogrusal regresyon yontemlerinin eksiklerinin iistesinden gelebilmek
icin bulanik dogrusal olmayan regresyon yontemleri Onerilmektedir. Degiskenler arasi
iliskiler dogrusal olmayan bir yapida oldugunda fonksiyonel iligkilerin tanimlanmasi
zorlagmaktadir. Bu nedenle giicli tahmin yetenegine sahip, etkili optimizasyon
algoritmalar1 ile gelistirilen ve sezgisel olarak yorumlanabilen regresyon modelleri
uretilmektedir (Zhang ve dig., 2005). Dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi
uygulamada olduk¢a yeni bir yontemdir. Bulanik c¢iktilarin elde edilmesi siirecinde
dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi ¢dzlimlemeleri i¢in yapay sinir aglar1 ve
destek vektor makineleri gibi yapay zeka temelli yontemler tercih edilebilmektedir.
Literatiirde 6zellikle canli materyal ile ¢alisan bilim dallarinda kisitli sayida uygulamaya

yonelik bilimsel ¢alismalar mevcuttur.

Dogrusal olmayan klasik regresyon analizi, uygulamali bilim dallarinin bir gogunda oldugu
gibi, tarim ve hayvancilik alaninda da olduk¢a 6nemli bir aragtir. Tarimsal iriinlerin
islenmesinde, ¢esitli toprak analizlerinde, yemlerin besin madde igerikleri ile hayvanlarin
bliylime, laktasyon ve yumurta verimlerinin modellenmesi gibi konularda dogrusal
olmayan model yapilar1 kullanilmaktadir. Dogrusal olmayan modeller, bahsi gegen veri
yapilarin1 dogrusal yapidaki modellere gore daha iyi temsil edebilmektedir. Dogrusal
olmayan regresyon analizinin ¢aligma siirecinde, dogrusal modellere gore, birden fazla
adimin dikkatli bir sekilde izlenmesi gerekliligi ve her adimda iizerinde durulmasi gereken

onemli noktalarin oldugu goriilmektedir.

Tez caligmas1 kapsaminda tek ve ¢ok degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon
analizi, yumurta performansi ve yumurta agirligi degiskenleri i¢in bulanik tahmin araligi
olusturmak {iizere, yapay sinir aglar1 ve en kiiciik kareler destek vektor makineleri ile
birlikte ele alinmigtir. Bu baglamda analiz sonuglari alt1 farkli baslik altinda ele alinmistir.
Bu bagliklar: Tek ve ¢cok degiskenli klasik dogrusal olmayan regresyon analizi, yapay sinir

aglarina dayali tek ve ¢ok degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi, en kiigiik



kareler destek vektor makinalarina dayali tek ve ¢ok degiskenli dogrusal olmayan bulanik
regresyon analizi tahmin sonuglar1 seklinde bildirilmistir. Bulanik alt ve iist sinirlarin elde
edilmesinde kullanilan bu yontemler belirsizlik ortamimnda tahmin isleminin

gerceklestirilmesinde oldukga 6nemli bir yere sahiptir.

Bu ¢alismada, iilkemizde yasam bilimleri alaninda oldukca yeni olan dogrusal olmayan
bulanik regresyon analizi yontemine iliskin temel bilgiler sunulmus ve dogrusal olmayan
bulanik regresyon analizinin tarimsal alanda uygulanabilirligi arastirilmis, klasik
yontemlere gore farkli bakis agilari sunan ve daha diisiik hata paylari ile basarili tahminler
gerceklestiren yeni yontemlerin kazanimi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda,
hayvancilikta dogrusal olmayan regresyon analizi kapsaminda ele alman problem
yapilarindan yumurta iiretim egrilerinin modellenmesi amaciyla, elde edilen veri setlerine
dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi tek ve ¢ok degiskenli olarak uygulanmigtir.
Arastirmaya konu olan veri setlerine, literatiir alan biliminde kabul goérmiis dogrusal
olmayan klasik regresyon modellerinin uygulamalar1 da gerceklestirilmistir. Elde edilen

sonuclar karsilagtirmali olarak degerlendirmeye alinmistir.

Calismanin literatiir incelemesi boliimiinde, tarimsal alanda ve diger yasam bilimleri
alanlarinda dogrusal ve dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi kullanilarak yapilan

caligmalara iliskin literatiir bilgileri yer almaktadir.

Materyal ve yontem boéliimiinde bulanik kiimeler, bulanik sayr kavrami, dogrusal ve
dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi ile dogrusal ve dogrusal olmayan klasik

regresyon analizine iligkin teorik bilgiler sunulmustur.
Arastirma bulgular1 boliimiinde, arastirmaya iliskin analiz sonuglar1 yer almaktadir.

Son boliimde analiz sonuglari yorumlanmis, benzer c¢alismalarin sonuglar1 ile

degerlendirmeler yapilmis ve onerilerde bulunulmustur.



2. LITERATUR INCELEMESI

Zadeh (1965), bulanik bir kiimeyi siirekli iiyelik derecelerine sahip bir nesneler kiimesi
olarak tanimlamistir. Calismada, bulanik kiimeler her nesneye [0, 1] araliginda {iyelik
derecesi atayan iiyelik fonksiyonlar: tarafindan nitelendirilmektedir. Bulanik kiimeler ile
ilgili kapsama, birlesim, kesisim ve bir kiimenin tiimleyeni gibi kavramlar ile cebirsel

islemler agiklanmistir.

Dubois ve Prade (1979), ¢aligmalarinda bulanik sayilara iliskin cebirsel islemler ile ilgili

bilgi sunmuslar ve L-R tipli bulanik sayilari incelemislerdir.

Tanaka ve dig., (1982), calismalarinda bulanik regresyon analizine iliskin ilk uygulamay1
gerceklestirmislerdir. Bulanik dogrusal fonksiyonlar1 Zadeh’in genigletme prensibine gore
tanimlamiglardir. Arastirmacilar regresyon analizinde yer alan gbzlenen ve tahmin edilen
degerler arasindaki sapmalarin, bulanik regresyon analizinde sistem yapisinda bulunan
belirsizlikten kaynakli oldugunu belirtmislerdir. Parametrelerin {liggensel bulanik say1
olarak ifade edildigi bu ¢aligmada, prefabrik evlerin fiyat mekanizmasi iizerine bir 6rnek

uygulama sunulmustur.

Tanaka (1987), calismasinda bulanik aralik analizini kullanmigtir. Bulanik sayilardan
olusan bulanik ¢iktilarin tahminine iligkin alt ve iist tahmin degerlerini dogrusal
programlama probleminin ¢o6ziimii ile elde etmistir. Calismada bildirilen y&ntemin
karmasik olmasi ve artiklar i¢in en iyi uyum Ol¢limiiniin bildirilmemis olmasi olumsuzluk

teskil etmektedir.

Diamond (1988a), calismasinda bagimsiz degiskenin kesin, bagimli degiskenin ise
ticgensel bulanik say1 oldugu bulanik regresyon modelinde en kiigiik kareler optimizasyon

problemini ¢oziimlemeyi amaglamigtir.

Diamond (1988b), calismasinda dogrusal bulanik regresyon analizi i¢in en ¢ok olabilirlik

tahminleyicisini kullanmigtir.

Tanaka ve Watada (1988), ¢aligmalarinda bulanik regresyon analizini, bulanik sayilarin

kullanildig1 aralik analizini igeren yeni bir yontem ile gelistirmislerdir. Buna gore veri



setinin  blylikliigii dogrultusunda h degerinin farkli secimlerine iligkin Oneride
bulunmuslardir. Veri seti yeterli biiyliklikte oldugu takdirde h degerinin “0”; ideal
seviyeden kii¢iik olmasi halinde ise h degerine daha biiyiik degerlerin verilmesi gerektigini

belirtmislerdir.

Bardossy (1990), c¢alismasinda Tanaka ve dig., (1982) tarafindan sunulan bulanik
regresyon analizi ile 1ilgili ilk ¢alismayr genellestirmistir. Bulanik regresyon
cozlimlemesinde farkli belirsizlik seviyeleri en iyi tahmini elde etmek iizere tanimlanmis

ve bununla ilgili iki farkli sayisal 6rnek ¢oziimiine yer vermistir.

Ishibuchi ve Tanaka (1990), ¢calismalarinda amag fonksiyonu aralik katsayilarindan olusan
bir matematiksel programlama problemini incelemisler ve bununla ilgili sayisal 6rneklere

yer vermislerdir.

Celmins (1991), calismasinda dogrusal olmayan bulanik regresyon analizine iliskin bir
yontem Onermistir. Sunulan ¢alismada, Celmins (1987a) ve Celmins (1987b) tarafindan
yapilan caligmalarin sonuclar1 genel regresyon problemi seklinde ele alinmistir. Burada
model esitlikleri dogrusal olmayan yapidadir ve modelin yani sira verilerin de bulanik say1
oldugu belirtilmistir. Uygulanan modelleme prosediiriinde, veri tiirli ve parametre
bulaniklig1 konik (conical) tyelik fonksiyonlari ile sinirlandirilarak elde edilmistir.
Aragtirmaci, terminal balistik ile ilgili sayisal bir Ornek iizerine bulanik regresyon
uygulanmasm gerceklestirmigtir. Arastirma sonuglart bagarili  bulunmusg, Onerilen

yontemin gercek yasamda karsilagilan problemlere uygulanabilecegi belirtilmisgtir.

Savic ve Pedrycz (1991), minimum bulaniklik kriterini gelistirerek dogrusal regresyon
analizini iki agamada inceleyen bir model 6nermislerdir. Arastirmacilar bulanik regresyon
analizinin incelenen problemin amaci ve uygulamanin dogasindan oldukca etkilendigini
bildirmislerdir. Ayrica dogru modelin se¢iminin farkli belirsizlik sevilerinde oldukga

karmasik oldugunu da belirtmislerdir.

Ishibuchi ve Tanaka (1992), bulanik regresyon analizi i¢in sinir aglarini kullanarak yeni bir
yontem tanitmiglardir.  Sinir  aglarmin  dogrusal olmayan model yapilarinin
coziimlenmesinde oldukca etkili bir yontem oldugunu belirten arastirmacilar yontemin
karmagiklik i¢eren sistemlerin ¢oziimiinde dogrusal programlama yontemlerine gére daha
basarili oldugunu belirtmislerdir. Bu amacla inceledikleri yontemleri kullanarak kalite

degerlendirme problemine iliskin bir uygulama gergeklestirmislerdir.



Sakawa ve Yano (1992), calismalarinda girdi ve ¢iktilarin bulanik say1 oldugu ¢ok amagh
bulanik regresyon analizinin ¢éziimlemesini gerceklestirmek iizere ii¢ farkli algoritma
tanimlamiglardir. Bunlar yinelemeli, karar vericiyle etkilesime dayanan ve etkilesimli
algoritma seklindedir. Calismada, yontemlerin uygunlugunu ve etkinligini gostermek iizere

sayisal orneklere de yer verilmistir.

Bardossy ve dig., (1993), calismalarinda farelerde tlimor gelisim olasiligi ile buna etki
eden bir maddenin arasindaki iligkiyi dogrusal olmayan bulanik regresyon analizini
kullanarak modellemislerdir. Arastirmaya konu olan doz-etki modellerini alt1 adet veri
gostergesi ile incelemislerdir. Regresyon parametreleri dogrusal olmayan amag
fonksiyonunun minimize edilmesi ile elde edilmistir. Kullandiklar1 yontemin klasik

regresyon analizine alternatif olarak uygulanabilecegini bildirmislerdir.

Peters (1994), ¢alismasinda Tanaka ve dig., (1982) tarafindan 6nerilen yaklasima dayanan
yeni bir dogrusal bulanik regresyon modeli tanitmistir. Calismada oOnerilen bulanik
regresyon analizi bulanik araliklar1 igermektedir. Ayrica aragtirmacinin 6nerdigi modelin
Tanaka’nin 6nerdigi modelin gelistirmesinde ve gercek verilere uygulanmasinda oldukca

faydal1 oldugu da belirtilmistir.

Chang ve Lee (1994), calismalarinda iiggensel bulanik sayilar1 kullanarak bulanik dogrusal
regresyon analizini dogrusal ve dogrusal olmayan veri yapilari iizerinde modellemislerdir.
Burada Tanaka ve dig., (1982) tarafindan gelistirilen modele iliskin eksikleri giderebilmek

amaciyla bulanik sayilarin yayilimlar iki farkli egilime gore degerlendirilmistir.

Ishibuchi ve dig., (1995) bulanik ve gercek girdi vektorleri ile bulanik ¢ikti vektorlerinin
kullanilabildigi ii¢ katmanli bulanik sinir ag1 mimarisi 6nermislerdir. Onerilen bulanik sinir
aginda birimlere iliskin girdi-¢ikt1 iligkisi Zadeh’in genisletme prensibi ile tanimlanmistir.
Arastirmacilar h seviye kiimesini belirlemek amaciyla bir maliyet fonksiyonu
belirlemislerdir. Simetrik iicgensel bulanik agirliklarin  parametreleri igin maliyet
fonksiyonundan tiiretilen bir 6grenme algoritma gelistirmiglerdir. Arastiricilar bulanik girdi
ve bulanik ¢iktinin yer aldig1 bulanik sinir aglarinin 6grenme algoritmalarinin tiiretildigi ilk
calisma olan bu ¢alismada, sayisal ornekler iizerinde gerceklestirdikleri simiilasyonlarla

tiiretilen algoritmalarin olduk¢a basarili oldugunu bildirmislerdir.



Kim ve dig., (1996), calismalarinda veri setinin klasik regresyon analizi igin yetersiz
oldugu durumlarda, bulanik regresyon analizinin klasik regresyon analizine regresyon

parametrelerini tahminlemek iizere alternatif olabilecegini bildirmislerdir.

Chang ve Lee (1996), calismalarinda genellestirilmis bulanik agirliklandirilmis en kiiciik
kareler yontemini bulanik regresyon analizi i¢in Onermislerdir. Yontem veri setinde yer
alan aykir1 degerler varliginda tiyelik derecelerini kullanarak agirliklandirma yapmakta ve
kullanicr ile etkilesime dayanmaktadir. Analiz sonuglarina gore aragtirmacilarin 6nerdikleri

yontemin bulanik regresyon analizi i¢in etkili bir hesaplama araci oldugu goriilmektedir.

Ishibuchi ve Nii (1996a), calismalarinda simetrik olmayan iicgen ve yamuk bulanik
katsayilar1 kullanarak bulanik regresyon analizinin gelisimine katkida bulunmuslardir.
Ayrica arastirmacilar bulanik dogrusal regresyon analizi ile ilgili baz1 eksikliklere de
dikkat c¢ekmislerdir. Caligmalarinin sonunda inceledikleri {i¢ farkli bulanik regresyon
yonteminden, dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi i¢in bulaniklastirilmis sinir

aglar1 yontemini dnermiglerdir.

Ishibuchi ve Nii (1996b), calismalarinda simetrik olmayan say1 agirliklar1 ve bulanik sinir
aglarin1 kullanarak bulanik dogrusal olmayan regresyon analizine iliskin ii¢ farkli yontem

tanitmislardir.

Diamond ve Korner (1997), ¢aligmalarinda Diamond (1988a) tarafindan dnerilen yontemi

negatif yayilimlarin olusumunu 6nlemek amaciyla revize etmislerdir.

Tanaka ve Lee (1997), calismalarinda kuadratik programlama yaklasimina dayanan iki
bulanik regresyon modelini incelemislerdir. Bunlar tahminlenen ¢ikti merkezleri ile
gozlenen ¢ikti merkezleri arasindaki uzakligi minimize eden yaklagim ile tahminlenen
ciktilarin yayilimlarin1 minimize eden yaklagimdir. Ayrica bu yaklagimlara iliskin sayisal
bir 6rnek de c¢aligmalarinda yer almistir. Uygulama sonucunda amag¢ fonksiyonun
agirliklarin1 degistirerek arastirmacilarin tahmin isleminde farkli bakis acgilarina sahip
olabilecegini ayrica veri setinde yer alan aykir1 degerlere karsi olduk¢a basarili

olunabilecegini belirtmislerdir.

Yang ve Ko (1997), calismalarinda bulanik kiimeleme tekniklerini bulanik regresyon
analizinde kullanmay1 amaclamislardir. Bu ¢ercevede iki asamali agirliklandirilmig bulanik
regresyon ve bir asamali genellestirilmis bulanik regresyon olmak {izere iki farkli yaklagim

incelemislerdir. Calisma kapsaminda yapilan uygulama sonuglar1 incelenen bulanik
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regresyon analizi i¢in tek asamali prosediirii onermektedir.

Acton (1998), calismasinda goriintlii gliglendirme amaciyla dogrusal olmayan bulanik

regresyon analizini kullanmigtir.

Kim ve Bishu (1998), iiyelik fonksiyonlarini karsilastirmali olarak inceleyerek bulanik
regresyon modellerini degerlendirmislerdir. Burada gozlenen ve tahmin edilen bulanik
sayilar arasindaki farki en az seviyeye indirmek amaciyla bulanik regresyon analizi i¢in
oneride bulunmuslardir. Mevcut model ve oOnerilen model bulanik tahminleri

karsilagtirmak amaciyla iki farkli sayisal 6rnek iizerinde incelenmistir.

Cheng ve Lee (1999), calismalarinda Sugeno c¢ikarim modeline dayanan bir bulanik
cikarim sistemini bulanik regresyon analizi i¢in formiile etmislerdir. Arastirmacilarin
onermis olduklar1 “Bulanik uyarlamali ag” modeli daha dnce literatiirde yer alan “Bulanik
radyal tabanli fonksiyon agi” yaklagimi ile karsilastirmali olarak incelenmistir. Analiz
sonucunda dogruluk ve yakinsama oranlar1 agisindan bulanik uyarlamali agin daha iyi

sonuglar verdigi belirtilmistir.

Buckley ve Feuring (2000), calismalarinda bulanik girdi ve bulanik c¢iktilar i¢in bir
dogrusal olmayan regresyon yontemi sunmuslardir. Calismada bulanik regresyon model
fonksiyonlar1 dort farkli formda incelenmistir. Bunlar dogrusal, polinomiyal,
eksponansiyel ve logaritmik seklindedir. Analizleri giiriiltiilii ve giiriiltiili olmayan veri
setleri icin ayr1 ayri karsilastirmali olarak yorumlamislardir. Veriyi en iyi agiklayan
fonksiyon i¢in olusturulan veri kaynaginda arama yapmak iizere evrimsel bir algoritma
gelistirilmistir. Deney sonuglar1 gelistirilen yontemin olduk¢a basarili oldugunu

gostermektedir.

Ozelkan ve Duckstein (2000), calismalarinda ¢ok amagl bulanik regresyon teknigini
incelemislerdir. Bu calismada tahminde belirsizlik ve aykiri degerler arasindaki dengeye
dayanan ve dominant olmayan ¢6ziimii belirlemek amaciyla karar verici ile etkilesime
dayanan bir yontem s6z konusudur. Caligmalarinin sonunda ¢ok amagli bulanik regresyon
tekniginin mevcut bulanik regresyon teknigine goére daha iyi sonuglar verdigini
belirlemislerdir. Bu cergevede yagis-akis modellemesine iligskin sayisal bir 6rnege yer

verilmistir.

Xu ve dig., (2000), ¢alismalarinda yazilim modiillerinde hata araligini tahmin etmek {izere

bulanik dogrusal olmayan regresyon analizini kullanmislardir. Bulanik mantik ve sinir
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aglarinin birlikte kullanildig1 bu c¢alismada analiz sonuglarinin yazilim modiillerinde hata

araliginin tahmin edilmesinde oldukga yararli oldugunu bildirmislerdir.

Chang ve Ayyub (2001), caligmalarinda klasik regresyon analizi ile bulanik regresyon
analizi arasindaki temel farkliliklar1 incelemiglerdir. Minimum bulaniklik kriterine dayanan
bulanik regresyon analizi, uyum kriteri olarak en kiiciik hata kareleri (least squares of
error) kullanan bulanik regresyon analizi ve aralik regresyon analizi olmak iizere ii¢ farkl
bulanik regresyon yaklagimi tanimlanmustir. incelenen bulanik regresyon yaklagimlarma
iliskin sayisal ornekler ile grafik gosterimleri, klasik en kiiciik kareler regresyonu ile olan

farkliliklar1 ve 6zellikleri agisindan degerlendirmiglerdir.

Chang (2001), calismasinda melez bulanik en kiigiik kareler regresyonu igin bir yontem
geligtirmislerdir. Bu amagla simetrik ve simetrik olmayan {iggensel bulanik sayilar iki
degiskenli ve ¢oklu regresyon modelleri iizerinde kullanmis, modellerin giivenirlik
oOlgiitlerini klasik regresyon analizi ve diger bulanik regresyon analizi yontemleri ile

karsilastirmali olarak incelemistir.

Chen (2001), calismasinda aykir1 deger probleminin ¢dziimil i¢in bulanik say1r olmayan
girdi ve bulanik say1 olan ¢iktilar1 kullanarak bir bulanik regresyon modeli onermistir.
Calismada problemin niteligine goére belirlenen 6nceden atanmis (pre-assigned) k-limit
degerleri yorumlanmistir. Sonuglar 6nerilen yaklagimin normal olmayan degerlerin tespit
edilmesinde ve gozlemlenen deger ile tahmin degerleri arasindaki uzakligin

incelenmesinde oldukga etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

Chen ve dig., (2012) en kiigiik kareler destek vektdr makinalarini heyelan zarar tahmini
amactyla kullanmiglardir. Destek vektér makinalari, en kiiciik kareler destek vektor
makinalar1 ve bulanik en kiiclik kareler destek vektor makinalari olmak {izere ii¢ farkl
yontem ile gergeklestirilen deney sonuglar1 en diisiik hata kriterlerinin bulanik en kiiciik

kareler destek vektor makinalari tarafindan saglandigini gostermektedir.

Ishibuchi ve Nii (2001), calismalarinda simetrik iicgensel bulanik say: ile calisan bulanik
regresyon analizini gelistirmek amaciyla simetrik olmayan iicgensel sayilar ile yamuk
bulanik sayilar1 kullanmiglardir. Bu amacla bulaniklastirilmig sinir aglarinin dogrusal
olmayan bulanik regresyon analizinde kullanimini incelemislerdir. Arastirmacilar
bulaniklagtirilmig sinir aglarinin bulanik baglanti agirliklarinin, dogrusal bulanik regresyon
analizindeki bulamik katsayilara karsilik geldigini bildirmiglerdir. Caligmalarinda
inceledikleri model ile ilgili Tip 1 ve Tip 2 iiyelik fonksiyonlarini kullanarak bilgisayar

simiilasyonu ile bir uygulama gergeklestirmiglerdir.
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Lee ve Chen (2001), ¢alismalarinda girdi ve ¢iktilarin bulanik say1 oldugu, genellestirilmis
bulanik dogrusal regresyon analizi yoOntemini is giliciinii tahminlemek amaciyla
kullanmislardir. Ayrica bulanik parametreleri ve onlarin belirsizliklerini tanimlamak {izere

dogrusal olmayan programlama modeli sunmuslardir.

Xu ve Khoshgoftaar (2001), telekomiinikasyon sistemlerinde yazilim kalite tahmini
yapmak iizere dogrusal olmayan bulanik regresyon analizini kullanmiglardir. Analiz
sonuclarint ¢oklu dogrusal regresyon analizi ile karsilagtirmali olarak incelemisler ve

onerdikleri yontemin oldukga basarili oldugunu belirtmislerdir.

D’urso ve Gastaldi (2002), calismalarinda tahmini yayilimlar ve merkezler (modlar)
arasindaki olas1 etkilesimlerini dikkate almaya miisait polinomiyal regresyon modeli
bulanik bagimli degisken ve kesin bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi agiklamak

amaciyla sunmuslardir.

Yang ve Lin (2002), caligmalarinda bulanik girdi ve bulanik ¢ikti arasindaki iligkiyi
degerlendirmek amaciyla bulanik dogrusal en kiiglik kareler regresyon g¢oziimlemesine
dayanan iki farkli bulanik regresyon yontemi 6nermislerdir. Heterojen nitelikte veriler ve
icerisindeki aykir1 degerleri belirlemek {izere kiimeleme analizini kullanmiglardir.
Arastirmacilar Onerdikleri yontemlerin parametre tahmininde oldukg¢a etkili oldugunu

belirtmisler ve yontemleri karsilagstirmali olarak incelemislerdir.

Nasrabadi ve dig., (2005), calismalarinda aykir1 degerlerden kaynakli sorunlar1 azaltmak

amaciyla cok amacl bulanik dogrusal regresyon modeli gelistirmislerdir.

Kandala ve Prajneshu (2004), calismalarinda bulanik regresyon analizi hakkinda bilgiler

sunmus ve istiridyelerde biiylime {izerine bir uygulama ger¢eklestirmislerdir.

Hojati ve dig., (2005), ¢aligmalarinda bulanik regresyon analizi i¢in basit ve iyi sonuglar
veren yeni bir hesaplama yontemi gelistirmeyi hedeflemislerdir. Arastirmalarin1 sadece
bagimsiz degiskenlerin bulanik oldugu ve hem bagimsiz hem de bagimli degiskenlerin

bulanik oldugu durumlar olmak {izere iki farkli agidan ele almislardir.

Sanl1 (2005), calismasinda regresyon model tahminlerini elde etmek {izere klasik en kiigiik
kareler, Huber, Hampel, Andrews ve Tukey M yontemleri ile dnermis oldugu bulanik

robust yontemleri karsilagtirmali olarak incelemistir.
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Zhang ve dig., (2005) makalelerinde ¢ok boyutlu LR tipli bulanik sayilar ile c¢alisan
bulaniklastirilmis radyal tabanli fonksiyon aglarin1 (FRBFN) parametrik olmayan dogrusal
olmayan bulanik regresyon probleminin ¢oziimiinde kullanmislardir. Arastirmacilar ayrica
FRBFN ile ele alman dogrusal olmayan bulanik regresyonun dogrusal olmayan
matematiksel programlama problemi olarak formiile edilebildigini de bildirmislerdir.
FRBFN ile bulaniklastirilmis ¢ok katmanli algilayici sinir aglarinin karsilastirmali olarak
incelendigi calismada arastirmacilar iki asamali algoritma ve geri yayilim algoritmasi
olmak iizere iki farkli egitim algoritmast kullanmiglardir. Simiilasyon ¢aligmalar

sonuclarin etkili ve basarili oldugunu gostermektedir.

Yapict Pehlivan ve Apaydin (2005), caligmalarinda bulanik dogrusal programlama
problemini simpleks yontemi ve yapay sinir aglari yaklasimlarimi kullanarak
coziimlemigler, sonuglar1 karsilagtirmali olarak incelemislerdir. Arastirma sonucunda
yapay sinir aglar1 yaklasimmin olduk¢a faydali oldugunu ve incelenen diger ydnteme

alternatif olabilecegini bildirmislerdir.

Guo ve Tanaka (2006) girdilerin kesin say1 ve ¢iktilarin bulanik say1 oldugu veri analizi
icin st ve alt regresyon modelleri (dogrusal ve dogrusal olmayan dual possibilistic

modeller) 6nermislerdir.

Hong ve dig., (2006), caligmalarinda bulanik ¢ok degiskenli dogrusal olmayan regresyon
analizi ¢oziimlemesinde, yerel agirlikli en kiigiik kareler destek vektor makinalart
regresyonunu temel alan bir yontem 6nermislerdir. Arastirmacilar yerel agirligin egitim ve

test verileri arasindaki pozitif metrik uzakliktan elde edildigini belirtmislerdir.

Hong ve Hwang (2006), caligmalarinda bulanik c¢ok degiskenli dogrusal olmayan
regresyon modeli i¢in bulanik girdi ve bulanik ¢ikt1 verilerini kullanarak yeni bir yontem
gelistirmiglerdir. Calismada hatalarin  minimum degerli olmast amaglanmis ve
optimizasyon problemini ¢6zmek iizere kullanilan yontem, en kii¢lik kareler destek vektor
makinalarina dayandirilmistir. Aragtirmacilar analiz sonuglarinin oldukg¢a basarili oldugunu

belirtmislerdir.

Teksen (2008), caligmasinda yapay sinir aglari, en kiiciik kareler destek vektor makinalar
ve bulanik en kiiciik mutlak sapma regresyonu olmak iizere ii¢ farkli yontemi dogrusal

olmayan bulanik regresyon analizi i¢in kullanmis ve karsilastirmali olarak incelemeye tabi
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tutmustur. Analiz sonuglar1 yapay sinir ag1 yonteminin tahmin basarisinin diger yontemlere

gore daha yiiksek oldugunu gostermistir.

Tseng (2008), calismasinda olasi satis hacmini tahminlemek amaciyla kuadratik aralik
Gompertz modeli ve kuadratik aralik lojistik model gelistirmek i¢in {i¢ farkli veri seti

izerinde bulanik regresyon analizini kullanmiglardir.

Seng ve dig., (2009), calismalarinda giiriiltiilii bulanik veri veya 6rneklem biiyiikliigiiniin
kiigiik oldugu durumlarda bireysel farmokinetik parametreleri tanimlamak i¢in bulanik
dogrusal olmayan regresyon yontemini incelemislerdir. Klasik regresyon analizinde
kullanilan en kiiclik kareler ve bulanik en kiiciik kareler yontemlerini Orneklem
biiytlikliiklerine gore karsilastirmaya tabi tutmuslardir. Az sayida Ornekle caligildigt
takdirde bulanik en kiiciik kareler regresyonu, klasik en kii¢lik kareler regresyonuna gore

daha giiclii oldugunu belirtmislerdir.

Karadavut ve dig., (2009), caligmalarinda musir bitkisine iligkin biiylime egrisi
parametrelerini tahminlemek {izere dogrusal olmayan bulanik regresyon analizini
kullanmislardir. Bu amagla hatalar1 minimum degerli optimizasyonunu elde etmek {izere
en kiiclik kareler destek vektdr makinalarindan faydalanmislardir. Ele alinan problemde

girdi ve ¢iktilar bulanik say1 seklinde analize dahil edilmistir.

Kula ve dig., (2010), caligmalarinda bagimli degiskenin simetrik bulanik say1 oldugu
regresyon model tahmini i¢in bulanik ¢ikarsama sistemine dayali uyarlamali ag1 (ANFIS)
ve bulanik robust regresyona dayali bir algoritma kullanmiglardir. Analiz sonuglarimi
Diamond (1988a)’in Onerdigi yontem kullanilarak elde edilen sonuglar ile

kargilagtirmiglardir.

Teksen ve Geng (2011), calismalarinda en kiigiik kareler destek vektor makinalari
yontemini dogrusal olmayan bulanik regresyon analizinde kullanmiglardir. Calismada girdi
ve c¢iktilar bulanik say1 olarak modele dahil edilmistir. Dogrusal ve dogrusal olmayan
bulanik regresyon modelleri iizerinde araba satis fiyatlarina iligkin iki farkli uygulama

gerceklestirmislerdir.

Feng (2011), kendinden uyarimli esiksel otoregresif model ile bulanik kiimeleme
regresyon yontemlerini finansal tiirde verileri kullanarak tahmin performanslarini

karsilastirmali olarak incelemistir.
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Lin (2012), calismasinda deprem durumunda kopriiniin potansiyel kirilganligim
degerlendirebilmek amaciyla bulanik regresyon analizinden faydalanmistir. Calismasinda,
yapisal model simiilasyonlara dayanan kopriilerin sismik giivenlik a¢1g1 degerlendirmesi
icin Tayvan'in Nantou Ilgesindeki Mao-Luo-Hsi Képriisii icin bulanik regresyon karar
sistemleri gelistirilmis ve uygulamalar yapilmistir. Arastirma sonuglari, bulanik regresyon
modellerinin yiliksek belirleme katsayilarina sahip oldugunu ve kopriiniin potansiyel

kirilganliginin degerlendirilmesinde oldukc¢a basarili oldugunu gostermektedir.

Teksen ve Evren (2012), calismalarinda yapay sinir aglart ve entropi yaklagimini

kullanarak bulanik dogrusal olmayan regresyon analizi i¢in model gelistirmislerdir.

Kula ve dig., (2012) ¢aligmalarinda sigortacilik alaninda bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi tanimlamak amaciyla bulanik robust regresyon modelini hem siradan en
kiigtik kareler regresyonuna hem de klasik robust regresyon analizine alternatif olarak
onermislerdir. Bulanik robust regresyon ile gerceklestirilen analiz sonuglari, robust
yontemlerle elde edilen sonuglarla ayni igaret ve neredeyse ayni biiyiikliige sahip oldugunu

gostermektedir.

Lin (2012) bulanik regresyon analizini koprii yapisinin depremlere karsi olasi hasar
gorebilmesinin degerlendirilmesi amaciyla kullanmistir. Yapisal modelde yer alan
belirsizlikler ve dalgacik filtreleme tarafindan Onisleme tabi tutulan g¢evresel titresim
verileri nedeniyle bulanik regresyon analizi yontemi uygulamistir. Caligmada arastirmaci
tarafindan koprii uyar1 karar sistemleri gelistirilmistir. Kopriiniin olas1 depremlere kars1
hassasiyetini degerlendirmek amaciyla kullanilan bulanik regresyon analizinin basarili

oldugu elde edilen belirleme katsayist degerlerine goére bildirilmistir.

Roldan ve dig., (2012) minimum bulaniklik kriterine dayali bulanik regresyon analizinin
formiile edildigi yeni bir yaklasim oOnermislerdir; bu yontem, biyokiitle iiretiminde

dogrusal olmayan bir problem yapisina uygulanmistir.

Yongqi (2012) agirlik vektoriine bulanik kiime prensibini uygulayarak belirsizlik iceren
verileri tahmin etmek amaciyla en kiiclik kareler destek vektdor makineleri regresyon
modelini Onermistir. Arastirmact ¢alismasinda agirlik vektorii ve sapma terimini
belirlemek amaciyla, karmasik hesaplamalar gerektiren karesel programlama yerine bir

dizi dogrusal denklem kullanmistir. En kiigiik kareler destek vektér makinelerine dayali

14



bulanik regresyon modeli, aragtirmaya konu olan veri setinde bulunan aykir1 degerlere

ragmen dogrusal olmayan yapida modeli oldukc¢a basarili bir sekilde tahmin etmistir.

Liu ve Chen (2013), c¢aligmalarinda simetrik ticgensel bulanik sayilarla minimum
bulaniklik kriterini kullanarak optimize edilmis h degerleri i¢in bulanik regresyon analizini
gerceklestirmek iizere bir yaklagim onermislerdir. Bu amagcla farkli h seviyelerinde iiretilen
bulanik regresyon modellerinin performans degerlendirmesini toplam giivenirlik
seviyesine gore yapmislardir. Calisma kapsaminda gergeklestirilen uygulama sonuglari
onerilen yaklagimin optimal “h” degerinin belirlenmesinde oldukg¢a etkili oldugunu

gostermektedir.

Hung ve Lin (2013), calismalarinda uzun vadeli ekonomik dalgalanmalar1 tahminlemek
amaciyla genetik algoritmali en kiiciik kareler destek vektor makinalari, sezgisel bulanik
destek vektor regresyonu, bulanik destek vektor regresyonu, en kiiciik kareler destek
vektor regresyonu, destek vektor regresyonu ve ARIMA yaklagiminit kullanmiglardir.
Analiz sonuglar1 genetik algoritmali sezgisel bulanik en kiiclik kareler destek vektor
regresyonun diger yoOntemlere gore daha yliksek tahmin basarisina sahip oldugunu
gostermektedir. Arastirmacilar 6nerilen yontemin ekonomik dalgalanma i¢in uzun vadeli

ve giivenilir tahminleri etkili bir sekilde yapabilecegini belirtmislerdir.

Chou ve dig., (2013) Tayvan’da uluslararas1 hava kargo pazarmi incelemis, bu alanda
belirsizlikten kaynakli problemleri farkli acilardan ele alarak hava kargo ihracat hacim
tahminini gerceklestirmek {izere bulanik regresyon analizini kullanmislardir. Simetrik
olmayan iiggensel bulanik sayilarin kullanildig1 ¢alismada arastirmacilar modelin tahmin

dogrulugunun oldukg¢a basarili oldugunu bildirmislerdir.

Honarbakhsh ve dig., (2013) arastirmalarinda esnek hesaplama yaklagimlarindan bulanik
kural tabani, bulanik regresyon ve yapay sinir aglarinin giinliik buharlagsma tahmini igin
uygunlugunu incelemisler ve sonuglar1 referans iirlin (¢im) bazinda lizimetre ile Olgiilen
gercek verilerle karsilastirmiglardir. Hata istatistikleri kullanilarak gergeklestirilen
karsilagtirmalar bulanik kural tabaninin incelenen problem yapisina daha uygun bir yontem

oldugunu gostermektedir.

Hoglund (2013) muhasebe ve finans alaninda gergeklestigi calismasinda kazang yonetimini
incelemistir. Alan literatiiriinde yer alan Jones modelini siradan en kii¢iik kareler modeli ve

bulanik regresyon modeli ile iligkilendirerek karsilastirmali olarak ele almistir. Bulanik
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regresyon analizini Ozellikle kiiciik orneklem ile calisma konusunda saglamis oldugu
avantajdan dolay1 tercih eden arastirmaci, farkli uzunlukta zaman serileri ile ¢alismistir.
Analiz sonuglar1 bulanik regresyon analizinin, alan literatiiriinde klasik yontem basligi
altinda ele alinan en kiiclik karelere dayali Jones Modeline gore iyi bir alternatif oldugunu

ortaya koymaktadir.

Shakouri ve Nadimi (2013) caligmalarinda veri setinde yer alan aykir1 degerleri tespit
etmek amaciyla, bulanik olmayan girdi ve bulanik olmayan ¢iktilar kullanarak bulanik

regresyon analizini ele almislardir.

Chen ve dig., (2013) bulanik regresyon modeli olusturmak amaciyla uzaklik kavramina
dayali iki asamali bir yaklagim Onermislerdir. Bulanik goézlemler durulagtirma yontemi
kullanilarak elde edilmis sonrasinda ise geleneksel en kiigiik kareler teknigi kullanilarak
bulanik regresyon modeli i¢inde regresyon katsayilari kesin sayr olarak belirlenmistir.
Onerilen model kesin regresyon katsayilarmin yani sira bulanik tahmin hatasini azaltmak
icin bulanik diizenleme degiskeni icermektedir. Bu degisken bulanik gézlemlerden gelen
bulanikligin iistesinden gelmek i¢cin modele dahil edilmistir. Arastirmacilar ¢aligmalarinda
onerilen bulanik regresyon modelinde pozitif katsayilarin yani sira negatif katsayilari
¢cozlim siirecine dahil etmislerdir. Gergek veri seti lizerinde gergeklestirilen uygulamada

onerilen yontemin yiiksek aciklama giicline sahip oldugu bildirilmistir.

Su ve dig., (2013) girdiler ve model yap1 parametrelerinin kesin say1 oldugu, ciktilarin
bulanik say1r oldugu dogrusal olmayan regresyon problemlerinde Kernel stratejisini
bulanik regresyon analizinde ele almislardir. Caligsmalarinda incelenen yontemi bir elektrik

santralinde dl¢lilmemis parametreleri izlemek i¢in kullanmiglardir.

Lin ve Pai (2010), calismalarinda ekonomik dalgalanma indeksine iliskin tahmin degerleri
icin bulanik alt ve iist sinirlart hesaplamak amaciyla bulanik destek vektor regresyonunu
kullanmiglardir. Calismada dort farklt degerde h seviyesi kullanilmistir. Arastirmacilar
incelenen yontemin tahmin basarisinin olduke¢a etkili oldugunu ve alternatif bir yontem

olarak kullanilabilecegini bildirmislerdir.

Pandit (2014), ¢alismasinda yapay sinir aglar1 yontemini kullanarak dogrusal olmayan
bulanik regresyon analizini tanitmislardir. incelenen yéntemde, mahsul verimliligine etki
eden farkli degiskenler arasindan bir alt problem olarak ele alinan sicakligin buharlasma

izerine etkisi tahmin edilmek istenmistir. Yontemin isleyisinde ortalama degerler yerine
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bulanik sayilarin kullanilmast minimum ve maksimum degerlerin desteklenmesi agisindan

daha uygun bulunmustur.

Chan ve dig., (2014) misteri tercih modeli gelistirmek amaciyla bulanik regresyon
analizini kullanmislardir. Incelenen alanda miisteri tercihlerinde yer alan bulamklik ve
rasgelelikten kaynakli belirsizligi giderebilmek amaciyla bu yoOntemi tercih eden
aragtirmacilar ¢cay yapimina iliskin bir tasarimla ilgili deneysel veriler iizerinde analizlerini
gerceklestirmisglerdir.  Analiz  sonuclar1  gelistirilen  yOntemin basarili  oldugu

gostermektedir.

Gaeta ve dig., (2014) ¢alismalarinda dogrusal olmayan regresyon problemlerinde Bulanik
Fonksiyonel Aglari (Fuzzy Functional Network) tanimlamiglar ve sayisal bir 6rnek
sunmusglardir. Simiile edilmis veriler ve literatiir verileri temel alinarak yapilan sayisal

ornekler, ele alinan yontemin basarili oldugunu gostermektedir.

Kumar ve dig., (2014) calismalarinda kirpik kanathi sogan boceklerine iligkin dnceden ikaz
edilme amaciyla bulanik regresyon modeli gelistirmislerdir. Gelistirilen bulanik regresyon
modelleri, ¢esitli karakterler i¢cin hava durumu indekslerinin yer aldig1 regresyon modelleri
ile karsilastirilmistir. Modeller bitkilerin ekim giinleri dikkate alinarak gelistirilmistir.
Bunun i¢in kirpik kanatli sogan boceklerinin ortaya ¢ikis ve popiilasyon degerleri ile ilgili
iic farkli bagimhi degisken ile ¢alismislardir. Aragtirma sonunda h degerinin sifir olarak
kabul edildigi bulanik regresyon analizinin dogrusal regresyon analizine gore daha etkin

bulundugu belirtilmistir.

Rattanalertnusorn ve dig., (2014), Chen ve Hsueh (2009) tarafindan gerceklestirilen
caligmada belirtilen modeli gelistirmislerdir. Caligmalarinda model parametrelerini tahmin
edilen toplam hatayr minimize edecek sekilde tahmin etmislerdir. Girdi ve ¢iktilar yamuk
bulanik say1 seklinde modelde yer almaktadir. Model parametreleri hepsi pozitif; bir kismi
pozitif bir kism1 negatif ve hepsi negatif say1 olacak sekilde ii¢ farkli 6rnek yapisinda
tahmin edilmistir. Kesin girdi-bulanik ¢ikt1 ve bulanik girdi-bulanik ¢ikti1 olmak iizere iki
farkli model sayisal 6rnekler iizerinde incelenmistir. Arastirmacilar onerdikleri yaklagimin
alternatif bir yontem olabilecegini ve olduk¢a yararli sonuglar elde ettiklerini

bildirmislerdir.

Zolfaghari ve dig., (2014) 36 farkli cesitte kizarmis ¢oregin genel kabulii ve duyusal

ozellikleri arasindaki iligkiyi modellemek i¢in bulanik regresyon analizini sunmugslardir.
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Incelenen duyusal 6zellikler aroma, yiizey rengi, gozeneklilik, sertlik, yaglhlik ve lezzet
seklindedir. Bulanik regresyon modelinde girdiler kesin say1 ve ¢iktiy1 liggensel bulanik
olarak ele alinmistir. Analizlerde bulanik sayilarin simetrik, sabit asimetrik, artan asimetrik
ve azalan asimetrik hallerinden en iyi uyumu simetrik bulanik parametrelerin sagladigi
bildirilmistir. Duyusal 6zelliklerin her birinin genel kabul gérme tizerindeki etkisi ayr1 ayri
degerlendirilmistir. Arastirmacilar caligmalarinda bulanik regresyon analizi yonteminin

klasik yontemlere gore cok daha etkin ve uygun oldugunu belirtmislerdir.

Liu ve dig., (2014) misteri gereksinimi ve kalite fonksiyon yayilimini konu alan
caligmalarinda kompansasyon derecesini modellemek amaciyla geleneksel bulanik
dogrusal regresyon analizine dayali bir bulanik dogrusal olmayan regresyon modeli
gelistirmiglerdir. Simetrik tiggensel bulanik sayilarin kullanildigi analizde minimum
bulaniklik kriteri esas alinmistir. Bes farkli iirlin lizerinde yiiriitiilen ¢aligmada bulanik
regresyon analizinin miisteri tatminini belirlemede, kullanilan geleneksel yonteme gore

daha gercekei ve dogru sonuglar verdigi belirtilmistir.

Gonzalez-Gonzalez ve dig., (2014) insaat sektoriinde kullanilan yap1 elemanlarina iligkin
bazi kaplama tiirlerinin giivenirligi {izerine bir c¢alisma gergeklestirmislerdir.
Calismalarinda verilere iligkin ekstrapolasyon siirecini gerceklestirmek ve bulanik olasilik
teorisinin uyumunu belirlemek {iizere dogrusal olmayan bulanik regresyon modeli
sunmuslardir. Arastirmacilar Onerdikleri Weibull bulanik giivenirlik modeli tahmin

performansinin geleneksel yontemlere gore daha basarili oldugunu bildirmislerdir.

Leksakul ve dig., (2015), caligmalarinda Kuzey Tayland bolgesinde iiretilen bir agag
tirliniin arz fazlasini tahminlemek tizere sinir aglari, bulanik sinir aglari, destek vektor
regresyonu ve bulanik destek vektor regresyonunu kullanmiglardir. Arastirmada kullanilan
algoritmalarin etkinlik ve verimliliklerinin degerlendirilmesinde gercek veri setleri
kullanilmistir. Analiz sonuglar1 bulanik destek vektor regresyonu tahmin tekniginin diger

yontemlere gore daha etkili oldugunu gostermektedir.

Icen ve Giinay (2015) calismalarinda Tiirkiye’de issizlik orani tahmini igin iki farkli
bulanik regresyon modelini ele almislardir. Bulanik model parametrelerine iliskin
onemlilik hipotez testi ile test edilmistir. Analizler bulanik dogrusal programlama, bulanik
en kiiclik kareler yontemi ve sistem parametrelerinin bulaniklastirilmasi yontemlerine gore

farkli h degerleri ile gergeklestirilmistir.
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Sarkar ve dig., (2015) elektrik talebine iliskin minimum tahmin araligini bir alt ve bir iist
sinir ile birlikte hesaplamak amaciyla bulanik regresyon analizini kullanmiglardir. Sicaklik
ve yillik tiiketici sayist parametreleri ile calisan arastirmacilar tahmin dogrulugunu
ortalama mutlak yiizde hata kriteri ile belirlemislerdir. Analiz sonucglar1 %1.24 seklinde
hesaplanan ortalama mutlak ylizde hata degerinin kabul edilebilir oldugunu

gostermektedir.

Song ve Sun (2015) sehir nakliye hacminin belirlenmesi ile ilgili gergeklestirdikleri
caligmada klasik yontemler ile iki farkli bulanik regresyon modelini karsilagtirmali olarak
incelemislerdir. Aragtirmacilar bulanik dogrusal regresyon modeli sayesinde yiik hacmi
verisinin dinamik islenmesinde, yiik hacmi degisim aralig1 ve degisim egilimini kolayca
tahmin edilebilecegini bildirmislerdir. Calismada her iki bulanik regresyon modelinin de

pratik ve basarili sonuglara sahip oldugu goriilmektedir.

Megri ve dig., (2016) galismalarinda termal konfor endekslerini tahmin etmek {izere
parcacik siirii optimizasyonu ile entegreli g¢alisan bulanik destek vektor regresyonu
yaklagimini 6nermislerdir. Caligmada pargacik siirii optimizasyonu yontemi bulanik destek
vektor makineleri i¢inde hiper parametreleri optimize etmek ve se¢mek global optimize
edici olarak kullanilmigtir. Kernel se¢imi radyal tabanli fonksiyon seklindedir. Farkli veri
setlerinde simetrik olmayan iiggensel bulanik sayilar ile calisan arastirmacilar tahmin

sonuclarinin oldukca basarili oldugunu belirtmislerdir.

Neshat (2015) bulanik regresyon analizine dayali bir yapay sinir ag1 modelini, belirsizlik
iceren durumlar ile dogrusal olmayan fonksiyonlarn yer aldigi tahmin problemlerinin

¢Oziimii amaci ile 6nermislerdir.

Suharjito ve Marimin (2015) tarimsal alanda tedarik zincirine iligkin bir fiyatlandirma
modeli olusturmuslardir. Bu amagla bulanik regresyon yaklagimini kullanarak risk fayda
fonksiyonu tiiretilmistir. Arastirmacilar c¢alismalarinda dogrusal olmayan bulanik
regresyon analizini fiyat degisimi iginde yer alan her katilime1 i¢in tedarik zincirinin risk

fayda degerini tahmin etmek amaciyla kullanmiglardir.

Chachi ve dig., (2016) ¢ok degiskenli uyarlamali regresyon uzanimlarim1 (Multivariate
Adaptive Regression Splines) kullanarak yeni bir bulanik regresyon modeli 6nermek
istemislerdir. Hidroloji alaninda gerceklestirilen uygulamada gercek veri setleri

kullanilmistir. Literatiirde yer alan iki farkli bulanik regresyon modeli ile dnerilen yontem
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karsilagtirmaya tabi tutulmustur. Analiz sonuglar1 karsilastirilan diger yontemlere gore
Onerilen yontemin daha basarili oldugunu ve doga bilimlerinde kullaniminin oldukca

uygun oldugunu gostermektedir.

Chen ve dig., (2016), calismalarinda Liu ve Chen (2013) tarafindan kullanilan bulanik
regresyon modelinin gelisimine katkida bulunmuslardir. Arastirmacilar c¢aligmalarinda
simetrik olmayan ti¢ggensel bulanik sayilarla sistem giivenirligini maksimize ederek h

degerini optimize etmeyi amaglamiglardir.

Choi ve Abdullah (2016) Malezya’da karbondioksit emisyonunu tahmin etmek iizere
klasik regresyon analizi ile bulanik regresyon analizini karsilagtirmali olarak
incelemiglerdir. Arastirma sonucunda klasik regresyon analizinin bulanik regresyon

analizine gore daha iyi sonuglar verdigi bildirilmistir.

Ciavolinoa ve Calcagni (2016) genellestirilmis maksimum entropiye dayali yeni bir
bulanik regresyon yapist sunmuslardir. Bu amagla Monte Carlo deneyleri ile gergek veriler
iizerinde c¢aligmalarmi gerceklestirmiglerdir. Arastirmacilar gercek vakalarda ozellikle
giiclii degisken se¢imi gibi konularda Onerilen yontemin oldukc¢a yararli oldugunu

bildirmislerdir.

Icen ve Cattaneo (2016) Monte Carlo yoéntemi ile bulanik dogrusal regresyon
parametrelerinin tahmini i¢in en iyi uzaklik Olclisiinii belirlemeyi amaglamiglardir.
Arastirmacilarin ¢aligmalarinda Onerdikleri ve literatiirde yer alan uzaklik Olgiileri

kullanilarak tahmini dogruluklar simiilasyon c¢aligmasi ile karsilikli olarak incelenmistir.

Igen ve Demirhan (2016) bulanik regresyon analizinde parametre tahmini i¢in Monte Carlo
simiilasyon yaklagimini alt1 farkli hata 6l¢iisii ile ele almiglardir. Simiilasyon ¢aligmasinin
tasariminda bulanik girdi- bulanik ¢ikt1 ve kesin girdi- bulanik ¢ikt1 olmak tizere iki farkli
durum dikkate alinmigtir. Tahmin dogruluklarini incelemek {iizere hata Olgiileri

karsilagtirmaya tabi tutulmus, en iyi ve en kotii 6l¢ii birimleri belirlenmistir.

Jive dig., (2016) ¢alismalarinda sicak metal destilfirizasyon siireci ile ilgili bir mithendislik
uygulamasini ¢oklu dogrusal bulanik regresyon analizini kullanarak gergeklestirmislerdir.
Arastirmacilar analiz sonuglarinin, incelenen yontemin bahsi gegen alanda karar verici

birimlere oldukca kolayliklar sagladigini bildirmislerdir.

Kitsikoudis ve dig., (2016) geleneksel bulanik regresyon analizi ve hedef programlamaya
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dayal1 bulanik regresyon analizini ilgili literatiirde yayinlanan verilere bagli olarak partikiil
hareketinin basladig1 bolgeyi agiklamak amaciyla kullanmislardir. Caligmanin amaci ve
orijinalligi ise kritik kalkan stresinin taban ve tavan limitlerini aciklamak ve boylece, zayif

cokelti transferi ve genel harekete yarar saglamaktir.

Liu ve dig., (2016) bulanik regresyona dayali ve ileri beslemeli sinir aglar1 ile baglantil
olan ekstrem 6grenme makinesi ile ilgili bir yontem Onermislerdir. Yontemde girdi ve
ciktilar {icgensel bulanik sayr olarak ele alinmiglardir. Sayisal simiilasyonlar ile
gerceklestirilen analiz sonuglar1 6nerilen yontemin oldukga etkili oldugunu gostermektedir.
Sonuglar hata tahminleri ve ele alinan sinir aglarinin egitim zamanlarinin karsilagtirilmasi

ile degerlendirilmistir.

Patil ve Mudholkar (2016) ¢alismalarinda diz osteoartrit hastaligina ait taniy1 belirlemek
amaciyla bulanik regresyon uygulamasi gerceklestirmislerdir. Arastirmalarinin sonunda
bulanik regresyon analizinin hastalik tanisini belirlemede uygun bir yontem oldugunu

bildirmislerdir.

Pehlivan ve Apaydin (2016) girdi ve ¢iktilarin simetrik ve simetrik olmayan bulanik say1
olarak yer aldig1 bulanik regresyon modelinde tahmin degerlerinin elde edilmesi amaciyla
bulanik radyal tabanli fonksiyon aglari ile ilgili bir ydntem &nermislerdir. Onerilen
yontemde radyal tabanli fonksiyon agmin agirliklar1 bulaniklastirilmaktadir. Ug farkli
sayisal ornek performans karsilastirmasinda kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar onerilen
yontemin, literatiirde yer alan diger bulanik regresyon modellerine etkili bir alternatif

oldugunu gostermektedir.

Tzimopoulos ve dig., (2016) kesin girdiler ve bulanik ¢iktinin yer aldig: ii¢ farkli bulanik
regresyon modelini kullanmiglardir. Arastirmacilar Yunanistan’in kuzey bolgesinde yer
alan iki yagis istasyonu ile ¢aligmiglar ve hidroloji alaninda bir uygulama
gerceklestirmiglerdir. Calismada Tanaka ve dig., (1982) ile Savic ve Pedrycz (1991)
tarafindan gelistirilen modeller ile en kiiciik karelere dayali bulanik regresyon modeli ayri
ayr1 incelenmis ve uygulamaya konu olan unsurun tahmininde basarili olundugu

belirtilmistir.

Yabuuchi ve dig., (2016) dogrusal programlamaya dayali bulanik regresyon, bulanik
robust regresyon ve klasik regresyon analizi tekniklerini kullanarak saglik bakim

harcamalar1 ve beslenme arasindaki iligkiyi arastirmiglardir. Analiz sonucunda elde edilen
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regresyon katsayilari iizerinden, saglik bakim harcamalar1 ve beslenme ile ilgili modelde

yer alan gostergelerin etkisi yorumlanmugtir.

Wieszczy ve dig., (2016) Trutschnig uzaklik Olciisiine dayali bir kayip fonksiyonunun
uygulamasina iliskin yeni bir yéntem oOnermislerdir. Onerilen ydntem destek vektor
makinalarina dayali bulanik regresyon modelinin tahmininde kullaniimaktadir.
Arastirmacilar destek vektdr makinalarina dayali bulanik regresyon analizinde iiggensel
bulanik sayilarin kullanildigi ¢alismalar1 genellestirmek istemis ve bu amacgla yamuk
bulanik sayilar1 ele almislardir. Calismalarinin sonunda klasik bulanik regresyon araglarina

gore onerdikleri yontemin énemli derecede daha iyi sonug verdigini belirtmislerdir.

Gonzalez-Gonzalez ve dig., (2016) caligmalarinda insaat yapilarinda bozulma siirecinde
zamana bagli materyal kaybina iliskin bir uygulama ger¢eklestirmislerdir. Ekstrapolasyon
stirecinde hata tahmini Olglimleri i¢in kalibrasyon regresyon yontemi kullanilarak
bilesenlerin bozulma zamanini tahmin etmislerdir. Analizlerde yamuk bulanik sayilar
kullanilmistir. Polimerik kaplamalarin bozulma zamaninin tahminlenmesinde Onerilen

modelin olduk¢a basarili oldugu belirtilmistir.

He ve dig., (2016) sinir aglar ile birlikte gelistirilen dogrusal olmayan bulanik regresyon
analizinde kullanilmak {izere, gradyan tabanli modellerde yer alan bazi olumsuzluklari
onlemek amaciyla hizli ve yiiksek genellestirme yetenegine sahip yeni bir 6grenme
algoritmas1 Onermislerdir. Rassal agirlik aglari olarak nitelendirilen yontemde ag
agirliklarinin iteratif diizenlenmesine ihtiyag duyulmamaktadir. Girdi ve ¢iktilar tiggensel
bulanik sayr olarak alinmistir. Arastirmacilar deney sonuclarinin etkinlik ve
uygulanabilirlik agisindan, geri yayilimli ve radyal tabanli sinir aglari ile ¢alisan dogrusal
olmayan bulanik regresyon modellerine gore c¢ok daha olumlu sonuclar verdigini

belirtmislerdir.

Bager ve Demirhan (2017) bulanik regresyon fonksiyonlari ile destek vektdr makinelerini
giines radyasyonunun tahminini gerceklestirmek {izere bir yaklasim onermislerdir. Farkli
Kernel fonksiyonlari, uyarlanabilir bulanik sinir sistemi ve coplot destekli genetik
programlama yaklasimlarini ele alan sayisal bir 6rnek iizerinde uygulama yapmislardir.
Arastirma sonuglarinda, Gaussian Kernel’in kullanildigi destek vektér makineleri ile
calisan bulanik regresyon fonksiyonlarinin en yiiksek tahmin dogruluguna sahip oldugu

belirtilmistir.
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He ve dig., (2018) girdi ve ¢ikti degiskenlerinin yamuk bulanik say1 oldugu rassal agirlik
aglarma dayali dogrusal olmayan bulanik regresyon modeli 6nermislerdir. Iki farkli veri
seti iizerinde yaptiklari caligmalarinda, dort farkli dogrusal olmayan bulanik regresyon
modeli ile karsilastirmali degerlendirmeler yapmuslardir. Onerdikleri ydntemin diger

yontemlere gore oldukca basarili oldugunu bildirmislerdir.

Rafique ve dig., (2018) ¢aligmalarinda yenilenebilir enerji iiretimi (riizgar ve giines) ve yiik
tahmini i¢in bulanik tahmin yontemi gelistirmislerdir. Arastirmalarinda oncelikle Takagi-
Sugeno tipi bulanik sistem bir¢ok evrimsel optimizasyon algoritmasi ile egitilmis ve aralik
tahmin dogrulugunu kontrol etmek i¢in kapsama alani sinif gostergesi olusturmustur. Daha
sonra Pekin'de bulunan yenilenebilir mikrogrid test tertibati i¢in bir riizgar, giines ve yiik
tahmincisi gelistirilmistir. Aragtirmacilar, bulanik tahmin araliklarini; riizgar, glines ve yiik
icin gercek zamanli degerleri kullanarak giinlilk tahmin i¢in olusturmuslardir ve analiz

sonuclar1 oldukc¢a basarili bulunmustur.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Tez ¢alismasinda tek ve ¢ok degiskenli analizleri gergeklestirmek tizere kullanilan veri seti
20 haftaliktan 90 haftalik yasa kadar kaydi alinmig 100 yumurtaci tavugun yumurta
performans (YP) ve yumurta agirlik (YA) degerlerinden olusmaktadir. Calismada giinliik
ve haftalik olarak kayit edilmis veri setleri ayr1 ayri analiz edilmistir. Egitim seti tim veri
setinin %601 olacak sekilde belirlenmistir. Veri seti izmir ilinde iiretim yapan 6zel bir
yumurtact isletmeden temin edilmistir. Arastirma kapsaminda degerlendirilen verilerin
kullanimina iliskin gerekli yazili izinler alinmigtir. Analizler Matlab (R2016a) programi

kullanilarak gergeklestirilmistir.

3.1. Klasik Regresyon Analizi

3.1.1. Klasik Dogrusal Regresyon Analizi

Regresyon analizi ¢esitli bilim dallarinda bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskinin arastirilmasinda basar1 ile uygulanan istatistiksel analiz yontemlerinden birisidir.
Regresyon analizinde amag¢ bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi en iyi
aciklayan denklemi bulmaktir. Bagimsiz degisken “X”, bagimli degisken “Y” ile ifade
edilmektedir. Bagimsiz degisken belli bir degeri almisken, sans degiskeni olan bagiml
degisken bu duruma karsilik bir deger almaktadir. Yani bagimsiz degiskenin aldigi deger
bagimli degiskenin aldig1 degeri etkilemektedir. Bu durum Y’nin X’e olan baghiligim
ortaya koymaktadir. Burada bagimli degiskende olusan degisimin, bagimsiz degisken(ler)
tarafindan aciklanma miktar1 arastirilmaktadir. Boylece bagimli degisken olarak kabul
edilen degisken degerinin diger bagimsiz degiskenlerce ne derece etkilendigi anlasilmig
olur. Bagimsiz degiskenin tiim degerleri i¢in, bagimli degiskenin gézlemlenen ve tahmin
edilen degerleri arasindaki fark tahmin hatasi veya artik olarak ifade edilir. Calisma
verilerinin icinden en yakin sekilde gectigi kabul edilen dogrunun denklemi
cozlimlendiginde hatalarin karesini minimum yapan regresyon dogrusu elde edilmis olur

(Tabachnick ve Fidell, 2015).
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Dogrusal regresyon analizinde [ parametrelerinin iissii “1” olmaktadir. Dogrusal
modellerde  parametreleri modelde iissel veya diger parametreler ile g¢arpim-bolim
halinde olmamaktadir, parametrelerin modele katkis1 toplamsaldir. Regresyon yapilari,
grafikleri dogrusal goriiniimde olmadigi durumlarda da model olarak dogrusal nitelikte
olabilir. Tek basina regresyon grafigine bakilarak modelin dogrusal olup olmadigina karar
verilmemelidir. Ornegin bir regresyon modeli parabol denklemi olabilmektedir ve grafiksel
gosterimi incelendiginde dogrusal bir gorlinlime sahip olmadigi goriilecektir. Bu durum
grafiksel olarak dogrusal olmayan, model yapis1 acisindan dogrusal bir yapiya 6rnek teskil

etmektedir (Alpar 2011).
Y=X[+¢ (3.1)

Esitlik 3.1°de dogrusal bir iliskinin var oldugu goriilmektedir. Dogrusal iliskiyi ortaya
koymak amaciyla bulunan regresyon modeline ait esitlik X ’in belirli degerleri i¢in
hesaplanabilir. Verilen X degerleri disindaki degerlerde hesaplama yapilirsa yanlis sonuca
ulagilabilir, hassasiyet azabilir veya iliskinin sekli degisebilir. Bagimli ve bagimsiz
degisken arasindaki iliski Esitlik 3.2°de yer alan model yardimiyla agiklanmaktadir. Bu
model basit dogrusal regresyon modeli olarak adlandirilmaktadir. Bunun nedeni tek bir

bagimsiz degiskenin modelde yer almasidir.
Y=0F0+FX+¢ (3.2)

Esitlik 3.2°de yer alan model, ¢alisma verilerinin i¢inden gectigi kabul edilen dogruyu
temsil etmektedir. 5, ve B, basit dogrusal regresyon modelinde regresyon parametreleri

olarak adlandirilir. Burada;

Po: Dogrunun Y eksenini kesme noktasidir ve sabit degerlidir. X = 0 oldugunda Y ’nin

aldig1 degerdir.

p1: Regresyon dogrusunda egimdir. X’in kendi birimi cinsinden bir birim degismesine

karsilik, Y’de kendi birimi cinsinden beklenen degisme miktaridir.
&: Tesadiifi hata terimidir (Atil, 1991; ikiz ve dig. 2006).

Bagimsiz degiskenin gdézlem degerlerine karsilik bagimli degiskenin olasilik dagiliminin
ortalamasi: E(Y|X) = B, + B X, varyanst: Var(Y|X) = Var(B, + p1X + €) = o2 olarak
ifade edilir.
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Bo ve B parametrelerini tahminlemek amaciyla en kiiclik kareler ve en ¢ok olabilirlik
yontemleri arastirmacilar tarafindan tercih edilmektedir. En kiiclik kareler yonteminde
ama¢ bagimli degiskenin gozlem degerleri ile tahmin degerleri arasindaki sapmalarin
kareler toplaminin en diisiik degerini elde etmektir. Bu cergevede S, ve B,’in dogrusal
yansiz tahminleyicileri hesaplanmis olur. Boylece kullanilan ydntemin tahmin basarisi
olabildigince yiiksek, hatasi ise minimum degerli sekilde elde edilecektir (Montgomery ve
dig. 2012). En kiiciik kareler yonteminde hatalarin normal dagildig: kabul edilir. Alternatif
bir yontem olan en yiiksek olabilirlik yonteminde ise olabilirlik fonksiyonunun alabilecegi
en yiiksek deger hesaplanmaktadir. Bir baska ifade ile bagimli degiskenin gozlem

degerlerini elde etme olasiligin1 maksimize etmek amaglanmaktadir (Gujarati, 1999).

Bagimsiz degiskenlerin iki veya daha fazla olmasi ve degiskenler arasi iligkinin dogrusal
olmas1 durumunda regresyon modeli ¢coklu dogrusal regresyon modeli olarak adlandirilir.
Burada bagimli degisken birden fazla bagimsiz degisken tarafindan etkilenmektedir.
Y bagimli degisken olmak {izere, k tane bagimsiz degiskenli c¢oklu regresyon modeli

Esitlik 3.3de verilmistir:
Y = ﬁo + ﬁ1X1 + ﬁzXz + o+ ﬁka + & ] - 1,2, e k. (3.3)

Basit dogrusal regresyona benzer sekilde S, , By ... Bx  parametreleri regresyon
parametreleri seklinde ifade edilir. Esitlik 3.3’de hata teriminin beklenen degerinin sifir
oldugu varsayilir. 5, parametresi regresyon diizlemini kesen noktadir. [5; parametresi X,
sabit tutuldugunda, X;’de bir birimlik degisime karsilik gelen Y bagimli degiskeninde
beklenen degisimini; [, ise X; sabit tutuldugunda, X,’de bir birimlik degisime karsilik
gelen Y bagimli degiskeninde beklenen degisimi temsil etmektedir. §; (j =0,1,...,k)
olarak tanimli parametreler kismi regresyon katsayilari olarak adlandirilirlar (Alpar, 2011;
Montgomery ve dig. 2012). Coklu dogrusal regresyonda model parametrelerinin tahmini
en kiiciik kareler ve en ¢ok olabilirlik tahmin yontemleri ile gerceklestirilebilmektedir.
Model parametrelerinin (S, f; ,B-) en kiigiik kareler yontemi ile tahminleri by, by ve b,
degerleri olmaktadir. Hata kareler toplammin (), e = (Y =By — b1 Xy — B2 Xy — -+ —
BrX:)?) en kiiciik degerine ulasmak icin By, B; ve B, icin ayr1 ayr kismi tiirevler alinip
sifira esitlenir. Burada elde edilen normal esitlikler ¢ézliimlenir. Bdylece by, by ve b,
degerleri elde edilmis olunur. Bu hesaplamalara iliskin ¢oziimlemeler matrisler yardimiyla
gerceklestirilebilmektedir. Bagimli degiskende var olan toplam varyasyonun model
tarafindan agiklanan kismi belirleme katsayis1 ile elde edilebilmektedir. Gozlenen
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varyasyon regresyon kareler toplam1 (RKT), hata kareler toplami (HKT) ve genel kareler
toplam1 (GKT) seklinde kisimlara ayrildiginda belirleme katsayist R> = RKT/GKT
seklinde hesaplanabilmektedir. Modelin genel yeterliligi ve modele dahil edilmek istenen
bagimsiz degiskenlerden hangilerinin 6nemli goriildiigiiniin arastirilmasinda hipotez
testlerinden yararlanilir. Bu testler rastgele hatalarin bagimsiz olmalari, E(E;) = 0 ve

Var(€;) = o?ile normal dagilmalari kuralim gerektirir (Alpar, 2011).
3.1.2. Klasik Dogrusal Olmayan Regresyon Analizi

Regresyon analizinde, k adet X bagimsiz degiskeni ile Y bagimli degiskeni arasindaki

iligkilerin matematiksel gosterimi Esitlik 3.4’teki gibi ifade edilebilmektedir.

yng(gyg)+ebi=1ﬂz"”n. (3.4)
Burada;

e; : Deneysel hata

] : k boyutlu parametre vektorii,

X =(Xy,X,,...,Xx) :Bagimsiz degiskenlerin vektoriinii ifade etmektedir.

f(X;,0): Degiskenler arasinda var oldugu sayilan iliskinin matematiksel ifadesini
gostermek tizere, parametreler dogrusal veya dogrusal olmayan nitelikte olabilirler. Burada
ffonksiyonu 8 parametre vektoriiniin bilesenleri agisindan dogrusal olmayan bir formda
oldugu takdirde incelenen model dogrusal olmayan regresyon modeli olarak adlandirilir
(Bates ve Watts, 1988). Dogrusal modeller genel olarak Esitlik 3.5’de yer alan ifade ile

gosterilebilir.

Y, =Y X6 +e, i=12,..,nj=12.,k (3.5)

e

Esitlik 3.5°de belirtilen forma uymayan herhangi bir regresyon modeli ise dogrusal
olmayan regresyon modeli olarak adlandirilir. Esitlik 3.6- 3.8°de tek degiskenli dogrusal

olmayan regresyon modellerine 6rnekler verilmistir.
Y; = 6,.e%%ite (3.6)
Y; = exp(0, + 0,.X? + ¢;) (3.7)
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= G [e0aXi _ o0iXi] 4 g, (3.8)

Y, =
L6106,

Dogrusal olmayan modelde tahmin edilecek parametreler 6 ile belirtilir. Burada e hata
terimidir. Hatalarin bagimsiz, ayn1 dagilimli, beklenen degerlerinin sifir ve esit varyansl
oldugu varsayilmaktadir. Bu ifadenin matematiksel gosterimi E(e;) = 0 ve V(g;) = o2
seklinde olmaktadir. Dogrusal olmayan regresyon modellerinin bir kisminin
transformasyonlar yardimiyla dogrusal forma getirilmesi miimkiindiir. Ornegin Esitlik
3.9°da belirtilen dogrusal olmayan regresyon modelinde e tabanina gore logaritma
alindiginda Esitlik 3.10°da belirtilen forma doniistiiriilmiis ve parametreler agisindan
dogrusal hale getirilmistir. Bu tip modellere “dogrusallastirilabilir dogrusal olmayan

modeller” denir
Y; = exp(0, + 0,X7 + ¢;) (3.9)
InY; = 6, + 0,.X? + ¢ (3.10)

Buna karsin Esitlik 3.11-3.13’de tanimli modellerin dogrusal sekle getirilmesi miimkiin

degildir. Bu tip modellere “dogrusal olmayan modeller” denilmektedir.

Y; = 0, + 6,e%i% +¢; (3.11)

Y; = 0, + 0, cos(0,X;) + 05 sin(6,X;) + ¢; (3.12)
_ 61 -0,X; _ 61 —-01X; .

Y, = 5.0, ¢ 2 6.0, € 14+ gy (3.13)

Cok degiskenli dogrusal olmayan regresyon modeli M tane tek degiskenli dogrusal
olmayan regresyon modeli ele alinarak Esitlik 3.14’de yer alan denklem dizileri ile ifade

edilebilir (Gallant, 1987; Geng, 1997).

Yat - fa (ﬁ' %) + eat' a= 1’ 2’ ""M' t = 1P2P ---;n- (3.14)
Yie = fi (ﬁ,ﬁ) +ey, t=12,..,n

Yor =15 (ﬁ,@_z) +ey, t=12,..,n
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Yue = fu (xt, HM) +eys, t=12,..,n

Esitlik 3.14°de ifade edilen M tane denklem dizisinin matris formunda matematiksel

gosterimi asagida verilmistir.
Y1 Y15 Yy

Yy, Y, Y.
Yy = | 21 1227 Ton
YMIYMZ YMn

fi(Ge, 0 f1(x2,61) | f1 (e, 01) fi(x, 01
Fen ) = | 20082 foliz62) - folinB0) | _ | Fi(x62)

b

FotGea, 00 for O B3)” For G 030) | Lo 2 640)

€11 €12 --€1n
€31 €22 ...€62p

€m1€m2 " €mn

011 612 911’1
0 — 031 025 92p2
MXp : . . )
Om

9M19M2 9MpM

L‘& 1.

EMxn =

Yyxn = fon(E' Q) + eyxn-

Esitlik 3.14’de a=1,2,..,M ve t = 1,2,..,n olmak {izere Y,; tek degiskenli tepki

degeridir. X, k boyutlu girdi vektori; 6,, p, boyutlu bilinmeyen parametre vektori; 6?2

ise bilinmeyen 6,’nin gercek degerini ifade etmektedir. e, ise deneysel hatayr temsil
etmektedir. e; hata vektoriine iliskin varsayimlar; ey, e,, ..., ) hata vektorlerinin bagimsiz
ve ayni dagilimli, ortalamasi sifir ve bilinmeyen varyans-kovaryans matrisine sahip olmasi

seklindedir. Bahsi gecen varsayimlarin matematiksel gosterimi Esitlik 3.15°de yer

almaktadir.
€1t 0
e = || E(e) =9, (3.15)
eme 0
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0-11 0-12 ---O-lM
0-21 0-22 ...O-ZM
Covle,)=2=| 77 °. °% t=1,2,..,n.
=t : : C ’

OM10M2 " OmMm

Gallant (1987) ve Geng (1997)’de belirtildigi iizere hatalara iliskin varyans-kovaryans
matrisi ile hata kareler toplamini elde etmek amaciyla asagida belirtilen islemler
uygulanmaktadir. Cok degiskenli dogrusal olmayan regresyon modeli i¢in denklemlere
gore gruplanmis vektdr formu Esitlik 3.16’da verilmektedir. M tane tek degiskenli

dogrusal olmayan model oldugu varsayilmaktadir.

Y, fa(x1,84) €a1
y, = Y?z  £u(6,) = fa(xJ:,Qa) Jeq = ec;z , (3.16)
b, e8] Leanl
Y Y e
o]
Yy fu@)]  Lew

Burada 6,,0,,..,M , 8 parametre vektoriiniin bilesenlerini temsil etmektedir. Bu
bilesenlerden bazilar1 ayni olabileceginden dolay1 ortak bilesenler 8 vektoriinde bir kez yer
almaktadir. 6 ’nin boyutu 8,,6,, ..., M vektorlerinin boyutlar1 toplamindan daha kiigiik
olabilmektedir (Geng, 1997). Hatalar birbirinden bagimsiz olmak iizere a,f = 1,2, ..., M
icin kovaryans matrisine iliskin bilgiler Esitlik 3.17°deki gibi sunulmaktadir.

( ) Cov(eal,eﬁl) Cov(eal,eﬁn)
Cov(eq e5) = : : (3.17)
Cov(ean, eﬁl) Cov(ean, e/;n)
Ogg 0 - 0
Cov(ea, eﬁ',) = 0 a‘fﬁ'i: 0 = 0gpln

0111y 0121 -+ o1 Iy
Cov(g) — 0-2::[111 O-Z?In O-ZI\:/IITL — Z®I
om1Inom2ly " opmln
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Hata kareler toplami Esitlik 3.18’de yer almaktadir.
s(6,2) = - f(6)'EeN~ ¥ - £(8)) (3.18)

Dogrusal olmayan modellerde parametrelerin en kiigiik kareler tahminlerini bulmak igin,
dogrusal modelde oldugu gibi fonksiyonun parametrelere gére kismi tiirevleri alinir ve bu
yolla elde edilen denklem sistemlerinin ¢oziimiine ¢alisilir. Ancak bu denklem
sistemlerinin  ¢oziimii  genellikle giic olup, bircogunun ise analitik ¢Oziimii
bulunmamaktadir. Esitlik 3.19°da yer alan dogrusal olmayan ¢ok degiskenli modelin 6 ve
¥ parametrelerine iligkin tahmin en kiiclik kareler teknigi ile yapilmak istenmektedir. e
hatalar1 bagimsiz, ayn1 dagilimli ve bilinmeyen ¥ varyans-kovaryans matrisli oldugu

varsayilmaktadir.
Y=f(x0)+e (3.19)

Denklemlere gore gruplanmis ¢ok degiskenli dogrusal olmayan regresyon modelinde, tek
degiskenli dogrusal olmayan her bir model i¢in nXp, boyutlu Jacobian matrisi Esitlik

3.20°de belirtilmistir.

F,(6,) = aaT{lfa(Qa)' a=1,2,..,M. (3.20)

Sa(6a) = [Xa - fa(ga)], [&l - fa(Qa)] a=12,..,M. (3.21)

En kiiciik kareler tahminleme yonteminde 8 tahmin degeri, S, (Qa)’yl minimize eden 6,
degeridir. Matematiksel gosterimi Esitlik 3.21°de yer almaktadir. Her model i¢in e hata

teriminin tahmini olan é, Esitlik 3.22’de yer alan ifade ile elde edilmektedir. Varyans-

~

kovaryans matrisi tahmini ise & = %E 'E seklinde hesaplanabilmektedir.

éa = )_/Ll - E(éj)) a = 1) 21 IM (322)
E=[a i & év]

8’min ve varyans-kovaryans matrisi tahmininin elde edilmesi siirecinde Sa(Qa) karesel
formun minimize edilmesi amaciyla bir bagka ifade ile parametre tahmini amaciyla

kullanilan sayisal yontemlerden bazilar1 Gauss-Newton, Levenberg-Marquardt, en dik inisg
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(stepest descent), Powell ve Hartley seklindedir (Gallant, 1987; Seber ve Wild, 1989;
Geng, 1997).

6’nin en kiiciik kareler tahmini ayrica en ¢ok olabilirlik tahminine karsi gelmektedir.

Tanimlanan model i¢in en ¢ok olabilirlik fonksiyonu Esitlik 3.23’de yer almaktadir.
L(8,0?) = (2mg?)~/2e=S6)/20 (3.23)

Burada o2 bilindigi igin L(6,0%) nin 6 ’ya gore maksimize edilmesi, hata kareler
toplaminin minimize edilmesine esdegerdir. 6 'nin en kiigiikk kareler tahmininin
bulunabilmesi i¢in hata kareler toplaminin 6 ’ya goére kismi tiirevlerinin alinmasi
gerekmektedir. Kismi tiirevlerin alinip sifira esitlenmesi ile p tane normal esitlik elde
edilir. Ancak elde edilen bu esitliklerden tek bir parametre ile dahi 8’nin ¢ekilmesi oldukga
zordur. Parametre sayisi arttiginda normal esitliklerin ¢oziimii gliglesmekte ve

parametrelerin tahmini i¢in iterasyona dayali yontemlere gereksinim duyulmaktadir.

Iterasyona dayali tiim yontemlerde bir baslangic noktasmin verilmesi gerekmektedir.
Dogrusal olmayan regresyon modellerine kareler toplami i¢in birden fazla minimum
bulunabileceginden baslangi¢ noktalarmin segimi dikkatlice yapilmalidir. Iyi secilmis
baslangic noktalar1 iterasyon sayisini azaltacagi gibi mutlak minimum yerine lokal
minimumlardan birisinin bulunmasi olasiligin1 da azaltir. Dogrusal olmayan regresyon
analizinde parametrelerin baslangic degerlerinin belirlenmesi kismen arastiricinin ilgili
konudaki analiz tecriibesine bagli olabilmektedir. Baslangic degerlerinin belirlenmesi
siirecinde, grafiksel ve gorsel agidan degerlendirmeler de arastirmacilara yardimer olabilir.
Bir diger bakis agis1 ise parametre tahminlerine iliskin bir aralik belirlenebilir ve artiklarin
kareler toplamlar1 hesaplanarak en kiiclik degere sahip olan baslangi¢ degerleri segilebilir

(Ritz ve Streibig, 2008).

Dogrusal olmayan regresyon analizinde uyum iyiliginin belirlenmesi ve model
varsayimlarinin incelenmesi, modelin veri yapisina uygunlugu ve parametre tahminlerinin
etkinliginin yorumlanmasinda olduk¢a 6nemlidir. Dogrusal regresyon analizinde gegerli
olan varsayimlarin biiyiik bir ¢ogunlugu, dogrusal olmayan regresyon analizi i¢in de
kullanilabilmektedir. Artiklarin normal dagilimi ve bagimsizlig: ile degisen varyanshiliga
iliskin varsayimlar bunlarin en Onemlileridir. ~ Artiklarin analiz siirecinde normallik
aragtirmas1 Q-Q grafiginin incelenmesi ve artiklara Kolmogorow-Smirnov, Shapiro-Wilk

ve Jarque-Bera testlerinin uygulanmast sonucu elde edilen test istatistiklerinin
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degerlendirilmesi ile gerceklestirilebilir. Artiklarin bagimsiz olup olmadiginin tespiti
Durbin-Watson testi ile degisen varyanslilik durumu ise Breusch-Pagan ve White testleri

kullanilarak arastirilabilmektedir (Gujurati, 1999).

3.2. Klasik Regresyon Analizi Kapsaminda Kullanilan Fonksiyon Yapilar:

Hayvan yetistirme ve besleme alaninda gerceklestirilen ¢esitli uygulamalarda bagimli
degisken zamana bagl olarak degisebilmektedir. Arastirma uygulamalarinin biiyiime veya
laktasyon siiregleri lizerindeki etkilerini belirlemek veya zaman iginde nasil bir degisim
gosterdigini incelemek amaciyla zamana bagli verilerin analiz ve yorumlamalari
yapilmaktadir. Genellikle zamana bagli degisen veriler dogrusal olmayan fonksiyonlar
tarafindan temsil edilebilmekte ve egrisel bir yapiya sahip olabilmektedir. Son yillarda
teknolojik gelismelerle birlikte, dogrusal olmayan regresyon analizinde hesaplama
olanaklarina iliskin smirliliklar gittikce azalmustir. Istatistiksel paket programlarinda
oldukea biiylik ilerlemeler kaydedilmis ve dogrusal olmayan islevlerin kullanim olanaklar
artmistir.

Dogrusal olmayan regresyon modelleri biyolojik bilimler basta olmak {izere, bir¢cok farkli
bilim dalinda farkli uygulamalara konu olmaktadir. incelenen problemin icerigine uygun
olarak farkli model yapilar1 zaman iginde gelistirilmistir. Ornegin sigmoidal fonksiyonlar
mikrobiyal biliylime iizerine gerceklestirilen calismalarda maksimum spesifik biiyiime hiz1
ve gecikme zamani gibi tanimlayici biiylime parametrelerinin tahmin edilmesine olanak
saglamaktadir (Zwietering ve dig. 1990; McMeekin ve dig. 1993; Peleg, 1997; Lopez ve
dig. 2004). Hayvancilikta dogrusal olmayan regresyon analizinin bir bagka kullanim alani
yem sindirimi ile ilgili gaz {liretim egrilerinin modellenmesidir. Bu amagla kullanilan
model yapilar1 gaz liretim profilini ortaya koymaktadir (France ve dig. 2000).
Hayvancilikta olduk¢a genis bir kullanim alanina sahip biiyiime egrileri ile ilgili dogrusal
olmayan regresyon analizi kapsaminda cesitli model yapilar tiiretilmistir. Literatiirde ¢ok
sayida biiyiime fonksiyonlar1 ¢esitli arastirmacilar tarafindan bildirilmistir (Turner ve dig.
1976; Ricker, 1979; Parks, 1982; Ratkowski, 1983; Simondon ve dig. 1992; Gill ve
Oldham, 1993; Zeide, 1993; France ve dig. 1996; Lopez ve dig. 2000; Sainz ve Baldwin,
2003; Seber ve Wild, 2003; Wellock ve dig. 2004). Biiyiime fonksiyonlarinin kullanim
amaci, hayvanlarin bedensel biiylime egrileri ve ilgili diger biiylime 6zelliklerini tiireterek
biyolojik anlamda yorumlanmasini saglamaktir. Modelde yer alan parametreler araciligi ile

biliylimeye etki eden faktorler agiklanabilmekte bdylece farkli kosullar altinda karsilasilan
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benzer problem yapilarina ¢oziim {iiretilebilmektedir. Arastirmacilar genetik ve cevresel
faktorlerin biiyime ozellikleri iizerindeki etkisini, et iiretim verimliligini artirmak i¢in
alternatif ~ stratejilerin  belirlenmesini, et hayvanlarinin  biiylime potansiyelinin
degerlendirilmesini, hayvanlarin beklenen giinlik kilo artigina dayali olarak besin
gereksinimlerini tahmin etmek i¢in genetik ve ¢evresel faktorlerin anlasilmasinda biiyiime
egrisi modellerinden kapsamli sekilde yararlanmaktadir (Lopez, 2008).

Dogrusal olmayan regresyon analizi kapsaminda incelenen siit verim egrileri veya
laktasyon egrileri siit liretimi yapan isletmeler a¢isindan ekonomik anlamda ¢ok biiyiik bir
oneme sahiptir. Laktasyon egrileri, tarimsal alanda basar1 ile uygulanan matematiksel
model yapilarindan birisidir ve laktasyon siiresi boyunca siit liretiminin gorsel ve
matematiksel gosterimini saglamaktadir (Macciotta ve dig. 2011). Modellemedeki temel
amag, en diisiik hata ile laktasyon giinlerindeki siit verimini ve bazi énemli performans
ozelliklerine iliskin tahminleri elde etmektir (Marek ve dig. 2015). Siit sigircilig1 alaninda
yapilan ¢aligmalarda ekonomik agidan oldukg¢a biiylik 6neme sahip laktasyon egrilerinin
modellenmesinde dogrusal olmayan regresyon analizi teknikleri yaygin sekilde
kullanilmaktadir. Polinomiyal yapida olan fonksiyonlar Nelder, Singh ve Gopal, Ali-
Schaeffer; Eksponansiyel yapida olanlar Gaines (Brody), Cobby-LeDudouble, Wilmink,
Morant- Gnanasakthy, Pollont; Gamma fonksiyon yapisinda olanlar, Wood, Jenkins-
Ferrel, Dhanoa, Sauvant- Fehr ve Schneeberger seklindedir (Brody ve dig. 1923b; Brody
ve dig. 1924; Wood, 1967; Cobby ve Le Du, 1978; Ali ve Schaeffer, 1987; Wilmink, 1987,
Rook ve dig. 1993; Pollott, 2000). Literatiirde laktasyon egrileri ile ilgili ¢aligmalarin
biiylik bir cogunlugunun siit verimine yonelik gergeklestigi goriilmektedir. Ancak bunun
yani sira protein, yag ve somatik hiicre gibi siit verimine iliskin diger ozellikler de
modellenmektedir (Buttchereit ve dig. 2010; Golebiewski ve dig. 2011; Hossein-Zadeh
2016a; Hossein-Zadeh 2016b). Ayrica yag asidi kompozisyonu ve su alimi iizerine siit
besin kalitesi ile ilgili 6zellikler laktasyon egrileri ¢alismalarina konu olmustur (Craninx ve
dig. 2008; Kramer ve dig. 2009b). Son yillarda laktasyon egrilerinin modellenmesinde,
geleneksel yontemlerin yani sira zaman serisi analizleri (Deluyker ve dig. 1990; Macciotta
ve dig. 2002; Berberoglu, 2010) ile yapay sinir aglar1 (Grzesiak ve dig. 2006) gibi yapay

zeka temelli yontemler alternatif olarak kullanilmaktadir.

Yumurta tavuk¢ulugunda yumurta iiretim siireci dogrusal olmayan regresyon analizi ile
modellenebilmektedir. Yumurta iiretim egrisi kanatl hayvanlarda siiriiniin ortalama tiretim

oraninin gostergesidir. Egride zirve noktasina kadar artig ve ardindan gelen iiretim siirecini
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sonlandiran diizenli diislis goriilebilmektedir. Laktasyon egrilerine benzer sekilde yumurta
verim egrilerinin modellenmesinde de farkli yapida modeller bulunmaktadir. Bu modeller
tavuklarin  bireysel veya siirli bazinda iiretim dongilisiini temsil etmek iizere
tiretilmislerdir. Bu modellerden bazilari Narushin- Takma, Adams- Bell, Lokhorst,
Minder- McMillian, Lojistic-Curvilinear, Compartmental, Wood, McNally seklindedir
(McMillian, 1981, Gavora ve dig. 1982; Fialho ve Ledur, 1997; Grossman ve dig. 2000;
Narushin ve Takma, 2003). Yapay sinir ag1i modelleri yumurta performansinin
modellenmesinde, laktasyon egrilerine benzer sekilde, klasik yontemlere alternatif olarak
kullanilabilmektedir (Ahmadi ve Golian, 2008; Ahmad, 2011; Savegnago ve dig. 2011;
Semsarian ve dig. 2013).

Tez calismasinda tek degiskenli klasik dogrusal olmayan regresyon analizi kapsaminda
kullanilan model yapilar;; Logistic model (Nelder. 1961), Compartmental model
(McMillan ve dig. 1970a; McMillan ve dig. 1970b), McNally modeli (McNally, 1971) ve
Gamma modeli (Wood, 1967) olarak belirlenmistir.

3.2.1. Logistic Model

Tez caligmasinda yumurtaci tavuklarin performans modellenmesini saglamak iizere egri
uyumu, Nelder (1961) tarafindan kullanilan dogrusal olmayan Logistic model ile elde

edilmis ve Esitlik 3.24’de verilmistir.
¥e = a1+ e@=(N) gt (3.24)

Esitlik 3.24°de t: zaman; y: t zaman boyunca yumurta {iretim oranini; a: Uretim siirecinde
tepe noktasinda yumurta iiretiminin asimptotik degeri; b: Egrinin biiylimesiyle iligkili bir
degerdir; c: Sabit; x: Yumurta {iretiminin persistensi ile iliskili bir degerdir. Modelde yer
alan e~ terimi tepe noktasindan sonra daha iyi bir uyum saglayabilmek adina eklenmisgtir
(Brody ve dig. 1923a; Cason ve Ware, 1990; Savegnago ve dig. 2011). Logistic model tez
caligmas1 kapsaminda sadece tek degiskenli dogrusal olmayan regresyon analizini

gerceklestirmek lizere analizlerde yer almistir.

3.2.2. Comparmental Model

Compartmental fonksiyon, McMillan (1981) tarafindan yumurta iiretim modeline
donistiirilmiistiir. Esitlik 3.25°de tavuklarin en yiliksek yumurtlama orami ile iiretime
basgladiklar1 ve baslangic zamaninin eksponansiyel olarak dagildigi varsayilmistir. b
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parametresi yumurta iiretiminde anlik artis oranini, ¢ parametresi anlik diisiis oranini, a
yumurta iiretiminin en yiiksek potansiyelini temsil eder (McMillan, 1981; Narinc, 2014).
Compartmental model tez ¢calismasinda sadece tek degiskenli dogrusal olmayan regresyon

analizini gerceklestirmek iizere kullanilmigtir. Matematiksel gosterimi Esitlik 3.25°de

verilmistir.
ye=a(e " —e™) (3.25)
3.2.3. McNally Model

Tez ¢alismas1 kapsaminda hem tek degiskenli, hem de cok degiskenli dogrusal olmayan
klasik regresyon analizini gergeklestirmek tizere McNally (1971) tarafindan kanath
hayvanlarda yumurta veriminin modellenmesi amaciyla gelistirilen fonksiyon
kullanilmistir. Gamma Fonksiyonunun diizenlenmis hali olarak literatiirde yer alan model,
dogrusallagtirilabilen dogrusal olmayan regresyon analizi modellerinden birisidir
(McNally, 1971; Lopez, 2008). Fonksiyonun matematiksel gosterimi Esitlik 3.26’da yer

almaktadir.
y, = atPeet+dt®®) (3.26)

Cok degiskenli dogrusal olmayan regresyon analizinin Matlab programi kullanilarak analiz
edilebilmesi amaciyla esitligin her iki tarafinin logaritmasi alinmigtir. Boylece model
dogrusal forma donistiirilmiistiir. Esitlik 3.27°de dogrusal forma doniistiiriilmiis

fonksiyonun matematiksel gdsterimi yer almaktadir.
Ln(y,) = Ln(a) + b.Ln(t) —c.t + d.\/t (3.27)

Esitliklerde y;: t zaman diliminde yumurta verimini; a: baslangi¢ iiretimini; b, ¢ ve d ise

egrinin azalig ve artis egimi ile ilgili model parametrelerini temsil etmektedir.

3.2.4. Gamma model

Wood (1967) tarafindan gelistirilen Gamma fonksiyonu literatiirde olduk¢a kabul gormiis
ve gilivenirligi yliksek model yapilarindan birisidir. Tez c¢aligsmast kapsaminda dogrusal
olmayan tek degiskenli bulanik regresyon analizi sonuglari ile karsilastirma yapmak
amaciyla caligmaya dahil edilmistir. Gamma fonksiyonu tez ¢alismasinda sadece tek

degiskenli dogrusal olmayan regresyon analizini ger¢eklestirmek iizere kullanilmistir.
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Gamma fonksiyonuna iligkin matematiksel gosterim Esitlik 3.28’de yer almaktadir.
Y, = a.th.e=¢D (3.28)

Modelde verimin en yiiksek oldugu deger Esitlik 3.29°da, en yliksek verim degerine
ulagsma zamani ise Esitlik 3.30’da gdsterilmektedir (Papajcsik ve Bodero, 1988; Grzesiak
ve dig. 2006).

PY =a.(b/c)P.e™? (3.29)

PT =b/c (3.30)
Esitlik 3.28°de y,: Verilen t zaman boyunca yumurta performans degerini; t: Zamani; a
parametresi: Baglangi¢ iiretim degerini; b ve ¢ parametreleri: Egrinin sirasi ile artig ve
azalis egimi ile iliskili faktorleri belirtmektedir ve e dogal logaritma tabanini ifade
etmektedir. Gamma modeli logaritmik transformasyon ile dogrusallastirilabilen dogrusal
olmayan regresyon modellerinden birisidir (Wood, 1967; Papajcsik ve Bodero, 1998;
Grzesiak ve dig. 2006; Tekerli ve dig. 2000).

Tek degiskenli klasik dogrusal olmayan regresyon analizi kapsaminda kullanilan model
yapilart; Logistic model (Nelder. 1961), Comparmental modeli (McMillan ve dig. 1970a;
McMillan ve dig. 1970b), McNally modeli (McNally, 1971) ve Gamma modeli (Wood,
1967) olarak belirlenmistir. Cok degiskenli klasik dogrusal olmayan regresyon analizi
kapsaminda ise sadece McNally modeli ele alinmistir. Parametrelerin tahmini, iteratif
yontemlerden birisi olan Levenberg-Marquardt teknigi ile gercgeklestirilmistir.
Parametrelerin baslangic degerleri literatiirde yer alan calismalarin sonuglart incelenerek
belirlenmistir. Yakinsama kriteri 1.0E-08 olarak belirlenmistir. Bu c¢alismada klasik
dogrusal olmayan regresyon analizi modellerinin, arastirmaya konu olan veri setine
sagladigl uyum ortalama mutlak yilizde hata (OMYH) ve hata kareler ortalamasi (HKO)

kriterleri kullanilarak degerlendirilmistir.

3.3. Bulanik Kiimeler

Bulanik kiime teorisi, klasik mantikta yer alan kesinlik iceren diislince yapisinin yerine
belirsizlik iceren dilsel ifadelerin kullanildigir yaklasik diisiinmeyi temsil etmektedir
(Zadeh, 1965). Bulanik mantik sayesinde insanlarin sahip oldugu tecriibelerin
matematiksel modellemesi bilgisayar ortamina aktarilmakta boylece insanlara karar verme

stirecinde biiyiik kolayliklar saglanmaktadir.
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Aristo mantiginda olaylar yapisinda kesin dogru ve kesin yanlis ile ifade edilen sadece “0”
ve sadece “1” ifadeleri kullanilarak agiklanmaktadir. Bulanik mantikta ise olaylar sadece
“0” ve sadece “1” ifadelerinin yani sira [0, 1] kapali araliginda belirli bir derece ile
gosterilmektedir. Klasik mantikta Ornegin sicak-soguk, diisiik-yiiksek seklinde ikili
tanimlanan kavramlar, bulanik mantikta “biraz, ¢ok, ¢cok fazla” gibi bulanik degiskenler
kullanilarak nitelendirilmektedir. Cok degerli iiyeligin esas alindigi bulanik mantikta

onermeler, “hava ¢ok sicak” veya “hiz ¢ok diisiik” gibi ifadelerle incelenmektedir.

Klasik kiimelerde kiime elemanlart icin iki degerli iiyelik s6z konusudur ve bir nesne bir
kiimenin ya elemanidir (1) veya degildir (0) seklinde tanimlanmaktadir. Bulanik
kiimelerde ise ¢cok degerli liyelik kavrami1 mevcuttur. Bu 6zellik bulanik kiimelerin klasik
mantik sisteminden ayrilmasmi saglayan en dnemli kavramlardan birisidir. Ornegin bir
inegin siit verimi klasik kiime yapisina gore sadece diisiik (0) ve sadece yliksek (1) olmak
tizere ikili tiyelik kavrami ile tanimlanmaktadir. Bulanik kiime yapisinda ise siit verimi
“biraz diistik, diisiik, orta, yiiksek™ gibi esnek niteleyiciler sayesinde [0, 1] araliginda ayni
anda farkli tiyelik dereceleri ile farkli kiimelerin eleman1 olabilmektedir. Boylece gercek
hayata uygun ve gergek¢i degerlendirmeler yapilabilmektedir. Bulanik kiimelerde, klasik
kiimelerde oldugu gibi sinirlar kesin ¢izgilerle ayrilmamaktadir (Gorgiilii 2007; Akkaptan,
2012).

Bulanik kiimelerde tiyelik derecesi, s6z konusu nesnenin bulanik kiimeye aidiyet miktarini
ifade etmektedir ve [0, 1] araliginda degisen degerler alabilmektedir. Uyelik derecesini
hesaplamak icin cesitli iyelik fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Literatiirde en fazla
karsilagilan iiyelik fonksiyonlart iicgen, yamuk, ¢an egrisi, Gauss, Sigmoidal, S ve pi
seklindedir. Bulanik kiimeler, {iiyelik dereceleri siirekli olan nesneler veya &geler
toplulugudur ve iiyelik fonksiyonlar1 ile tamimlanirlar. Uyelik fonksiyonlar1 incelenen

problemin yapisina gore degisiklik gosterebilir. (Zimmerman, 1991; Basaran, 2007).

Uggen iiyelik fonksiyonu a,b ve ¢ gibi ii¢ parametre ile Esitlik 3.31°de yer alan

matematiksel ifadeler yardimiyla tanimlanmaktadir.

a<x<b ise (x—a)/(b—a)
pa = (xa,b,c) = bsx<c ise (c—x)/(c—Db) (3.31)
x>cveyax <a ise 0

X evrensel kiimesinde tanimli A bulanik kiimesi icin iiyelik fonksiyonuna iligkin

matematiksel gdsterim asagidaki ifadede yer almaktadir.
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pa:X = [0,1]

A bulanik kiimesi, kiime elemanlar1 ve iiyelik dereceleri ile asagida yer alan ifade

yardimiyla gosterilebilmektedir (Wang 1997; Gorgiili 2007).
A= {x,pua(x)|x € X}
X evrensel kiimesinin elemanlar siirekli oldugunda,

A= [pa(x)/x

kesikli oldugunda ise,

A=Y uu(x)/x
olarak ifade edilmektedir.

Bulanik kiimeler digbiikey ve normal olma 6zelliklerine sahip olmalidirlar. Normal olarak
nitelendirilen bulanik kiimenin yiiksekliginin bire esit olmasi gerekmektedir. Boylece en
biiyiik iiyelik derecesi de bire esit olmus olur. Matematiksel gosterimi max, ey ps(x) = 1
seklinde ifade edilmektedir (Yapict Pehlivan, 2005). Disgbiikeylik ise fonksiyonun iiyelik
derecesi bire esit oluncaya kadar siirekli artan ve daha sonra azalan olmasini temsil
etmektedir. Uyelik fonksiyonlari kullamilarak bulanik kiimelerde kesisim, birlesim,
timleme gibi cebirsel islemler gerceklestirilebilmektedir. Bulanik sayilar kendi iiyelik
fonksiyonlar1 ile tanimlanirlar. Basta liggen ve yamuk olmak {izere farkli tiirde bulanik
sayilar mevcuttur. Sekil 3.1°de normal ve normal olmayan bulanik kiimeler ile disbiikey ve

digbiikey olmayan bulanik kiimelerin sekilsel gosterimi yer almaktadir.

ta (%) Ba(x)

ﬂ\ A

3
>

N
>

0 (2 (b) X 0 (© (d) X

Sekil 3.1: Normal (a) ve Normal Olmayan (b), Disbiikey (c) ve Disbiikey Olmayan (d) Bulanik
Kiimeler.
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Uyelik fonksiyonlarma iliskin farkli deger atama ydntemleri mevcuttur. Bunlardan en fazla
karsilagilan yontem karar vericinin sezgisel sekilde hareket etmesidir. Karsilasilan
problemin niteligi ve veri yapisina bagli olarak aragtirmaci farkli tiyelik fonksiyonlar
arasindan secim yapmaktadir. Ayrica genetik algoritmalar gibi evrimsel hesaplamaya
dayal1 baz1 arama algoritmalari ile yapay sinir aglar1 gibi yapay zeka temelli yontemler de
aragtirmacilar tarafindan kullanilmaktadir. Ancak hesaplama zorlugu ve yontemlerin
karmasik olmasindan dolay1 daha az tercih edilmektedirler (Arslan ve Kaya 2001; Bags,
2003; Jiang ve dig.. 2008; Acilar ve Arslan 2011; Ross, 2004).

Bulanik kiime teorisinde olduk¢a 6nemli kavramlardan birisi olan genisletme ilkesi Zadeh
(1975) tarafindan tanimlanmig sonrasinda ise Yager (1986) tarafindan ayrintili sekilde ele
alimmigtir.  Genisletme ilkesi bulanik olmayan iligkileri bulanik karsiliklarinin
gelistirilmesinde kullanilan oldukca giiclii bir aragtir. Ayn1 zamanda da bulanik sayilarin
kullanildig1 bulanik aritmetigin islenmesinde ara¢ olarak kullanilabilmektedir (Fedrizi ve
Kacprzyk, 1995). Bu kavram bulanik olmayan matematiksel ifadelerin (kavram ve
teorilerin) belirsizlik ortaminda bulanik miktarlarla agiklanmasini ve tanimli bulanik
kiimelere genisletilmesini saglamaktadir. Bulanik aritmetigin gelisiminde olduk¢a 6nemli
rol oynayan genisletme ilkesi; toplama, ¢ikarma, carpma ve bdlme gibi ikili aritmetik
islemlerin bulanik sayilar tizerinde uygulanmasinda bir bagka ifade ile bulanik kiimelere

genisletilmesinde bir ara¢ olmustur.

X evrensel kiimelerin kartezyen ¢arpimini temsil etmek tizere,
X = Xl XXZ X.. .XXn

seklinde ifade edilir. Burada n evrensel kiime sayisidir. X;, X5, ..., X,, evrensel kiimelerinin
tanimli bulanik alt kiimeleri 44, ..., A, seklinde ifade edilir. Burada da n bulanik kiime

sayisint temsil etmektedir. n sayida A bulanik kiimesine iliskin kartezyen carpiminin
matematiksel gosterimi A X ..XA, = leX__Xerin (a, (1), oo tta, () / (g, oy X))

seklindedir.

B bulanik kiimesi Y evrensel kiimesinde tanimlidir. Burada f: X - Y vey = f(xq,..., %)
olmak {izere, bu noktada genisletme ilkesi X evrensel kiimesinde tanimli A bulanik
kiimesinden Y evrensel kiimesinde tanimli B bulanik kiimesi arasindaki gegisi

saglamaktadir. Bir baska ifade ile B bulanik kiimesi f fonksiyonu ile ifade
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edilebilmektedir. B bulanik kiimesinin {yelik fonksiyonu Esitlik 3.32°deki gibi

tanimlanmaktadir.

Ug(y) =sup x3,.x, min (yAl(xl), ...,uAr(xn)) (3.32)
y=F(x1,.%n)

pp(y) =0 eger f'(y) =0

f~1(y) ifadesi y 'nin ters goriintisidir. f~1(y) =@ oldugu durumda B bulanik
kiimesinin iiyelik fonksiyonu sifir degerini almaktadir, uz(y) = 0 (Zadeh, 1975; Dubois
ve Prade, 1980; Yager 1986; Ross 2004). Esitlik 3.32°de yer alan ifade genel bir tanimlama
ile Esitlik 3.33deki gibi yazilabilir.

= f(Ali "-!An) = fxlx...xxnmin (.uAl(xl); ---'.uAn(xn))/f(xlr ""xn) (333)

3.4. Bulanik Say1 Kavram

Bulanik kiime teorisinde yer alan temel kavramlardan bir digeri bulanik sayilardir. Bulanik
sayilar gercel sayilar kiimesinde tanimlanan ve bulanik araliklarla ifade edilen bir bulanik
kiime olarak literatiirde ifade edilmektedir (Baykal ve Beyan, 2004a; Baykal ve Beyan
2004b; Lee, 2005). Bulanik aralik [a4,a,, as;] olarak {iggensel bulanik sayr igin
verildiginde a, ve a; smir noktalari; a, ise bulanik saymin tepe noktast olmaktadir.
Bulanik sayilar ile toplama, ¢ikarma, carpma ve bdlme gibi cebirsel islemler
yapilabilmektedir (Ross, 2004; Gorgiilii, 2007). Sekil 3.2°de {icgen ve yamuk sayilarin
genel gorliiniimii yer almaktadir.

pa(x)
14

[
»

0ay a, as; a; a, a a; x
Sekil 3.2: Ucgen ve Yamuk Bulanik Sayilar.
Bulanik sayilarda aritmetik islemler, bulanik kiime kavramlari i¢inde yer alan genisletme
ilkesi ve a kesimi (4,) yardimiyla gerceklestirilmektedir. @ kesim kiimesi, Va € [0, 1]
olmak iizere, a’nin belirli bir degerinden esit veya biiylik olan, X evrensel kiimesinde

tanimli tim Ogeleri igeren A bulanik kiimesindeki iiyelik dereceleridir. X evrensel
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kiimesinde taniml1 4 bulanik kiimesinde a kesim kiimesi Esitlik 3.34’de yer alan ifade ile

belirtilmektedir (Klir ve Yuan 1995; Zimmermann 2001).

Ay ={x € X|uy(x) = a} (3.34)

Bulanik kiimelerde birlesim, kesisim ve tiimleme olarak bilinen temel bulanik islemler

sirastyla Esitlik 3.35-3.37°de verilmektedir. x € X olmak {izere A,B ve C bulanik

kiimelerdir.
(AU B)(x) = Vx € X|max [A(x), B(x)] (3.35)
(AN B)(x) = Vx € X|min [A(x), B(x)] (3.36)
A={vx € X|uz(x) = 1 — py()} (3.37)

Bulanik sayilara iliskin toplama, ¢ikarma, carpma ve bdlme cebirsel islemleri a kesimi
kullanilarak gerceklestirilebilir. a kesim seviyesi, bulanik aritmetik i¢inde bulanik sayilar
ile ilgili 6nemli bir kavramdir. Bulanik sayilarin «a kesim seviyesi Va € [0, 1] olarak
belirtilen kapali aralikta gercek sayi1 degerleri almaktadir. Burada her bulanik say1 bir
konveks bulanik kiimedir. Bu konu kapsaminda tanimlamalar {iggensel bulanik sayilar
iizerinden verilecektir (Klir ve Yuan, 1995). Toplama, ¢ikarma, carpma ve bolme olmak

lizere dort aritmetik islemciye iliskin matematiksel gosterimler Esitlik 3.38-3.41°de

verilmektedir.
[a,b] + [d,e] = [a+d,b + €] (3.38)
[a,b] —[d,e] = [a—e,b—d] (3.39)
[a,b].[d,e] = [min(ad, ae, bd, be) ,max(ad, ae, bd, be)] 0 €& [d, e] (3.40)
[a,b]/[d,e] = [min(a/d,a/e,b/d,b/e), max(a/d,a/e,b/d,b/e) (3.41)

A ve B iki farkli iggensel bulanik say1 olmak iizere iiyelik fonksiyonlarina iliskin bilgiler

Esitlik 3.42 ve 3.43’de belirtilmistir.

(x+1)/2 ise -1<x<1
pa(x) =7 3—x)/2 ise 1<x<3 (3.42)
0 ise x<-—-1lvex>3

42



(x—1)/2 ise 1<x<3
pup(x) =1 (5 —x)/2 ise 3<x<5 (3.43)
0 ise x<lvex>5

A ve B bulanik sayilarinin a kesim seviyeleri ile belirtilen matematiksel ifadeleri sirasiyla

Esitlik 3.44 ve Esitlik 3.45°da yer almaktadir.
Ay = [2a—1,3 - 2a] (3.44)
B, =[2a+ 1,5 — 2a] (3.45)

A ve B bulanik sayilar1 i¢in a kesim seviyeleri kullanilarak gergeklestirilen toplama,
cikarma, carpma ve bolme cebirsel islemleri Esitlik 3.38-3.43°de verilen formiiller

yardimiyla Esitlik 3.46-3.49°deki gibi hesaplanmaktadir.

(A+B), = [4a,8 — 4a] (3.46)
(A—B), =[4a — 6,2 — 4a] (3.47)
[-4a? + 12a — 5,4a* — 16a + 15] a € (0,0.5]
A.B), = { 3.48
(4-B)q [4a? — 1,4a? — 16a + 15] a € (0.5,1) (3.48)
[Za—l 3—2a] (0 0 5]
_ ) lz2a+1’ 2a+1 a € (0,0.
(A/B)a - [23_1 3?2(,{] a € (05' 1] (349)
5-2a’ 2a+1

Gergeklestirilen hesaplamalar sonucunda elde edilen sonuglar Esitlik 3.50-3.53’de
Ozetlenmistir. A ve B bulanik sayilarinin cebirsel islemlerinin sonuglart Sekil 3.3’de
toplama islemi, Sekil 3.4’de ¢ikarma islemi, Sekil 3.5’de ¢arpma ve Sekil 3.6’da bolme

islemi olmak tizere goriilmektedir.

(x/4) ise 0<x<4
(A+B)(x) =3(8—x)/4 ise 4<x<8 (3.50)
0 ise x<0vex>8

(x+6)/4 ise —-6<x<-2
(A—B)(x) =312 —x)/4 ise —2<x<2 (3.51)
0 ise x<—-6vex>2
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r[3—(4—;;)%]
— ise —5<x<0
1
(1+x)2 .
(A.B)(x) = ad ise 0<x<3 (3.52)
[4—(1+x)%
ise3<x<15
\ 0 isex < —-5vex >15
[x+1] .
ise —1<x<0
2—2x
5x+1 .
(A/B)(x) = { zx+z ise 0<x<1/3 (3.53)
B e 1/3<x<3
2x+2

0 isex<—-l1lvex >3

A
heein Ao B A+B
I.‘\
/7 \
./. \
a=05V LN \.: ................
7 Y
’ N
A \
s N,
4 06 1 3 3 4 5 & 7 8
A, ] B,

(A+B), :
Sekil 3.3: Bulanik Sayilarda Toplama Islemi Gosterimi (Klir veYuan,1995).

v

(A_B)a Ay

Sekil 3.4: Bulanik Sayilarda Cikarma Islemi Gosterimi (Klir veYuan,1995).
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54 3 2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8§ 9 10 11 1213 14 15
Ay B, :

' (axB),,

Sekil 3.5: Bulanik Sayilarda Carpma Islemi Gosterimi (Klir veYuan,1995).

A

1 0(a/B;, 2 3 4 5
— 3 i

A, i B,

Sekil 3.6: Bulanik Sayilarda Bolme Islemi Gosterimi (Klir veYuan,1995).

Bulanik aritmetik hesaplamalarinda genisletme ilkesinin kullanimi her zaman kolay
olmayabilir. Bu nedenle bulanik sayilar bigimsel olarak bir diizenlemeye tabi tutulmus ve
gelistirilmistir (Panik 2009). Dubois ve Prade (1980) simetrik ve simetrik olmayan
ticgensel bulanik sayilar ile yamuk bulanik sayilar1 uygulama kolayligi saglamak {izere
onermislerdir. Dubois ve Prade (1978), Dubois ve Prade (1979) ve Dubois ve Prade (1980)
tarafindan yapilan ¢alismalarda, L — R formunda tanimlanan 6zel tiirde bulanik sayilarin
gosterimi ve cebirsel islemlerine iliskin tanimlamalar ayrintili bir bi¢imde sunulmustur.
L — R formunda bulanik sayilarin olusturulmasindaki ana fikir, bulanik sayinin merkez

degerini sag ve sol olmak tizere iki egriye bolmektir (Hanss, 2005).

Bulanik sayilarin referans fonksiyonu genellikle L veya R ile ifade edilmektedir. M bulanik
sayisinin L — R formunda iiyelik fonksiyonuna iliskin gosterimi Esitlik 3.54°deki gibi ifade
edilmektedir.

L(M),a>0,xgm;

1y (%) = (3.54)
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Burada L fonksiyonu sol referansi temsil etmektedir. Bunu saglayan durumlar; L(x) =
L(=x); L(0)=1 ve L fonksiyonu [0,+00) arasinda monoton artan olarak

13

ozetlenmektedir. “m” , M bulanik sayisinin ortalamasi; a ve f§ ise sirasiyla sol ve sag
yayillimi temsil etmektedir. Yayilimlar sifir oldugunda M geleneksel bulanik olmayan
gercel veya kesin bir say1 haline gelecektir. Yayilimlarda bir artis gozlendiginde M nin
daha da bulanik hale geldigi goriilecektir. M bulanik sayisinin matematiksel gosterimi

Esitlik 3.55°de verilmistir. M bulanik sayisina iliskin goriiniim Sekil 3.7’de yer almaktadir.
M=m,a /) (3.55)

pu ()
A

(04
Sekil 3.7: M Bulanik Sayisina iliskin Gosterim (Panik, 2009).

R fonksiyonu sag referanst temsil etmektedir. Bunu saglayan durumlar;
R(x) = R(—x),R(0) = 1, [0, +o0) arasinda monoton azalandir. L — R bulanik sayilarina
iliskin gerceklestirilecek aritmetik iglemler, sayilarin ortalamasi, sag ve sol yayilimlari
iizerinden ifade edilmektedir. Dubois ve Prade (1980) tarafindan yapilan c¢alismada
goriilecegi tizere, M = (m,a,f).g ve N = (n,y, ),z olmak iizere iki bulanik say1 L — R
formunda tanimlanmis olsun. x ve y gergel sayilar olmak tizere Esitlik 3.56’de yer alan

ifadeyi saglamaktadir.
(=D =w= L((?)) (3.56)

o ise [0, 1] araliginda sabit bir say1 olmak iizere x ve y degerleri Esitlik 3.57°de; x ve y

degerlerinin toplami (z) Esitlik 3.58’deki gibi ifade edilmektedir.
x=m—al 1 (w) (3.57)
y=n—-yL (o)

x ve y degerleri toplamu;

z=x+y=m+n—(a+y)L Y w) (3.58)
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Bahsi gecen bulanik sayilarin iiyelik degeri Esitlik 3.59°deki gibi ifade edilmektedir.
m+in—z
L) = e

R (Z‘/g’j;")) = w (3.59)

Boylece M ve N bulanik sayilarinin toplami Esitlik 3.60°daki gibi ifade edilir.
M+N=(map)r+my,é,r=mMm+na+yf+05),, (3.60)

M ve N bulanik sayilarina iligskin ¢ikarma islemi Esitlik 3.61°da verilmistir.

M-—N=((mapB)ir—ny,d)Dg=Mm—-—ma+8B+7y)r (3.61)
Burada bir bulanik sayiin tersi Esitlik 3.62’deki gibi ifade edilmektedir.

—(m,a,B)r = (=M, B, Q)ry (3.62)
Carpma islemi Esitlik 3.63°de yer alan ifade ile elde edilmektedir.

z=x*xy=mx*n— (my +na)l"Y(w) + ay (L™} (w))? (3.63)

Esitlik 3.63’de yer alan ifade kullanilarak yapilan islem sonucunda M ve N bulanik
sayilarinin ¢arpimlarinin, L — R formlu bir bulanik say1 olmadigi goriilmektedir. M ve N
bulanik sayilarina iligkin ¢carpma ve bolme islemleri, toplama ve ¢ikarma isleminde oldugu
gibi kapali bi¢gimde ifade edilmemektedir (Basaran 2007). Ayrica « ve y ile m ve n
arasindaki diisiik seviyede iliski oldugunda M ve N bulanik sayilarinin ¢arpimi Esitlik
3.64°deki gibi ifade edilmektedir.

(M,N >0),(m,a,B)gx(n,y,8) g = (mn,my + na,mé + nf)x (3.64)
(M <0,N >0),(ma,B)r,X(n,y,6)r = (mn,na —md,nf +my),,
(M <0,N<0),(mapB)gx(ny 8.z = (mn —nf —ms,—na —my)g.

M ve N bulanik sayilarimin bélme islemine iligkin gosterim, M ve N bulanik sayilarinin
pozitif oldugu durumlar i¢in Esitlik 3.65’de verilmistir M ve N bulanik sayilarinin birinin
veya her ikisinin de negatif sayr oldugu durumlarda da benzer formulasyon

kullanilabilmektedir (Dubois ve Prade, 1980).
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m dm+an my+fn

(M>0,N>0)(m,apB)r+ My g, =(

)LR (3.65)

n’ n2 ' n2?

A, skaler say1 ve M, L — R formunda bir bulanik say1 olmak {izere skaler ¢carpima iliskin

ifade Esitlik 3.66’de yer almaktadir.
VA>0,1€RA*(m,a B)g = (Am, Aa, AB) 1k (3.66)
VA<0,A€ERAx(m,a B)rg = (Am,—AB, —Aa)g,

M pozitif L — R formlu bir bulanik say1 (M =(m, a, )) ve
1 ~
tag-1 () = iy (;) Vx # 0,vM € P(R — {0})

olmak iizere bulanik saymnin tersi Esitlik 3.67’deki gibi ifade edilir.

1-mx

py-1 (%) = L( ),x >1/m (3.67)

ax

Simetrik ve simetrik olmayan iiggensel bulanik sayilarin sekilsel gosterimi Sekil 3.8’de yer
almaktadir (Panik, 2009). Sekil 3.8(a)’da simetrik olmayan M bulanik iicgensel sayisi
M =(m, a, B) olarak ifade edilmektedir. m, bulanik sayinin merkezini; «, sol yayilim ve
sag yayilim degerini temsil etmektedir. Sekil 3.8(b)’de simetrik ticgensel M bulanik sayisi
goriilmektedir. Burada m bulanik sayinimn merkezini (m + ¢) sol yayilim degeri ve
(m —c) ise sag yayilim degerini temsil etmektedir. Simetrik iiggensel bulanik say1

M = (m,c) olarak ifade edilmektedir.

[
[
[
- x
m-c m m+c

Sekil 3.8: Simetrik olmayan (a) ve simetrik (b) licgensel bulanik say1.

M tiggensel bulanik sayisinin iiyelik fonksiyonu Esitlik 3.68’de yer almaktadir. Burada L

ve R, x’in dogrusal fonksiyonu olarak varsayilmaktadir.
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) as<x<sm
m-a
puy (x) = :;__ﬁ, m<x<p; (3.68)
0, x<aveyax>f

Simetrik ticgensel bulanik saymin iiyelik fonksiyonu Esitlik 3.69°deki gibi ifade
edilmektedir (Panik, 2009).

2=m=0) o c<x<m
m—(m-c)
Py (x) = 220 - < mtc
m—(m+c)
0, diger
1-— @, m—x>0
() =91 <x—cm>, m—x<0 (3.69)
0, diger
1—|x_m|, m—c<x<m+c
pa (x) = & »
0, diger

Simetrik {liggensel bulanik sayinin iiyelik fonksiyonuna iliskin bir bagka ifade Esitlik
3.70’da yer almaktadir.

w0 =L ((’“‘m)) >0 (3.70)

[

3.5. Bulanik Regresyon Analizi

3.5.1. Bulanik Dogrusal Regresyon Analizi

Gergek yasamda karsilagilan problem yapilari insanlarin diigiince yapisina benzer sekilde
bulanik karakterlidir ve belirsizlik igermektedir. Bulanik regresyon analizi, bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasi iliskilerin belirsizlik niteligi tasidigt durumlarda bir¢ok
aragtirmaci tarafindan kullanilmaktadir. Boylece bagimsiz degiskenlerin etkileri gercege
daha uygun sekilde ortaya koyulabilmekte ve yorumlanabilmektedir. Bulanik regresyon
analizi bazi durumlarda klasik regresyon analizinden daha 1iyi performans
gosterebilmektedir. Bu durumlar su sekilde 6zetlenebilmektedir: Veri setinin istatistiksel
regresyon analizini desteklemek i¢in yeterli olmadigi bir baska ifade ile degiskenler

arasinda gegerli bir istatistiksel iliski kurmak i¢in yeterli sayida verinin mevcut olmadigi
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durumlarda (Bardossy ve dig. 1990; Bardossy ve dig. 1993; Kim ve dig. 1996), istatistiksel
dagilim varsayimlar1 saglanamadiginda (Tanaka ve dig. 1982; Tanaka 1987), regresyon
modeli verileri yeterli derecede temsil etmiyorsa (Kim ve dig. 1996), insani yargilar s6z
konusu ise (girdi ve / veya ¢iktilar bulanik say1 olarak analize dahil edilmesi gerekiyorsa)
ve hatalar model yapisinin belirsizligi ile iligkiliyse (istatistiksel durumun aksine hatalar
gozlemlerle iligkilendirilir) bulanik regresyon uygun ve alternatif bir yaklagim
saglayabilmektedir (Ozelkan ve Duckstein, 2000). Ayrica kesin sayisal verilere
ulagilamadigi bir baska ifade ile sozel ifadelerin insani yargilarin bulanik say1 olarak ifade
edildigi durumlarda da bulanik regresyon analizi tercih sebebi olarak goriilmektedir

(D’urso ve Gastaldi, 2000).

Klasik regresyon analizinde gozlemlenen ve tahminlenen degerler arasindaki farkliligin
gozlemsel hatalardan veya modelin yanlis se¢iminden kaynaklandigi varsayilir. Bulanik
regresyonda ise gozlenen ve tahminlenen degerler arasindaki farkliligin sistem yapisinda
dogal olarak bulunan belirsizlikten kaynakli oldugu kabul edilir. Sistem yapisinda
belirlenmis girdiler i¢in tanimlanan ¢ikti degiskeninin belirlenen aralikta olasi bir degeri
vardir ve bu aralikta herhangi bir degeri alabilmektedir. Bulanik regresyon analizinde
model yapisinda var olan bulanik katsayilari ifade etmek iizere bulanik fonksiyonlar
kullanilmaktadir (Tanaka ve dig. 1982; Ross, 2004). Bulanik dogrusal regresyon analizi
Esitlik 3.71°deki gibi ifade edilmektedir.

Yi == A~0 + A~1X1 + -+ APXLP (3.71)

Bulanik dogrusal regresyon modeline ait esitlikte /Tj parametresi bulanik sayi ile ifade
edilmekte olup j’inci bulanik katsay1y1 temsil etmektedir. Uyelik fonksiyonlar1 olasi1 deger
araligina iliskin tahminlerin olusturulmasinda &nemli rol oynamaktadir. Uyelik
fonksiyonu, nesnelere belirli iiyelik veya aitlik degeri atanarak olusturulmaktadir (Ross
2004). ¢; > 0 olmak iizere A; parametresi 4; = (a;,¢;),j = 1,..,p, @ = (ap, @y, ..., ap)
ve ¢ = (Cg, €y, ., Cp) Olarak ifade edilmektedir. Boylece Esitlik 3.71°de yer alan ifade
daha ayrintili bir sekilde Esitlik 3.72°deki gibi yazilabilmektedir.

Y, = (ag,co) + (a;, c)X; + -+ (ap,cp)Xip (3.72)
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Sekil 3.9: Aj Bulanik Katsayisinin Uyelik Fonksiyonu (Ross, 2004).

Sekil 3.9°da /Tj bulanik katsayisinin {iggensel lyelik fonksiyonu yer almaktadir. Sekil
3.9°da goriilecegi tizere A; parametresi merkezi ; ve yayilimi ¢; olan bir bulanik sayi
olarak tanimlanmaktadir. Burada merkez degeri a = (ag, @y, ...,a,) ve fonksiyonun
bulanikligini temsil eden yayilim ¢ = (¢, ¢y, ..., ¢p) olarak ifade edilmektedir. Bagimsiz
degiskenlerin katsayilar1 i¢in tanimlanan p 4; tiyelik fonksiyonu Esitlik 3.73’deki gibi yer
almaktadir (Tanaka 1982; Tanaka ve dig. 1989; Sanl1 2005).

1—|aj_aj|, aj—Cj <a] <a]+Cj
.UA]-(aj) = €j (3.73)

0, diger

Zadeh (1975) tarafindan tanimlanan genisletme ilkesi yardimiylac; >0, Aj = (aj, ),
j=1,..,p olmak iizere }7} bulanik sayisinin iiyelik fonksiyonu Esitlik 3.74°deki gibi
tanimlanmaktadir (Tanaka 1982; Wang ve Tsaur 2000b).

._yb e
. |y1 z:j=1‘?‘1"1|

1 S ol ,x*+0
. = =1 3.74
HY](}’) 1, x=0y=0 ( )
0, x=0,y+0

Burada y;, j’inci gézlem igin ¢ikti degerini; x ise girdi degiskenini temsil etmektedir.

M
1.0

1 >
0 <T>|<7> y
7y 7

Sekil 3.10: Bulanik Cikt1 Gosterimi (Ross, 2004).

Sekil 3.10°da bulanik regresyon modelinde yer alan bulanik ¢iktinin bilesenleri yer

almaktadir. Gozlemlenen bulanik ¢ikt1 i¢in iiyelik fonksiyonu Tanaka (1982) tarafindan

51



Esitlik 3.75°deki gibi tanimlanmgtir. Burada Y; = (y;, ;) bulanik sayisi, y; merkez degeri

ve e; giktinin bulanikhigini veya genisligini ifade etmek tizere tanimlanmaktadir.

lyj-yl
ej

py, (y) =1-— (3.75)

3.5.1.1. Bulanik dogrusal regresyon analizi ve “h” degeri

h degeri bulanik dogrusal regresyon analizinde tahmin edilen bulanik ¢iktilarin, bagimh
degiskenin gozlemlenen degerlerine gbére uyum derecesini bir baska ifade ile istenilen
giivenirlik seviyesini ifade etmektedir (Ross, 2004). Bu kavramin klasik regresyon
analizinde bulunan uyum 1iyiligi gibi diisiinlilmemesi gerekir. h degeri, bulanik dogrusal
regresyon analizinde bulanik parametrelerin bulanik dagilimlarinin genislik ya da
darliginin elde edilmesinde oldukc¢a 6nemli rol oynamaktadir. Bulanik dogrusal regresyon
analizinde modelde yer alan parametrelerin her biri bir bulaniklik seviyesine sahiptir.
Hatalar tek bir terim yerine tiim model katsayilarina dagitilmistir. h degeri bulanikligi
azaltmak ve 0rneklem tizerindeki siipheleri en bastan belirlemek i¢in kullanilir (Moskowitz
ve Kim, 1993; igcen 2010). h degeri analize baslamadan &nce arastirmaci tarafindan
belirlenmektedir. [0, 1] araliginda belirlenen bu deger modele bir girdi parametresi olarak

dahil edilir (Tanaka ve dig. 1982; Moskowitz ve Kim, 1993).

Literatiirde bir ¢cok arastirmaci tarafindan h degerinin ne olmasi gerektigine iliskin cesitli
caligmalar yiirlitmiistiir. Tanaka ve Watada (1988) veri setinin biiyiikliigli dogrultusunda h
degerinin farkli secimlerine iliskin 6neride bulunmuslardir. Veri seti yeterli biiytikliikte
oldugu takdirde h degerinin “0.0”; ideal seviyeden uzak olmasi halinde ise h degerine daha
biiylik degerlerin verilmesi gerektigini belirtmislerdir. Bardossy ve dig. (1990) h degerinin
“0.0- 0.7” araliginda belirlenmesi hususunda oneride bulunmuslardir. Tanaka (1987),
Hayashi ve Tanaka (1990), Suzuki ve dig. (1990) calismalarinda h degerini “0.0”’; Tanaka
ve Watada (1988) “0.2”; Tanaka ve dig. (1982), Heshmaty ve Kandel (1985) “0.5”;
Bardossy, ve dig. (1987), Bardossy ve dig. (1990) “0.7”’; Bardossy (1990) “0.75; Oh ve
dig. (1990) “0.9” degerli olarak kabul etmislerdir.

Liu ve Chen (2013), caligmalarinda simetrik tiggensel bulanik sayilarla minimum
bulaniklik kriterini kullanarak optimize edilmis h degerleri i¢in bulanik regresyon analizini
gerceklestirmek iizere bir yaklasim onermiglerdir. Ayrica literatiirde farkli seviyelerde h

degerlerinin tahmin basarisin1 yiikseltmesi amaciyla kullanildigi bulanik regresyon analizi
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caligmalar1 da mevcuttur (Liu ve Chen, 2013; Lin ve Pai, 2010; Chen ve dig. 2015).

Moskowitz ve Kim (1993) yaptiklar1 ¢alismada h degeri ile bulanik dogrusal regresyon
analizinde yer alan bulanik parametrelerin yayilimi ve tiyelik fonksiyonlarinin sekli
arasindaki iliskiyi belirlemeyi amaglamistir.

Uyelik Fonksiyonu

y’ y() y Wy v vi© v w?y” y(@® y@)
Merkez Degeri

Sekil 3.11: h Degeri Incelemesi (Moskowitz ve Kim, 1993).

Farki h degerlerinin bulanik dogrusal regresyon modeli iizerine etkisi, Sekil 3.11°de yer
alan iki adet simetrik {iggensel bulanik say1 yardimiyla anlatilacaktir. Sekilde yer alan y/
ve y;* bulanik sayilar1 tahminlenen parametreleri ifade etmektedir. Iki saymin da merkez
degeri y; seklindedir. y; bulanik sayismin sol simir noktasi yyve sag smir noktast y
seklindedir. Sekil 3.11°de goriilecegi tizere y; gozlem degeri hem y; hem de y;* bulanik
sayisin destek bolgesinde konumlanmustir. y; bulanik sayisimn h degeri [y’, y"'] olarak
belirlenmistir. Burada h degerinde bir artis s6z konusudur. y; ve y; sabit kalmak iizere
bdyle bir durumda y;" bulanik sayisiin destek bolgesi [y(;), y(ry] yerine [y, ¥(»] olarak
belirlenecektir. Dolayist ile yayilim degerinde de bir artis gézlenmektedir. Ayrica y; ‘nin
tiyelik degeri ilk durumda h; olmasina karsin, yayilim degeri arttigindan dolay1 yeni liyelik
degeri h; olarak belirlenmistir. A degerini oldugundan daha yiiksek bir degere
cikarabilmek icin merkez degerini sabit tutmak sartiyla yayilimlarin arttirilmasi
gerekmektedir (Moskowitz ve Kim, 1993; Basaran 2007). Yayilimlarin biiyiikligi ve h
degeri arasindaki bu denge bulanik dogrusal regresyon analizi i¢in ¢ok dnemlidir. Ayrica h
degerinin biiyiikliigii, bulanik dogrusal regresyon analizinin bagimli degisken i¢in
belirledigi tahmin araliginin genigligini ve darligin1 dogrudan etkilemektedir. Literatiirde h
degerinin ne olmas1 gerektigine iliskin agik bir formiiliizasyon bulunmamaktadir. h degeri

bulanik dogrusal regresyon modelinin giivenirlik seviyesini ifade etmektedir.
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Uyelik Fonksiyonu
A

1.0

/7 L(»)

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

0 ECSINTARI 7S] -
Sekil 3.12: Farkli h Degerleri igin |L™!(h)| Degisimleri (Moskowitz ve Kim, 1993).

A" = (a*,c*) tahmin edilen bulanik parametre ve L iiyelik fonksiyonu altinda bulanik
tahmin modeli y* = A*X; olmak iizere, Moskowitz ve Kim, 1993 tarafindan yapilan
calismada h seviyesindeki artisin bulanik parametrelerin yayilim degerlerini daraltti1
ortaya konulmustur. Bir baska ifade ile |L71(h)| degerinde olusacak azalma dogrusal
programlama probleminin sinirlarini daraltmaktadir. Tanaka ve Watada, 1988’de
[L71(h)| = 1 — h olarak verilmistir. Sekil 3.12°de h degerinin h; ve h, seviyelerine
karsilik tyelik fonksiyonu degerlerindeki degisim goriilmektedir. Burada L ,
standartlagtirilmis z parametresinin iiyelik fonksiyonunu temsil etmek iizere h; giivenirlik

seviyesinde optimum ¢oziim Esitlik 3.76’de yer almaktadir.
Ay, = (a%,c?) (3.76)

L iiyelik fonksiyonu, bulanik tahminin merkezi (y;) ve gozlem degeri arasindaki uzakligin
bulanik tahminin yayilim degerine béliinmesi ile elde edilmektedir. |L~1(h)| h’nin iiyelik
degeri olan z’yi temsil etmektedir. h, > h; oldugundan dolay1 |L~1(h,)| < |L71(hy)|
olmaktadir. Kiigiik [L™*(h)| degeri Tanaka ve dig. (1982) tarafindan sunulan dogrusal
programlama probleminde daha dar bir tahmin aralig1 saglar ve minimizasyon probleminin

amag fonksiyonu degerinde de artis elde edilir.

L tiyelik fonksiyonu ve h, giivenirlik seviyesinde optimum ¢o6ziim Esitlik 3.77°de yer
almaktadir.

* — * |L_1(h1)| *
A hz,L - (a ) |L_1(h2)| C ) (3.77)

Tanaka ve Watada (1988) tarafindan yapilan ¢alismada Esitlik 3.76 ve 3.77°de yer alan
ifadeler bir teorem olarak sunulmus ve ispatlar1 ile birlikte ayrintilariyla incelenmistir

(Tanaka ve Watada, 1988; Moskowitz ve Kim, 1993).
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3.5.1.2. Bulanik Dogrusal Regresyon Analizinde Parametre Tahmin Yontemleri

Calismanin bu boliimiinde bulanik dogrusal regresyon analizine iligkin parametre tahmin
yontemleri incelenecektir. Bu kapsamda matematiksel programlamaya dayali parametre
tahmin yontemleri ile en kiigiik kareler yontemine dayali parametre tahmin yontemlerine

ait bilgiler sunulacaktir.

Matematiksel Programlamaya Dayali Parametre Tahmini

Bulanik dogrusal regresyon analizinde degiskenler bulanik veya gercel sayr formunda
olabilirler. Ancak parametreler her zaman bulanik olmaktadir. Literatiirde bagimlh
degiskenin bulanik, bagimsiz degiskenlerin gergel say1 oldugu bulanik dogrusal regresyon
modeli ilk olarak Tanaka ve dig. (1982) tarafindan ortaya konmugstur. Tanaka ve dig.
(1982) tarafindan gelistirilen bu modelde amag belirli bir h degerinde, yayilimlari
minimize ederek bulanik parametrelerin tahmin degerlerini elde etmektir. Lotfi A.
Zadeh’in genisletme ilkesinden yola ¢ikarak iirettikleri bu c¢alismada sapmalarin klasik
regresyon analizinde oldugu gibi bagimli degiskene iliskin tahmin ve gozlem degerleri
arasindaki farkliliktan degil sistem yapisinda bulunan belirsizlikten kaynakli oldugunu
bildirmislerdir (Tanaka ve dig. 1982). Tanaka ve dig. (1982) tarafindan ortaya koyulan bu
yontem bulanik dogrusal regresyon ¢oziimlemesinde “dogrusal programlamaya dayanan

bulanik regresyon modeli” veya “Tanaka modeli” olarak adlandirilmaktadir.

X ve Y kiimeleri i¢in f (x,a) fonksiyonunun X kiimesinden Y kiimesine tanimlanmig
oldugu varsayilsin. Parametreler A bulanik kiimesi tarafindan ifade edilen fonksiyon
f (x,A) olarak ifade edilmek {iizere bulanik fonksiyon haline gelecektir. Bulanik

fonksiyonun matematiksel gdsterimi Esitlik 3.78’de yer almaktadir.
f:X=>FQy)Y =f(xA)
f:X->Yc FQ)fx; Ay, A1) (3.78)

F(y), Y’deki tim bulanik alt kiimeleri temsil etmektedir. x kesin bir say1 olmaktadir. Y

bulanik kiimesini tanimlayan iiyelik fonksiyonu Esitlik 3.79°de yer almaktadir.

maX(a\y=rxa} Ha(® (4 y = f(x,a)} % @
0 diger

uy(y) = (3.79)
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A, parametrelerin ¢arpim uzayinda bir bulanik kiime olarak tanimlanmaktadir. A nin tiyelik
fonksiyonu Esitlik 3.80 ve Esitlik 3.81°de goriilecegi tizere py(a) olarak ifade

edilmektedir. A parametresi simetrik bulanik tiggensel sayilarla (4; = (a;,¢;)) ifade

edilmektedir.
pa(a) = min; [MAj(aj)] (3.80)
I |
.uAj(aj) _ 1 G @ — ¢ <a; <aj+ (3.81)
0, diger

¢; >0 olmak tlizere a bulanik parametresinin merkezini, ¢ ise yayillimni temsil

etmektedir.Aj = (@;,¢),j=1,..,p olmak iizere 17] bulanik sayisinin iiyelik fonksiyonu

Esitlik 3.82’deki gibi tanimlanmaktadir (Tanaka 1982; Wang ve Tsaur 2000a).

_yP B
_ |y1 2j=1a1x1|

1 ST x#0
) = > 3.82
IiY](Y) 1 x=0,y=0 ( )
0, x=0,y#0

Bulanik dogrusal regresyonda, modelin bulanik ¢iktis1 (¥;) bagimli degiskenin tim gozlem
degerlerini (y;) [0, 1] araliginda yer alan kesin bir h degerinde kapsamalidir. Bu durum bir

kisit olarak nitelendirilir. Kisitin matematiksel ifadesi Esitlik 3.83’deki gibidir.
1), = pilwr, ) =h}  j=1..p (3.83)

._yP s
|3’1 2j=1a}x1|
p Ay
Xz cilxil

> h;

Bulanik dogrusal regresyon modeline ait bulaniklik derecesi | =c¢; + ...+ ¢, amag

fonksiyonu ile ifade edilir. Burada bulaniklik derecesi bulanik parametrelerin yayilimlari

toplamina esit olmaktadir.

Esitlik 3.83°de yer alan kisitlar kosullu esitsizlik olarak belirtilir. Bu kisittan yola ¢ikarak
Esitlik 3.84°de yer alan esitsizlik c¢ifti her veri noktasi igin (x;, y;) Uiretilmistir. Burada
bagimli degisken kesin say1 olarak modelde bulunmaktadir.

(1 =hn (X glx]) + X0 ax = v (3.84)
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(h= Do glx]) + X, @ < v,
¢;=20a€ERx,=1,0=<h=<1j=12..,p)

Esitlik 3.84’de yer alan kisitlar yardimiyla, Esitlik 3.71°de verilen modelin parametrelerini
tahmin etmek lizere dogrusal programlama ¢dziimiinden yararlanilmistir. Esitlik 3.85°de
yer alan kisit1 saglamak iizere, Esitlik 3.86’de bagimli degiskenin bulanik oldugu durumda

coziimlenecek dogrusal programlama modeli yer almaktadir.

Min c¢t|X| = Min 25.’:1 Cj Zﬁ1|xij| veya ming .. ] = ¢+ +¢p (3.85)
D1y xy + (L= h) 3P glag| 2y + (1= h)e; (3.86)

?=1a-xij — (1 — h) 25-;1 cj|xij| < Vi — (1 — h)el-

¢;=20a€Rx=10=<h<1j=12..,p)

Esitlik 3.87°de bagimli degiskenin kesin say1 oldugu durumda g¢oziimlenecek dogrusal

programlama modeli yer almaktadir.

Min ct|X| = MinZ;’:O ¢ X |xi;| kisitr altinda (3.87)

p p
joraixij+ (1 —h) X, ¢l xij| = v

?=1a'xij - (1 - h) Z;)=1 Cj|xij| < Vi

¢;=20a€Rx=10=<h<1,j=12..,p)

Esitlik 3.86 ve 3.87°de yer alan dogrusal programlama modelleri ¢dztimlenerek bulanik
parametrelere iligkin tahminler elde edilmektedir. Burada amag¢ fonksiyonu minimize
edilmektedir. Tanaka ve dig. (1982) tarafindan gelistirilen bu yontem ug¢ degerlere karsi
cok hassas oldugundan literatiirde bu yaklasima alternatif ¢alismalar ortaya cikmistir
(Diamond 1988; Savic ve Pedrycz, 1991; Sakawa ve Yano 1992; Peters 1994; Diamond ve
Tanaka 1998; Wang ve Tsaur 2000a).
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Savic ve Pedrycz (1991) tarafindan yapilan calisgmada minimum bulaniklik kriterini
gelistirerek dogrusal regresyon analizini iki asamada inceleyen model Onerilmistir.
Arastirmacilar minimum bulaniklik kriterini temel alan bulanik regresyon analizini
gelistirmeyi amaglamislardir. Buna gore ilk asamada gergel say1 olan gozlem degerleri
kullanilarak klasik dogrusal regresyon analizi prosediirii uygulanmistir. En kiigiik kareler
yontemi kullanilarak katsayilarin merkez degerleri hesaplanmustir. Tkinci asamada ise amag
fonksiyonunu minimize etmek {izere birinci asamada elde edilen merkez degerleri dogrusal
programlama probleminde girdi verisi olarak tanimlanir. Dogrusal programlama problemi
cozlimlendiginde yayilim degerleri hesaplanmig olur. Toplam yayilimlart minimize etmek
izere Savic ve Pedrycz (1991) tarafindan onerilen dogrusal programlama problemi Esitlik
3.88’de yer almaktadir. Burada c bilinmeyen degisken vektorleridir. Tanaka modelinden
farklilig1 merkez degerlerinin yontemin birinci asamasinda belirleniyor olmasi ve dogrusal
programlama problemi ¢oziimiinde bilinen bir vektor olarak kullanilmasidir (Savic ve

Pedrycz, 1991; Panik 2009).
(A —h) X cilxy| +xfa = y; (3.88)
(h— 1) X ci|xy| +xfa = y;
c=0, min] =}, ¢

Bulanik dogrusal regresyon analizinde matematiksel programlamaya dayanan bir diger
Oonemli arastirma Sakawa ve Yano (1992) tarafindan yapilmistir. Sakawa ve Yano (1992),
girdi ve ciktilarin bulanik sayr oldugu ¢ok amacl bulanik regresyon analizinin
coziimlemesini gerceklestirmek iizere iic farkli algoritma tanimlamiglardir. Bunlar
yinelemeli, karar vericiyle etkilesime dayanan ve etkilesimli algoritma seklindedir
(Sakawa ve dig. 2013). Sakawa ve Yano (1992) calismalarinda bulanik dogrusal regresyon
modelini Esitlik 3.89’deki gibi sunmuslardir.

)‘71' = a®fiﬂ [ = 1; lk (389)

Burada @ = (d,, dy, ..., 4,) ve X; = (1, %, ..., Xin)® olmak iizere ¥;, @ ve X; L — L bulanik
sayilaridir. "®” ise genisletme ilkesini temel alan ¢arpim islemcisidir. ¥; girdi verilerini,
¥; cikt1 verilerini, @ bulanik parametreleri temsil etmektedir. Modelde yer alan bulanik

sayilarin liyelik fonksiyonlar1 Esitlik 3.90’da ifade edilmektedir.

58



ij ] d

ij

gy ) = L(2220) e > 0 (3.90)

ﬂal( )—L<| j ,a]|>'cj >0
€j

Uyelik fonksiyonlarinda tanimlanan L(.) referans fonksiyonunu; X; j» Yi ve a; ortalama
degeri; d;j, e; ve ¢; ise yayilim degerlerini temsil etmektedir. X;;, y; ve @; L — L bulamk
sayilarinin matematiksel gosterimi Esitlik 3.91°de ifade edilmektedir.

¥ = (X, dij)L

Vi=0une)L (3.91)

dj = (d], Cj)L

Onerilen bulanik dogrusal regresyon modelinde h degerine ait kiime (0, 1] araliginda
pozitif degerlerden olusmaktadir. d®ZX; ’'nin iiyelik fonksiyonu dogrudan elde
edilemediginden, @®X; nin h deger kiimesi Nguyen (1978) tarafindan tanimlanan teorem
araciligr ile hesaplanmaktadir. Teoremde h deger kiimesi Esitlik 3.92°de yer alan

matematiksel ifade ile tanimlanmaktadir.
(@®x), = Y5, Yir] (3.92)

Yllfl = Lj= O{mln{(a - L~ l(h) )(xl] 1(h)dl]), (d” - L_l(h)cj)(fl] +

L~1(h)d, j)}} (3.93)

Y =30 O{max{(a + LY (h)¢;) (% + L1 (R dy;), (@ + L (R)¢;) (% —
L‘l(h)dij)}} (3.94)
Esitlik 3.93-3.94°de yer alan Y% ve Y ‘da tanimli minimum ve maksimum islemcileri ile
hesaplama yapmak amaciyla Esitlik 3.95’deki iligkilerin varsayimi kabul edilmistir.

Burada h sabit bir degerdir. Tamimlanan iliskide ] = {0,...,n} =J; U, UJ5,/;n]; = 0,
i(# j) = 1,2,3 olarak ifade edilmektedir.
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@ —L'(h)e; = 0,j€);
@G —L'(h)e <0, @+L'(h)e =0, jej, (3.95)
@G+ L (h)e =0, jejs

Esitlik 3.95°de yer alan kosullar gercek hayatta karsilasilan durumlara karsi oldukca
smirlayict oldugunu belirten aragtirmacilar Y% ve Y;X 'nin Esitlik 3.96 ve 3.97°deki gibi

ifade edilebilecegini belirtmislerdir.
Y = Zje]l(aj - L_l(h)cj) (’Zij - L_l(h)dij) + Zje]zujg(aj - L_l(h)cj)(fij + L' (h)d;;)  (3.96)

Vit = Zjenun(@ + L1 (0¢) (i + LM (W dy) + Zjejpup (@ + L7 (W) ¢) (% — L7 (W) dy))
(3.97)

Incelenen bulanik esitlikler ile islem yapabilmek adina Dubois ve Prade (1983) ve Dubois
ve Prade (1987) tarafindan gelistirilen {i¢ farkli indis Esitlik 3.98’de yer almaktadir. 71 ve
7l bulanik sayilar, um(u) ve uz(u) bulanik sayilarin tyelik fonksiyonlart olarak
tamimlidir. Pos ifadesi “possibility”’; Nes ifadesi “necessity” kelimelerinin Ingilizce

kisaltmalaridir.
Pos(fit = 1) = supyeg min {um (W), pz (W)} (3.98)
Nes (it c 7i) = infyeg max{1 — pz (W), uz (W)}
Nes (i > 7i) = infyeg max{pm (W), 1 — pz(u)}

Girdi ve ciktinin her ikisinin de bulanik say1r oldugu bulanik dogrusal regresyon
coziimlemesinde, Esitlik 3.98’de yer alan indisler esitlik iligkisinde kullanildiginda {i¢

farkli problem ile karsilasilmaktadir. Bunlar Esitlik 3.99-3.101°de tanimlanmustir.
Py(h):minZ = ¥, (Y5 —¥5) (3.99)
Pos(§; =a®x;) =h, i =1,..,k.
(@ c) € LU1,J2J)3)

P,(h):minZ = XX, (Y - V5) (3.100)
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Nes (J; c a®%;) = h,i =1, ..., k.

(@ c) € LU1,J2)3)

P;(h): maxZ = T (YR — V) (3.101)
Nes (§; 2 a®%;) = h,i =1, ..., k.

(@ c) €LUu]2)3)

¥y, = a®X; olarak tanimlanmis bulanik dogrusal regresyon modelinde, 0 <h <1
araliginda taniml h degeri bulanik ¢ikti verisi ile model arasindaki uyumu ifade eder. Z
amag¢ fonksiyonu Tanaka modeline benzer sekilde bulaniklik derecesini gosterir. Metin
icinde tanimlanan indisler ve bulanik sayilar yardimiyla Esitlik 3.99-3.101°de yer alan
ifadeler Sakawa ve Yano (1992) tarafindan tanimlanan teorem yardimiyla Esitlik 3.102°de
yer alan olagan esitsizlik formuna doniistiiriilebilir. Ilgili ifadeler Esitlik 3.102°de yer

almaktadir.

Pos ((§; = a®%;)) = h, i =1,...,k, ancak ve ancak y; + L™ (h)e; = Yiﬁl, Vi —
L 1(h)e; < Yl-’fl, (3.102)

Nes(y; € a®%;) = h, i = 1,...,k,ancak ve ancak y; + L*(1 — h)e; < Y&,
yi— L7 (1 = h)e; 2 Yy,

Nes(y; D a®%;) = h, i =1, ..., k,ancak ve ancak y; + L"*(h)e; = Yilgl_h) Vi —
L (hye; < Yy,

Esitlik 3.99-3.101°de P;(h), P,(h) ve P;(h) olarak tanmimli problemler (&,c)’ye gore
dogrusal programlama problemine indirgenebilir. Bdylece ¢ok daha kolay bir ¢oziimleme
teknigine kavusulmus olunur. Arastirmaci analize baslamadan once (0,1] araliginda
olabildigince yiiksek bir h degeri belirlemelidir. Bunun nedeni h degerinin bulanik ¢iktilar
ve tahmin degerleri arasindaki uyum derecesini temsil ediyor olusudur. Ancak diger
taraftan modelin bulaniklik seviyesinin de minimum seviyede tutulmasi gerekmektedir. iki
farkli durum arasindaki uyumsuzluk nedeniyle Esitlik 3.102°de tanimlanan ifadeler Esitlik
3.103°de c¢ok amaglh programlama problemi olarak tekrar diizenlenmistir. Tanimlanan
problemlerde 0 < h < 1 kosulu gecerlidir (Sakawa ve Yano, 1990; Sakawa ve Yano,
1992; Basaran 2007).
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MP;: minZ = Y* (YR - Yl-%,),)
max h

POS(yi = d®f1) = h., i = 1, ,k

(@ c) €LUu]2)3)

MP,: minZ = Y*_ (YR —v}),
max h

Nes (5; € a®%) = h, i =1, ..., k. (3.103)

(@c) €LUu]2)3)

MP;: maxZ = Y*_ (YR —v}),
max h

Nes (J; 2 a®%;) = h, i =1, .., k.

@ c) €LUu]2)3)

Sakawa ve Yano (1992) cok amagli programlama probleminin ¢6ziimii igin sayisal
optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde, olagan optimal ¢oziim kavrami yerine Pareto
optimal ¢6ziim kavramini 6nermislerdir. MP;, MP, ve M P; problemleri i¢in Pareto optimal
¢oziimi (@*,c*),h* olarak tammlanmigtir. Bu tammin gegerli olmasi igin
Z <Z*(MP;(h), MP,(h)ve Z > Z*(MP3(h)) ile h>h" sartlarmi1 saglayan (a,c),h
degerlerinin olmasi gerekmektedir. Burada arastirmaci sonsuz sayida nokta igceren Pareto
coziimleri icinden kendine uygun ¢6ziim kiimelerinden birini belirlemektedir. Gelistirilen
yontemin bundan sonraki asamasinda MP;, MP, ve MP; ¢ok amagli programlama
problemleri icin pareto optimal c¢oziimleri lretilmistir. Esik degeri (&) arastirmaci
tarafindan 0 < € < 1 aralifinda belirlenmek lizere MP; olarak tanimlanmis kisit problemi

Esitlik 3.104°de ifade edilmektedir.
CPy(e):minZ = ¥, (YR - ¥5) (3.104)
Pos(§; =a®x;) = h, i =1,..,k.
(@c)€LUnl2l3), h=ze

Esitlik 3.104°de yer alan kisit problemi Esitlik 3.102°de yer alan teorem yardimiyla
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dogrusal programlama problemine doniistiriilmektedir. Bu ifadenin CP;(¢) igin

matematiksel gdsterimi Esitlik 3.105°de yer almaktadir.
CPy(e):minZ =¥, (Y5 — Yig)
y+L (e =YL i=1,..,k,
y—L (e <YE i=1,..,k
aj—L'(e); =0, jE, (3.105)
aj— L '(e); <0, a+ L7 (e); =0, jEJ,,

(7] + L_l(S)Cj < 0, ] E]3,

Esitlik 3.105°de yer alan ¢ok amagli programlama probleminin, dogrusal programlama
problemi olarak ¢6ziimii i¢in {i¢ adimda gerceklesen etkilesimli bir algoritma

gelistirilmistir (Sakawa ve Yano, 1992). Buna gore;

Adim 1: Arastirmact 0 < & <1 araliginda bir baslangic &€ esik degeri
belirlemektedir. Burada ]F) ={0,1,..n}, ]§1) =0, ]§1) =@ ve iterasyon indeksi [ =1

olmaktadir.

Adim 2: Belirlenen € esik degeri ile CP; (&) kisit problemi ¢oziimlenir.

Adim 3: (d]gl),cj(l)), j=0,..,n optimal ¢éziimii elde etmek amaciyla Esitlik

3.106’da yer alan problem ¢oziiliir.
cpy(e; JO, 5010 )imin Z = R, (V8 — vE) (3.106)
y+LYee =YE i=1,..k
y—L e <YE i=1,.,k
a—L () =0, jEJ,

a] - L_l(S)Cj < O, C_l] + L_l(S)Cj = 0, ] E]Z'

63



a] + L_l(S)Cj <0, ] 613,

Problem ¢6ziimii gerceklestikten sonra kisit probleminin optimal ¢éziimii
;=L (h)ef >0, E](l)
c— LY (W) <0, @+ L (W > 0,j €0,
a +L ' (h)c <0,j E](l)

sartlarim sagliyor ise algoritma durdurulur. Eger sartlar saglanmiyor ise J*1 indeks

kiimesi glincellenerek algoritmanin uygulanmasina devam edilir.
(l+1) { E]11)| =0 _ l(e)cj(l) > 0} {] E]21)| =0 _ 1(5)0(1) — }

(1) {]E ]él)| al) — l(e)cj(l) < 0} ve d]@ + L‘l(e)cj(l) >0+ {]E ]11)| a) —

L‘l(e)cj(l) = 0} + {jE ]3l)|c_1;l) + L‘l(s)cj(l) = 0}
§l+1) _ {]E] l)| 7 + I 1(8)6,(1) < 0} {] e JS l)| 70 + I 1(€)C(l) _ }

Iterasyon indeksi [ = [ + 1 olacak sekilde ¢oziimiin basladig1 yere geri doniiliir. Modelin
bulaniklik seviyesi ve bulanik esik degeri arastirmact ig¢in uygun ise algoritmanin
islemlerine son verir ve ¢oziim tamamlanmig olur. Aksi durumda bulaniklik seviyesi ve
bulanik esik degeri icin farkli degerler kullanilarak arastirma i¢in en uygun ¢6ziim

arastirilabilir (Sakawa ve Yano, 1990; Sakawa ve Yano, 1992; Basaran 2007).

Tanaka ve dig. (1982) tarafindan Onerilen yonteme alternatif bir baska calisma Peter
(1994) tarafindan yapilmistir. Calismasinda 6nerdigi bulanik regresyon modelinin aralik
sinirlarinin bulanik oldugu belirtilmistir. Gelistirilen modelde Tanaka modelinden farkli
olarak A tolerans katsayist1 bulunmaktadir. A ’y1 maksimize etmek iizere modelin

matematiksel gosterimi Esitlik 3.107-3.109’da yer almaktadir.
Max A (3.107)

(1= Dpo— X, ctx;| = —d, (amag fonksiyonu)

64



(1= Dpo — X (colxol + cilxg] + -+ cplxn]) = —d,

(1— Dp; +alx; + (1 = h)ctx| = y; (list sinir) (3.108)
(1— Dp; —afx; + (1 = h)ctlx| = —y; (alt sinir) (3.109)
A>-1,4¢20, i=12,..,n0<h<1.

Esitlik 3.107-3.109°da n bagimsiz degisken sayis1 olmak iizere p;, y; nin tolerans araligina
iliskin genislik; p, ise arzu edilen alt sinir toleransidir (Chen 2001; Basaran 2007). p; ve p,
arastirmanin icerigine gore belirlenmektedir. d, amag¢ fonksiyonunun istenilen degeridir.
d, ‘in sifira esit olmasi tavsiye edilmektedir. Boylece modelin toplam bulaniklik degeri de
sifir olacaktir (Peters, 1994). Peters (1994)’iin calismasinda girdi ve ¢iktilarin her ikisi de
kesin say1 olarak modele dahil edilmistir ve aykir1 degerler s6z konusu oldugunda bulanik
dogrusal regresyon modelinin gelisimine 6nemli katkilar saglamistir. Peter (1994)’iin
caligmasini izleyen donemde Chen (2001) aykirt deger probleminin ¢dziimii i¢in bulanik
say1 olmayan girdi ve bulanik say1 olan ¢iktilar1 kullanarak bir bulanik regresyon modeli
onermistir. Caligmada problemin niteligine gore belirlenen 6nceden atanmis (pre-assigned)

k-limit degerleri yorumlanmaistir.

Bulanmik En Kiiciik Kareler Yontemine Dayali Parametre Tahmini

Bulanik en kiiciik kareler yontemi Diamond (1988a) tarafindan bulanik dogrusal regresyon
analizinde parametre tahmini amaciyla gelistirilmistir. Bulamik en kiiclik kareler
regresyonu, klasik dogrusal regresyon analizinin bulanik genislemesi seklinde
yorumlanabilmektedir. Parametrelerin elde edilis siirecinde klasik regresyon analizi ile
benzerlik gostermektedir. Diamond (1988a) tarafindan 6nerilen modelin amaci tahmin ve
gercek degerler arasi uzakligi minimize etmektir. Girdi ve ¢iktinin bulanik say1 oldugu
durumda, bulanik en kiigiik kareler ¢oziimlemesi i¢in Diamond (1988a) tarafindan iki
farkli model &nerilmistir. Onerilen modellerin matematiksel gosterimleri Esitlik 3.110-

3.111°de yer almaktadir.
Y=a+bX, ab €R, (3.110)
Y=E+ bX, beR, E € F(R). (3.111)

Gozlemlerin X, Y; veri ¢iftlerinden olustugu varsayilmaktadir (i=1, 2, ... N). Modelde
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Xi= (i, &,8) 1, Y = yi,ni, 1 ve x; — & = 0 olarak tanimlanmaktadir. Esitlik 3.111°de

yer alan model Esitlik 3.110°daki modelin genellestirilmis seklidir. Bundan sonraki
matematiksel gosterimler Esitlik 3.110 iizerinden devam edecektir. Esitlik 3.110°da yer

alan modele iliskin en kii¢iik kareler optimizasyon problemi,
minimumr(a,b) = Y d(a + bX;,Y;)?

seklinde tanimlanmaktadir. Burada b > 0 veya b < 0 olmak {iizere iki durum ortaya
cikmaktadir. b > 0 oldugunda bulanik ¢ikt1 ile bagimli degiskenin gozlemlenen degerleri
arasindaki farki bildiren uzaklik Esitlik 3.112deki gibi ifade edilmektedir.

d(a+bX, ¥)) = |a+bx; —y; — (b& — )| ? + [a + bx; — yi + (b§; = 7)] * +

(a+ bx; — y,)* (3.112)
b < 0 oldugu durumda ise uzaklik Esitlik 3.113deki gibidir.

d(a+bX;Y;) = [a+bxi — ¥; + b§; —Qi] &b [a+bxi —yi — (BS; —ﬁi)] 2+
(a + bx; — y;)? (3.113)

Bulanik en kiiclik kareler regresyon ¢oziimlemesinin bundan sonraki asamasinda Esitlik
3.112°de yer alan fonksiyonun a ve b’ye gore tiirevleri alinmaktadir. Esitlik 3.114’de yer
alan denklem sisteminin ¢ézliimlenmesiyle a ve b parametreleri hesaplanmig olur (Diamond

1988a; Diamond ve Tanaka 1996; Sanl1 2005).

z_z = 3Na+ b X[3x; + 6(X)] = X[3y; + 6(¥)] = 0, (3.114)

% = aX[3x; + (XD + b [xiz + (x _é)z b (ot f—i)z] [(0-8) (-
Qi) + (i + &) (yi + Qi) + xiyi] -0
Burada x; (i = 1,2, ..., n) olmak iizere,
sX)=¢-¢

§¥)=7n-n

seklinde ifade edilmektedir (Diamond, 1988a; Diamond ve Tanaka 1998; Xu ve Li, 2001;
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Sanli 2005).

Esitlik 3.111°de yer alan model i¢in en kii¢iik kareler optimizasyonu minimum p(E, b) =

Yd(E + bX;,Y))? seklinde ifade edilmektedir. Burada E = (c, Y,¥)r olarak

tanimlanmaktadir. Esitlik 3.110°da tanimli modelde oldugu gibi bu modelde de b = 0 veya
b < 0 olmak iizere iki durum mevcuttur. Uzaklik, b > 0 oldugu takdirde Esitlik 3.115;
b < 0 oldugunda Esitlik 3.116’daki gibi tanimlanmaktadir (Diamond 1988a).
2 —
d(E'f‘le,Yl) = [C+bxi —Yi —Z— (bil _Ql)] + [C+bxi —Yi +)/+
= _\12
(b& — )] + (c + bx; — y;)? (3.115)
2 —
d(E+ lerYl) = [C +bxi —Yi —Z— (bil +Ql)] + [C+bxi —Yi +)/+
= _\12
(b& + )] + (c + bx; — y;)? (3.116)

Diamond (1988a) tarafindan gelistirilen yontemde, veri g¢iftleri x;, (i=1,2,....N.) Y; =
(vi,1,1) olmak iizere girdiler kesin sayi, ¢iktinin bulanik say1 oldugu model tanimi1 Esitlik

3.117°de yer almaktadir.
Y=A+xB, x€R, A€T(R), Be p(R),Y; € F(R) (3.117)

Modelde A = (a, a, c_r) ve B = (b,,B) parametreleri simetrik {iggensel bulanik sayi

olarak belirtilmistir. Egitlik 3.117’de yer alan modele iligskin en kii¢lik kareler optimizasyon

problemi,
minimumr(A,B) = Y d(A + x;B,Y;)?
seklinde tanimlanmaktadir. Modele iliskin uzaklik ifadesi Esitlik 3.118’de yer almaktadir.
d(A+x;B,Y;) = (a+bx; —y) ?+(a+bx; —a—Bx;—y; +n)* + (a+ bx; +

a+x;f—y; —m)? (3.118)

Esitlik 3.117°de yer alan fonksiyonun a’ya (S—Z = 0) ve b’ye (3—(; = O) gore tiirevleri

alinip sifira esitlendigi takdirde a ve b parametreleri hesaplanmis olur. Buna gore elde

edilen esitlikler,
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Q
I
A
[
o
=

a=1n—pFx
K
b:ﬁ
k
B=x5

seklinde ifade edilmektedir. Elde edilen esitliklerde yer alan K, T, %, y ve k ifadeleri
K=X0 -2 —9)

k=20 =2 —1)

5{\:29&'
N

y:ZJ/i
N

seklinde belirtilmektedir (Diamond 1988).

Wang ve Tsaur (2000a) ve Wang ve Tsaur (2000b) tarafindan yapilan c¢aligmalarda

Diamond (1988)’in 6nerdigi yontem gelistirilmistir. Bulanik dogrusal regresyon modeli,
Y, =A, + A,X,
veya

Y, = (ap + a1 Xi cop + 1 X cor + C1pXi)  i=12,..,n

seklinde ifade edilmektedir. Burada parametreler A, = (@g,¢o) , A; = (ay,¢1) ve
Y = (y;, e;) olarak tamimlanmaktadir. a, ve @; merkez, c, ve c; yayilim degerlerini temsil
etmektedir. Bulamk ¢ikti ( A, + A;X;) ve tahmin degeri arasindaki uzakligi minimize
etmeyi amaglayan yontemde, merkez ve yayilim degerlerinin alacag: isaretlere gore farkl
durumlara uygun ¢dziimler gelistirilmistir. Incelenen durumlara gére elde edilen tiirev
esitlikleri su sekildedir:
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a) ag >0, a; > 0, ve ¢y, ¢ kisitsiz olmak lizere Esitlik 3.119-3.122°de verilmistir:

or(Ag+A41Xi1,Y,
Fridot Xk t=2%1{a —co+ (@ —c )Xy — (Vi —e) +ag +co + (ag +

da,

c)Xin — (i +e) +ap + a1 Xy — yi} (3.119)
%ﬁ)ﬂil'ﬁ =2 %L {ag —co + (ay — )Xy — (i —e)(=1) + ag + ¢o + (g +

c)Xin — (i +e) +ap + a1 Xy — yi} (3.120)
%ﬁjxmﬁ =200 Xalag —co + (g — )Xy — (i —€) +ap + ¢ + (ag +

c)Xin — (i +e) +ap + a1 Xy — yi} (3.121)
%ﬁ?xil'ﬁ =200, Xi{— [ag — co + (& — c)Xin — (i — e)] + [ag + ¢ +

(ay + c)Xin — O + e} (3.122)

Denklem sisteminde merkez ve yayilim degerlerine gore tiirev alinip sifira esitlendiginde
coziimler Esitlik 3.123-3.126°deki gibi elde edilmis olunur:

M M M
N2i=1 Xilyi_2i=1xi1 Zi=1 Yi
2
M 2 M
N2i=1xi1 _(Zizlxil)

=V —a X, (3.124)

= , (3.123)

M M M
_ NYisiXi1ei—Yi—1 Xi1 Xi=1 €

1 = N Z{}ilxizl_(zzi\ilxil)z ) (3125)

co=€—c X (3.126)
Burada e, X ve ¥, Esitlik 3.127°de tanimlanmaktadur:

__ e o SMixa — XMy

e=== , X = Y =T (3.127)

b) ay <0, a; > 0, ve ¢y, c; kisitsiz olmak tizere Esitlik 3.128-3.131°da verilmektedir:

M M M
_ N2i=1Xi1yi_2i=1Xi12i=1yi
- 2
M 2 M
N2i=1xi1 _(2i=1xi1)

ay=y—a X, (3.129)

M M M
_ NYisiXiiei—Yi—1 Xi1 Xi=1 €

a1 , (3.128)

¢ = A N (3.130)
co = —(é — ¢, X). (3.131)
) ag>0, a; <0, ve ¢p <0 ve ¢ kisitsiz olmak iizere Esitlik 3.132-3.135°de
verilmektedir:
a, = ”f;;;f; fé;x ?%;yi , (3.132)
i=1Xi1" = (Zi=1 X
ay =y —a, X, (3.133)
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M M M

_ NYisiXiei—Yiz1 Xin Y= €

- M 2 M )]
N Xz, X - iz, Xi1)?

CO =e— Cl)? . (3.135)
d) ay <0, ; <0, ve ¢, <0 ve ¢; <0 olmak iizere Esitlik 3.136-3.139°de

¢ (3.134)

verilmektedir:

M M M
_ N2i=1Xi1yi_2i=1Xi12i=1yi
- 2
M 2 M
N2i=1xi1 _(2i=1xi1)

ao S }_/ - al)? 5 (3.137)

e : (3.136)

M M M
_ NYisiXiiei—Yi—1 Xi1 Xi=1 €

“ N Zlililxizl_(zli\i1xi1)2 ’ (3138)
0 =-(-ak). (3.139)

3.5.2. Bulanik Dogrusal Olmayan Regresyon Analizi

Bulanik dogrusal regresyon analizinde dogrusal programlama ve en Kkiiciik kareler
teknigine dayali parametre tahmin yontemleri olduk¢a yaygin kullanima sahiptir. Bununla
birlikte, girdi ve ¢ikt1 arasinda dogrusal olmayan iligkilerin modellenmesinde gerek kesin
girdi- bulanik ¢ikti gerekse bulanik girdi- bulanik ¢ikti ile ¢alisan sistemlerde de bulanik
regresyon analizi basarili sekilde kullanilmaktadir. Dogrusal olmayan bulanik regresyon
analizinde, bulanik ¢iktilarin ifade edilmesinde dogrusal regresyon analizinde kullanilan
parametre tahmin yontemlerine goére daha gelismis ve ¢ok yonlii yontemlere ihtiyac
duyulmaktadir. Bu baglamda arastirmacilar dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi
cozlimlemelerinde yapay sinir aglar1 ve destek vektdr makineleri gibi yapay zeka temelli
yontemleri tercih etmektedir.

Yapay sinir aglar1 yontemi 6zellikle dogrusal olmayan fonksiyonlarin ¢éziimlenmesinde
sahip oldugu tahmin yetenegi ile bir¢ok farkli aragtirmaya konu olmustur.

Dogrusal regresyon analizini dogrusal olmayan bulanik regresyon analizine genisletmek
amaciyla yapilan caligmalarin biiylik bir boliimiinde ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay
sinir aglar1 kullamilmigtir. Bu c¢alismalardan bazilar1 alt ve {ist regresyon egrilerini elde
etmek {izere standart iki farkli sinir ag1 kullanirken (Ishibuchi ve Tanaka, 1992; Xu ve dig.
2000; Xu ve Khoshgoftaar, 2001), bazilar1 bulaniklastirilmis sinir ag1 kullanmislardir
(Miyazaki ve dig. 1994; Ishibuchi ve Nii, 1996a; Ishibuchi ve Nii, 2001; He ve dig. 2016;
He ve dig. 2018). Desen tanimlama ve tahmin problemlerinin ¢éziimlenmesinde oldukca
basarili uygulamalara konu olan destek vektér makineleri, dogrusal olmayan bulanik
regresyon ¢oziimlemesinde kullanilan bir diger yontemdir (Hong ve Hwang, 2003; Hong
ve Hwang, 2006; Hong ve dig. 2006). Dogrusal olmayan bulanik regresyon c¢aligmalarinda
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en kiiciik kareler destek vektor makineleri yaygin sekilde tercih edilmektedir (Hong ve

Hwang, 2006; Xie, 2010; Yongqi, 2012).

3.5.2.1. Yapay Sinir Aglan

Makine Ogrenmesi kavrami, bilgisayarlarin uyarlamali mekanizmalar araciligr ile
insanlarin tecriibe ve bilgilerinden yararlanilmas1 amaciyla ortaya ¢ikmigtir. Karar alma ve
ogrenme gibi yeteneklerin bilgisayarlara kazandirilmasin1 amaglayan bu kavram, drnekler
ve benzerlik iliskilerinden yola ¢ikarak zeki sistemlerin performans gelisimine onemli
katkilar sunmaktadir. Yapay zekanin dnemli bir parcasi olan makine 6grenmesi ¢aligmalari
bilgisayarlara deneysel veriler ile c¢aligma davranisini kazandirmaktadir. Glinlimiizde
gittikce artan teknolojik gelismeler sayesinde algoritmalarin tasarim ve gelisimi
iyilestirilmekte bdylece karar verme, problem ¢6zme ve karmasik Oriintiilerin

tanimlanmasi gibi iglevlerin bilgisayarlar tarafindan gerceklestirilmesi saglanmaktadir.

Yapay sinir aglari makine 6grenmesi gergeklestiren yontemlerden birisidir. Arastirmacilar
tarafindan pek ¢ok farkli alanda oldukc¢a basarili sekilde kullanilmakta olan yontem insan
beyninde bulunan sinir hiicrelerinin ¢aligma ilkelerinden yola ¢ikilarak gelistirilmistir.
Yapay sinir aglar1 insan beynine benzer sekilde 6grenme siireci boyunca cevresinden
edindigi bilgileri toplar ve cesitli baglantilar aracilig1 ile bu bilgilerin depolanmasini saglar.
Yapay sinir aglarinin 6grenme islevi insanlara benzer sekilde deneyimlerden yararlanarak
gerceklesir. Ogrendigi bilgiler {izerinden gelecekte karsilastigi yeni problemlerin

¢cozlimiinii saglar.

Yapay sinir aglarmin diger analiz yontemlerine goére en Onemli avantaji; Ornekler
iizerinden Ogrenebilme yetenegi ve farkli 6grenme algoritmalarini kullanabilmesidir.
Matematiksel olarak c¢oziimlenmesi zor ve karmasik problemlerde oOzellikle dogrusal
olmayan iligkilerin modellenmesinde oldukg¢a etkilidir. Uyarlanabilirlik 6zelligi sayesinde
¢oOziim siirecinde ortamda meydana gelebilecek degisiklere karsi yeniden egitilebilirler. Bir
bagka ifade ile sinaptik agirliklar degistirilerek ¢evreye uyum saglayabilir. Bazi
durumlarda sinaptik agirliklar es zamanli degistirilebilmektedir. Yapay sinir aglar1 eksik
veri ile ¢aligabilir, analizlerde veri eksik olmasina ragmen sonuca ulagilabilir. Ayrica sinir
aglar1 hata toleransina sahiptir. A§ yapisinda hatali néron veya baglant1 olmas: durumunda
da calismay1 siirdiirmektedir. Bu durum yapay sinir aglarinda dereceli bozulmayi

saglamaktadir (Haykin, 1999; Oztemel, 2006).
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Yapay sinir ag1 caligmalarinda bazi kisitlar mevcuttur. Ag topolojisinin belirlenmesinde
kesin bir kural diizeni bulunmamaktadir, bu durum aragtirmacinin tercihine birakilmistir.
Ayrica veri setinin hazirlanmasinda egitim ve test setlerinin tasariminda da kesin bir

formiilasyon bulunmamaktadir. Baz1 durumlarda egitim siiresi uzun olabilmektedir.

Yapay sinir aglar1 hakkinda ilk ¢aligmalar 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter
Pitts’in noéronlarin igleyisi hakkinda olusturduklar1 teori ile baslamistir. 1949 yilinda
Donald Hebb “The organization of behaviour” baglikli kitabinda fizyoloji ve psikoloji
kurali sayesinde yapay sinir ag1 caligmalarina olduk¢a 6nemli katkilar saglamistir. Hebb
kuralindan esinlenerek bir ¢ok arastirmaci farkli kural yapilarinin ortaya c¢ikmasina ve
yapay sinir aglart ¢aligmalarinin hizlanmasina etki etmislerdir. Frank Rossenblatt
“Neurocomputing” kavramini kesfeden bilim insanidir, Ozellikle Oriintii tanimlama
alaninda caligmalar1 yogunlagmistir. Frank Rossenblatt 1957 yilinda ilk yapay sinir ag1
perseptronu gelistirmistir. 1959 yilinda Bernard Widrow ve Marcial Hoff perseptron
ogrenme kuralindan farkli bir 6grenme kuralina sahip Adaline ve Madaline modelini
olusturdular. Adaline modeli farkli sinir agi mimarilerinin olusturulmasinda ve

uygulamaya yonelik ¢alismalarin gelisiminde bir yap1 tasi niteligindedir.

1969 yilinda Marvin Minsky ve Seymour Papert “Perceptrons” isimli kitaplarinda yapay
sinir aglarinin bazi eksiklerine dikkat ¢ekmisler ve XOR probleminin ¢dziimiinde yetersiz
kaldigin1 ispatlamiglardir. XOR problemi giinlik hayatta karsilagilan birgok problemi
matematiksel agidan temsil etmektedir. Bu durum yapay sinir aglar1 ¢aligmalarini olumsuz
yonde etkilemis, finansal desteklerin durmasina yol agmis ve bir durgunluk donemine
girmesine neden olmustur. 1970°1i yillara gelindiginde Minsky ve Papert tarafindan
perseptrona iligkin sunulan kisitlamalara ve finansal kesintilere ragmen sinir agi
caligmalar1 devam etmistir. Geriye yayilimli modeller ve ¢ok katmanl algilayiciya iliskin

caligmalarin temelleri bu yillarda atilmistir.

1980’11 yillar yapay sinir ag1 caligmalari i¢in bir doniim noktasi niteligindedir. Bu yillarda
sinirsel hesaplama alaninda ¢alisan James Anderson, Kunihiko Fukushima, Teuvo
Kohonen ve John Hopfield gibi bilim insanlar1 sunduklar1 caligmalarda sinir aglari
uygulamalarina olan ilginin yeniden dogusunu saglayan 6nemli ¢aligmalar yapmislardir.
Diinyaca tnlii fizik¢i John Hopfield yapay sinir aglarinin genelleme o6zelligine sahip

olabilecegini ve gezgin satici gibi problem yapilarina ¢oziim iiretebilecegini gostermistir.
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1982 yilinda Hopfield aglar1 ve c¢ok katmanli algilayici gelistirilmistir. 1984 yilinda
Kohonen danigsmansiz 6grenen aglar1 gelistirmistir. SOM aglari, Boltzman makinesi ve
genellestirilmis delta kurali ile ¢alisan ¢ok katmanl algilayicilarin gelistirilmesini izleyen
donemde, 1988 yilinda radyal tabanli fonksiyonlar ortaya c¢ikmustir. Bunu takiben
probabilistik aglar ve genel regresyon aglarn gelistirilmistir. 1980’11  yillarda
gerceklestirilen galigmalar yapay sinir ag1 calismalarina olan ilgiyi oldukga arttirmistir.
Gilinlimiizde yapay sinir aglar ile ilgili teori ve uygulama ¢aligmalar1 gittikce artmakta ve
olduk¢a basarili sonuglar gostermektedir. Teknolojik gelismelerin  artmasi ve
bilgisayarlarin donanimsal olarak gittikce yiikselen bir grafige sahip olmasi yapay sinir
aglarinin gelisimine olumlu yonde etki etmektedir. Yapay sinir aglarinin diger yapay zeka
yontemleri ile entegreli veya istatistiksel analiz yontemleri ile birlikte tasarlanan zeki

sistem yapilarinda yer almasi bilimsel ¢alismalara biiyiik kazang saglamaktadir.

Yapay sinir aglar1 genelleme 6zelligi sayesinde siniflandirma, kiimeleme, tahmin, goriintii
isleme, ses tanima, desen tanima, kontrol, filtreleme, veri iliskilendirme, teshis gibi
islevleri basarili sekilde yerine getirmektedir. Gliniimiizde endiistri, finansal, askeri, saglik,
yasam bilimleri, miithendislik bilimleri gibi bir ¢ok farkli alanda oldukg¢a genis bir kullanim

alanina sahiptir (Haykin 2009; Oztemel, 2006).

Sinir hiicreleri insanlarin sinir sistemlerinde bulunan ve yasamsal faaliyetlerinin
yiiriitiildiigli en kiiglik birimlerdir. Digaridan gelen bilgiler sinir sistemi tarafindan beyine
iletilir. Beyinin verdigi karar neticesi diger organlara davranis olarak gonderilir (Sen, 2004;
Oztemel, 2006). Sekil 3.13de goriilecegi iizere biyolojik bir sinir hiicresi; hiicre govdesi
(soma), dendrit, akson ve sinapslardan olusmaktadir. Burada sinapslar hiicreler arasindaki
gecisleri veya iletisimi saglamaktadir. Sinapslardan alinan bilgiler dendritler tarafindan
hiicre govdesine iletilir. Burada ¢ikti aktivasyonuna doniistiiriilen ve islenen bilgiler ile
sinir hiicresi kendi elektrik sinyalini olusturur ve bu sinyaller akson aracilig1 ile dendritlere,
sonrasinda sinapslara gonderilir ve bdylece bir baska sinir hiicresine iletilmis olunur.

Burada aksonlar iletim hattina benzer bir davranis sergilerler.
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Sinaps

Sinaps Dendrit
Akson

Soma Soma

Dendrit

Sinaps

Sekil 3.13: Biyolojik Sinir Hiicresi (Negnevitsky, 2005).

Yapay sinir aglarinin yapisinda ¢ok sayida yapay sinir hiicreleri bulunmaktadir. Noron
veya islemci olarak da adlandirilan yapay sinir hiicreleri, biyolojik sinir hiicrelerine benzer
sekilde yapilandirilmistir. Yapay bir sinir hiicresinin temel bilesenleri girdiler, agirliklar,
transfer fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktidir. Noronlar baglantilar tarafindan bir
araya getirilir. Her baglant1 sayisal bir agirlikla iliskilendirilmistir. Agirlhiklar girdilerin
model igindeki 6nemini ifade etmektedir. Ornegin birinci agirlik, birinci girdi degiskeninin
onemini ifade eder. Yapay sinir aglarinin 6grenme islevi agirliklarin tekrarlanan bir siiregte
diizenlenmesi ile gergeklesir. Tablo 3.1°de biyolojik ve yapay sinir hiicrelerinin islevsel

acidan karsilagtirmasi yer almaktadir.

Tablo 3.1: Biyolojik Sinir Hiicresi ile Yapay Sinir Hiicresi Islevsel Karsilastirmasi.

Biyolojik Sinir Hiicresi Yapay Sinir Hiicresi Agiklama
Noron Islemci elemani Sinir hiicresi
Akson Cikis Bilginin tek yonlii iletimi
Dendrit Girdiler Hiicre govdesine iletim
Sinaps Agirliklar Sinir hiicreleri arasinda iletigim

Aktivasyon
Fonksiyonu

—A

X, —

7S¢

irhiklar Transfer Fonksiyonu

i

Girdiler
Sekil 3.14: Yapay Sinir Hiicresi.
Sekil 3.14°de McCulloch ve Pits (1943) tarafindan sunulan bir yapay sinir hiicresi yer
almaktadir. Yapay sinir hiicresinin girdileri incelenen probleme iligkin disaridan alinan
bilgileri temsil etmektedir. Sisteme gelen girdi degerleri, bir transfer fonksiyonu ile net
girdiyi elde etmek iizere agirliklarla carpilarak toplanir. Bahsedilen transfer fonksiyonunun

matematiksel ifadesi Esitlik 3.140°da yer almaktadir.
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NET Girdi = Y™, wx; (3.140)

Burada x girdileri, w ise agirliklari, yapay sinir hiicresine gelen toplam girdi miktar1 ise n
ile ifade edilmektedir. Esitlik 3.140’da yer alan transfer fonksiyonu en fazla kullanilan
formiillerden birisidir. Bunun disinda Esitlik 3.141- 3.145°de yer alan formiiller de yapay
sinir ag1 ¢aligmalarinda kullanilmaktadir (i = 1, ...,n) (Oztemel 2006).

Net Girdi = [[;w;x; (3.141)
Net Girdi = Max (w;x;) (3.142)
Net Girdi = Min (w;x;) (3.143)
Net Girdi = ),; sgn (w;x;) (3.144)
Net Girdi = Net;(eski) + Y.(w;x;) (3.145)

Yapay sinir aglar ile gerceklestirilecek analizlerde Esitlik 3.140-3.145’de yer alan transfer
fonksiyonlarindan ideal olanin se¢imine iliskin kesin bir bilgi literatiirde bulunmamaktadir.
Aragtirilan problemin ve kullanilacak olan modelin yapisina gore degiskenlik gosteren
fonksiyonlar genellikle deneme yanilma yolu ile tespit edilmektedir. Transfer fonksiyonu
ile elde edilen net girdiler aktivasyon fonksiyonuna iletilir. Aktivasyon fonksiyonlarinin
biiyiik bir bolimii dogrusal olmayan niteliktedir. Bu durum, giiniimiizde yapay sinir
aglarinin yaygin sekilde kullanilmasinda 6nemli rol oynamaktadir. Sisteme gelen net
girdilerin belirli bir aralikta doniisiimiinii gergeklestirmektedir. Belirlenen bu aralik secilen
aktivasyon fonksiyonuna gore degismektedir. Literatiirde farkli tiirlerde aktivasyon
fonksiyonlar1 bulunmaktadir. Bunlarin arasindan en fazla karsilagilan aktivasyon
fonksiyonlar1 sign, step, dogrusal, sigmoid, hiperbolik tanjant ve siniis aktivasyon
fonksiyonlaridir. Net girdi iki degerli olacak sekilde ifade edildiginde belli bir esik degeri
(6) belirlenir; net girdi bu degerin iizerinde veya altinda olmasina bagli olarak
iiretilmektedir (Nabiyev, 2003). Bu durumun matematiksel ifadesi Esitlik 3.146°daki
gibidir:

+1, Yt ,wix; =0

ysign — {
_1, Z?=1 Wi X; <0

(3.146)
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Esitlik 3.146°da yer alan ifade sign aktivasyon fonksiyonudur ve esik degerinin sifir
oldugu grafiksel gosterimi Sekil 3.15(a)’da yer almaktadir. Step aktivasyon fonksiyonunun
matematiksel ifadesi ise Esitlik 3.147’deki gibidir:

0 S ke <0 (3.147)

ystep — {

Y Y
A A
+1 f— +1
0 > x 0 > x
-1 -1
(a) (b)

Sekil 3.15: Sign Aktivasyon Fonksiyonu (a), Step Aktivasyon Fonksiyonu (b).

Sekil 3.15(b)’de step aktivasyon fonksiyonunun grafiksel gosterimi yer almaktadir. Step ve
sign aktivasyon fonksiyonlar1 karar verme ndronlarinda siniflandirma ve Oriintii tanima

gorevlerini yerine getirmek iizere kullanilmaktadir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu —oo ve +o00 arasinda sonsuz deger alabilen girdileri 0 ve 1
arasinda uygun bir degere doniistiiriir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile ¢aligan néronlar
geri yayilim algoritmali yapay sinir aglart modellerinde sik¢a tercih edilmektedir.
Fonksiyonun yapis1 dogrusal olmayan niteliktedir ve bu nitelikte problemlerin ¢dziimiinde
oldukc¢a yogun tercih edilmektedir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun grafiksel gosterimi
Sekil 3.16(a), X = Net Girdi olmak iizere matematiksel gdsterimi Esitlik 3.148’de yer
almaktadir.

1

ysigmoid —
1+e=X

(3.148)

X = YL wix;
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A
+1 +1
0 > X 0 X
-1 _1
(a) (b)

Sekil 3.16: Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu (a), Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu (b).

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu ile calisan noronlar genellikle dogrusal nitelikte
tahminlerin yapildig1 ¢alismalarda yer almaktadir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonunun
grafiksel gosterimi Sekil 3.16(b)’de, X = Net Girdi olmak iizere matematiksel ifadesi
Esitlik 3.149°de yer almaktadir.

ydogrusal = x (3.149)

Hiperbolik Tanjant ve siniis aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel gosterimleri
sirastyla Esitlik 3.150 ve Esitlik 3.151°de yer almaktadir. Tanjant hiperbolik fonksiyonun
sigmoid fonksiyondan ayrildig1 nokta tanimli araligin -1 ve +1 arasinda olmasidir. Siniis
aktivasyon fonksiyonu ise fonksiyon yapisina uyumlu dagilim gdosterildigi takdirde
kullanilabilmektedir. Fonksiyonlara iliskin grafik gosterimleri Sekil 3.17°de yer almaktadir
(Vojvoda ve Gold, 2002; Sen, 2004; Oztemel 2003; Chaturvedi, 2010).

hiperbolik tanjant _— (1-e*9
Y e (3.150)

ysinis = Sin (X) (3.151)
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A
+1
/ ’
0 > X >y
1
(@) (b)

Sekil 3.17: Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu (a), Sinus Aktivasyon Fonksiyonu (b).

Disaridan gelen girdiler transfer fonksiyonu tarafindan toplanir ve aktivasyon fonksiyonu
tarafindan islenerek dig diinyaya veya bir baska yapay sinir hiicresine aktarilir. Elde edilen

bu deger, sistem girdilerine karsilik gelen ¢ikt1 degeridir.

Yapay sinir aglart; girdi katmani, ara katman ve ¢ikt1 katmanlarinin her birinde sistemli
sekilde bir araya gelen yapay sinir hiicrelerinden olugmaktadir. Girdi katmaninda
disaridan alinan veriler, ara katmanda islenmek {iizere aktarilir. Calisilan problemin
yapisina gore ara katman sayisi farklilik gosterebilir. Ara katmanda islenen veriler ¢ikti
katmanina iletilir ve girdilere karsilik gelen ¢ikti degeri iiretilir. Yapay sinir aglarim
birbirine baglayan baglantilarin degerlerine agirlik degerleri, agirlik degerlerinin
belirlenmesi islemine ise agin egitimi denilmektedir. Agirlik degerlerinin dogru sekilde
tespit edilmesi yapay sinir aglarinin 6rnekler iizerinden genelleme yapabilme yetenegini
onemli Olciide etkilemektedir. Boylece yapay sinir aglari 6grenme islemini gergeklestirmis
olur (Akillr ve Atil, 2014). Agirliklar bir yapay sinir agmin zekasinin sakli oldugu yerdir.
Sekil 3.18’de yapay sinir agina iligkin genel bir goriiniim yer almaktadir. Burada ¢ok
sayida girdi ve tek bir ¢ikti bulunmaktadir. Bu tip yapay sinir modelleri tahmin
caligmalarinda yogun sekilde kullanilmaktadir. Tahmin iglevini gergeklestirmek iizere
probleme iligkin ge¢miste yer alan veriler yapay sinir agina sunulur ve daha sonra hig
gormedigi veriler ilizerinden agin tahmin yapmasi beklenir. Bu durumdan farkli olarak ¢ok
sayida girdi ve ¢ok sayida ciktinin siniflandirma islevinde kullanildig1 yapay sinir aglar1 da

aragtirmalarda yer almaktadir.
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Ara Katman

Girdi Katmani

Cikti1 Katmam

Sekil 3.18: Yapay Sinir Aginin Genel Goriinimdi.

Yapay sinir aglar1 sinir hiicrelerinin baglanti sekli ve bilginin akis yoniine gore ileri

beslemeli ve geri beslemeli olarak iki farkli topolojide incelenmektedir.

Ileri beslemeli aglarda girdiler ve ¢iktilar arasinda tek yonlii bir iletim séz konusudur.
Herhangi bir geri bildirim veya iletim séz konusu degildir. Ileri beslemeli aglarda islemci
elemanlar tam baglantili katmanlara ayrilmiglardir. Girdi bilgileri ara katmanda agirliklarla
birlikte islendikten sonra ikinci ara katmana aktarilir. Benzer sekilde burada da islendikten
sonra ¢ikt1 katmaninda da isleme tabi tutulur ve isleyis sona erer. Bahsi gecen isleyisin yer
aldig1 yapay sinir tipi ¢ok katmanli ileri beslemeli aglar olarak adlandirilir. Cok katmanlh
algilayic1 ve LVQ (6grenme vektor nitelendirilmesi) aglari ileri beslemeli aglarin oldukga
yogun kullanilan orneklerindendir. Sekil 3.19 ve Sekil 3.20’de sirasiyla tek ve ¢ok
katmanl ileri beslemeli aglarin gosterimi yer almaktadir. Ileri beslemeli aglara &rnek

olarak ¢ok katmanl algilayici ve LVQ aglar1 verilebilir (Elmas 2011; Nabiyev 2003).

Girdi Katmana Cikt1: Katmamnm

Sekil 3.19: Tek Katmanli Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (Haykin, 2009).
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Girdiler
muyy

Birinci Ara Katman Ikinci Ara Katman

Girdi Katmani Cikti Katmam

Sekil 3.20: Cok Katmanl {leri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1.

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, ¢iktilardan girdilere geri besleme dongiisti vardir. Bir
baska ifade ile ¢ikt1 ve ara katmanlardaki ciktilar, giris birimlerine veya onceki ara
katmanlara geri besleme yapmaktadir. Boylelikle girdilerin ileri ve geri yonli iletimi
saglanmig olmaktadir. Danismansiz 6grenme kurallarinin kullanildigi aglarin yapisina
uygundur. Bu aglar g¢esitli tipteki zaman serilerinin tahmininde oldukc¢a basari
saglamislardir. Bu aglara 6rnek olarak Hopfield, SOM (Self Organizing Map), Elman ve
Jordan aglari verilebilir (Elmas, 2010; Nabiyev, 2003).

Yapay sinir aglarinda 6grenme kavrami, agirlik ve sapmalarin diizenlenmesi siirecidir.
Disaridan gelen girdi bilgileri agirliklarda birikmektedir, bir baska ifade ile yapay sinir
aglarinin zekasinin sakli oldugu yerde depolanmaktadir. Ogrenme islemi igin birgok farkli
ogrenme kurali kullanilmaktadir. Bunlarin bir kismi1 6nceden taninmis bazi eski kural
yapilarinin varyasyonu seklindedir. Hebb o6grenme kurali bu duruma Ornek teskil
etmektedir ve 1950’li yillardan giiniimiize bu konuda yapilan c¢esitli caligmalar
bulunmaktadir. Bazi arastirmacilar ana hedefleri olarak biyolojik 6grenme modeline
sahiptirler. Digerleri ise doganin Ogrenmeyi nasil ele aldigma dair goriislerini
deneylemektedirler. Yapay sinir aglarinda o6grenme, kullanilan 6grenme kurallar
tarafindan ortaya konan basitlestirmelerden daha karmasik bir yap1 arz etmektedir

(Negnevitsky, 2005).

Yapay sinir aglart ¢ikti degerini iiretme siirecinde bir ¢ok farkli 6grenme kurali
kullanilabilmektedir. Bu kurallarin ¢ogu, temelde bilinen en eski kural olan Hebb kural
yapisin1 kullanmaktadir. Literatiirde en fazla karsilasilan 6grenme kurallarindan bazilar
Hebb, Hopfield, Delta ve Kohonen kurali olarak belirtilmistir (Sumathi ve Suretha, 2010;
Elmas, 2011).
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Hebb kurali, 1949 yilinda Donald Hebb tarafindan gelistirilmistir. En eski ve en iyi bilinen
kural yapisidir. Danismansiz 6grenme gerceklestiren sinir aglarinda kullanilmaktadir.
Hebb kural yapisina gore “Eger bir sinir hiicresi bir baska sinir hiicresinden girdi aliyorsa
ve her iki sinir hiicresi aktif ise (matematiksel agidan ayni isareti tasiyorlarsa) iki sinir
hiicresi arasinda var olan baglanti1 kuvvetlendirilir” (Sumathi ve Suretha, 2010). Egitilen
sinir ag1 icin kurallar cebirsel formulasyon ile ifade edilir. Hebb kural yapisit Esitlik

3.152°de yer almaktadir.
AWL']' = ‘Llal'aj (3152)

Esitlik 3.152’de yer alan formiil, i’inci ndron ile j’inci ndron arasindaki baglanti
agirliklarinda gerekli degisikligi (A) hesaplamaktadir. Formiilde p 6§renme oranini temsil

eder. Noronlara iliskin aktivasyon a; ve @; olarak verilmistir (Sumathi ve Suretha, 2010).

Hopfield kurali, Hebb kural yapisina olduk¢a benzerdir ancak baglantilarin
kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmasina iliskin isaretten baska miktari1 da
degistirmektedir. Bu islev 6grenme orani aracilipi ile gergeklestirilir. Ornegin istenen girdi
ve ¢iktinin her ikisinin de isaretleri ayn1 bir bagka ifade ile aktif veya pasif ise 6grenme
orami (1) kadar artirilir (kuvvetlendirilir) veya azaltilir (zayiflatilir). Ogrenme orani sifir ve

bir arasinda arastirmaci tarafindan belirlenir (Sen, 2004).

Delta kurali, temelde Hebb kural yapisina dayanan ve giiniimiizde en fazla kullanilan kural
tiplerinden biridir. Delta kuralinda amag¢ gercek cikti degerleri ile yapay sinir ag1 ¢ikt

degerleri arasindaki farkin en aza indirgenmesi i¢in baglant1 agirliklarinin degistirilmesidir.

Kohonen Kurali, danismansiz 6grenme gergeklestiren ag yapilari i¢in uygundur. Kazanan
hepsini alir veya rekabet¢i 6grenme kavramlarini esas alarak caligmaktadir. Yapay sinir
aginin noronlar1 arasindaki rekabet veya yaris sonucunda en biiylik degere sahip olan hiicre
kazanmakta ve agirligin1 degistirmektedir. Kazanan hiicre ¢iktistn1 vermektedir ancak

agirlik degisimine hem kendisi hem de komsu olan hiicreler dahil olmaktadir.

Yapay sinir aglar1 danigmanli, danismansiz ve takviyeli olmak tizere li¢ farkli 6grenme
stratejisine gore tasarlanabilmektedir. Karsilagilan problem yapilarinin farkliligina gore
cesitli yapay sinir ag1 modelleri gelistirilmistir. Gelistirilen yapay sinir ag1 modelleri farkl

ogrenme kurallar1 ve stratejilerine sahip olabilmektedir.
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Danigmanli 6grenme stratejisinde, yapay sinir agina hem girdi hem ¢iktiya iliskin bilgiler
saglanmaktadir. Ag girdileri isledikten sonra elde edilen ve istenilen ¢iktilar1 karsilagtirir.
Ortaya c¢ikan hatalar sistem iizerinden geri yayilir ve agirliklarin ayarlamasi saglanir.
Danigmanli 6grenme stratejisinde verilerin egitiminin gerceklestigi veri seti egitim setidir.
Agin egitimi boyunca ayni veri seti pek ¢ok defa dongiisel olarak hatayr minimize edecek
sekilde islenir. Islemci elemanlarin baglanti agirhiklari en uygun ciktiy1 elde etmek iizere
sonradan diizenlenebilir. Yapay sinir aglarina girdi ve ¢ikti1 bilgilerinin dogru sekilde
sunulmast oldukca Onemlidir. Bilgilerin dogrulugu sinir aginin islevini dogru sekilde
yapmasini saglar, dolayisi ile ortaya ¢ikacak analiz sonuglarinin da basarisi artar. Bunun
icin ham veriler dogrudan sunulabilecegi gibi kodlanabilir veya oOl¢eklendirilebilir.
Literatiirde bununla ilgili ¢esitli yontemler mevcuttur. Cok katmanl algilayici danismanlt
ogrenme stratejisine gore calisan ag yapisina 0rnek teskil etmektedir. Danismanli 6grenme
algoritmalarima 6rnek olarak delta kurali ve genellestirilmis delta kurali, geri yayilim
algoritmasi, egim inis algoritmasi verilebilir. Sekil 3.21°de danismanli 6grenme yapisinin

sekilsel gosterimi yer almaktadir.

(=L

Istenen
Tepki
s
Ogrenme
Sistemi
(Agrliklar)

/

Sekil 3.21: Danismanli Ogrenme Yapis1 (Haykin, 1999).

Hata Sinyali

Danismansiz 6grenme stratejisinde, danigsmanli 6grenmenin aksine digaridan bir 6gretmene
ihtiya¢ duyulmaz. Egitim siirecinde, yapay sinir ag1 bir miktar farkli girdi deseni alir, bu
desenlerde 6nemli 6zellikler kesfeder ve uygun kategoriler halinde girdi verilerini nasil
smiflandiracagini 6grenir. Agin girdi verilerine ait istatistiksel diizenlemeler ayarlanir,
girdi 6zelliklerinin kodlanmasimi saglayan temsilleri olusturma yetenegini gelistirir.
Bdylece otomatik olarak yeni siniflar olusturulur (Haykin, 1999). Danismansiz 6grenme
stratejisinde, bilgiler sinir agina girdiler kullanilarak saglanir ancak istenilen ¢iktilara ait

bilgiler olmadan bu islem ger¢eklesir. Sinir ag1 agirliklart sadece girdi bilgilerine gore
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ayarlar. Bu o0zellik kendini orgiitleme veya adaptasyon olarak adlandirilmaktadir.
Kohonen, ART (Adaptive Resonance Theory) ve Som (Self Organizing Map) 6rnek
mimariler olarak bilinmektedir. Sekil 3.22’de danigsmansiz 6grenme yapist yer almaktadir.
Danigmansiz 6grenme stratejisinde rekabete dayali 6grenme kurali, Hebbian 6grenme

kurali ve Kohonen kurali kullanilabilmektedir.

\

Ogrenme
Cevre Sistemi —>
(Agirliklar)

Hata Sinyali
Sekil 3.22: Danigmansiz Ogrenme Yapisi (Elmas, 2011).

Takviyeli 6grenme stratejisi danigsmanli 6grenmeye benzerlik gostermektedir ancak burada
disaridan bir destek s6z konusudur. Ara katmanda yer alan ndronlar arasindaki baglantilar
rastgele olacak sekilde diizenlenmistir. Bu Ogrenme stratejisinde ¢ikti  bilgileri
bulunmamaktadir ancak problemin ¢oziimiine ne kadar yakin olundugunun bilinmesi igin
bir iyilestirme kriteri bulunmaktadir. Bir bagka ifade ile hedef ¢ikt1 yerine, agin iiretmis
oldugu ciktinin dogru veya yanlighgimi degerlendirebilmek adina derecelendirme ile
islemler devam etmektedir. Takviyeli 6grenme bazi kaynaklarda danigmanli 6grenme
kapsaminda degerlendirilmektedir. Danigmanli 6grenmeye benzer sekilde bir Ogretici
bulunur ancak istenen ¢iktiya iligkin bilgilere yer verilmez, sadece hesaplanan ¢iktinin
dogru veya yanlighg ile ilgili bilgiler sunulur. Bu bilgiler aga 6grenme siirecinde yardimci
olmaktadir. Sekil 3.23’de takviyeli 6grenme yapisina iligkin goriiniim yer almaktadir. LVQ
(Learning Vector Quantization) aglar1 takviyeli 6grenme stratejisine gore calisan ag

yapilarindan birisidir.
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Birincil

L Takviye
Girdi
vektora
Cevre Kritik
Bulgusal
Takviye
A Ksi Ogrenme
siyon Sistemi

Sekil 3.23: Takviyeli Ogrenme Yapis1 (Haykin, 1999).

Tek katmanli algilayici modellerinden basit algilayic1 (perceptron) modeli, danismanl
ogrenme stratejisi ile calisan ilk yapay sinir ag1 modelidir. Frank Rosenblatt tarafindan
1958 yilinda gelistirilen basit algilayict modeli, 1960’11 yillarda 6grenme ve basit
orlintiileri tanimlama yeteneklerinden dolay1 bilim ¢evrelerinde oldukea ilgi uyandirmistir
(Rosenblatt, 1962). Basit algilayict modeli girdi ve c¢ikti katmani olmak tiizere iki
katmandan olusmaktadir. Disaridan gelen bilgiler girdi katmani ile alinir ve c¢ikti
katmanina gonderilir. Agin ¢iktist sifir veya bir olmaktadir. Basit algilayict modeli tek bir
ndrondan olusmaktadir ve hesaplamalar bu noronda gergeklesmektedir. Bunun yani sira
sinaptik agirliklar ve aktivasyon fonksiyonu mevcuttur. Cikti degerleri esik deger
fonksiyonu ile elde edilir. Burada esik degeri (6), aktivasyon fonksiyonunun konumunu
belirtmek amaciyla kullanilmaktadir. Isleyis prosediirii esik degerinin girdilerin agirlikli
toplamlan ile karsilagtirilmasi ile gerceklesir. Burada c¢ikti degeri, girdilerin agirlikli
toplam1 esik degerinden biiyiik ise bir; kiiciik ise sifir seklinde belirlenmektedir. Basit
algilayic1 modelin ¢aligsma prensibinin temel ilkesi yanlis siniflandirma sayisini azaltmak

amaciyla agirliklarin diizenlenmesidir (Mehrotra ve dig. 1997).

x; girdi degeri, w; agirlik degeri (i = 1, ..., n); 6 esik degeri ve y ¢ikt1 degeri olmak iizere
basit algilayict modelinin isleyisi dort asamada gerceklesmektedir. Bu agamalar su sekilde

Ozetlenmistir:

Adim 1: Birinci adim baglatmadir. Girdi veya girdilere karsilik gelen ¢ikt1 tanimlanir.
Burada girdiler bir veya birden fazla olabilmektedir ancak c¢ikt1 bir ve sifir degerlerinden

birisini almaktadir.
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Adim 2: Ikinci adim aktivasyon asamasidir. Burada girdiler ve istenen cikti
tarafindan basit algilayici aktive edilir, net girdi Esitlik 3.153’de yer alan matematiksel

ifade ile hesaplanir.
NET Girdi = Y, wix; (3.153)

Adim 3: Adim 3°de agirliklar ile ilgili diizenlemeler yapilmaktadir. Bunun igin
oncelikle ¢ikt1 degeri hesaplanir ve net girdi ile belirlenen esik degeri karsilastirilir. Bu

durumun matematiksel ifadesi Esitlik 3.154’de yer almaktadir.

1 Eger NET Girdi > 0
{ ger o (3.154)

0 Eger NET Girdi <6

y ¢ikt1 degerinin gergek degeri ile beklenen ¢ikti ayni oldugu takdirde agirliklarda herhangi
bir degisiklik s6z konusu degildir. Ancak ¢ikti beklenen durumdan farkli oldugunda
agirliklar A 6grenme katsayis1 ve girdiler kullanilarak artirilabilir (w,, = wy + Ax) veya

azaltilabilir (w,, = wy — Ax).

Adim 4: Basit algilayict modelinin isleyisinin son asamasi iterasyondur. Burada
siiflandirma tiim veri seti i¢in dogru sekilde gerceklesene kadar ilk {i¢ adimda yer alan

islemler tekrarlanir.

Yapay sinir aglarmin tek katmanli algilayict modellerinden Adaline (Adaptive Linear
Element) ve Madaline (Multiple Adaline) bir diger 6nemli ag yapilaridir. Bernie Widrow
tarafindan 1960 yilinda gelistirilen Adaline modelinin mimarisi basit algilayici model ile
oldukca benzerdir (Widrow, 1962). Agirliklarin egitimi sathasinda en kiiciik kareler
yontemi kullanilmaktadir. Adaline modelinde 6grenme Esitlik 3.155°de yer alan ifadeler

ile gergeklesmektedir.
NET = Z?:l W;X; +0
NET: ®+W1x1+W2+"'+ anTl (3.155)

_ 1 Eger NET =0
Giktr () = { —1  Eger NET <0

Adaline y ¢iktisini iirettikten sonra hata miktar1 beklenen (B) ve gerceklesen c¢ikti (y)

degerlerinin farki alinarak hesaplanir. Agirliklar degistirilerek bu hatanin minimum olmasi
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istenir. Basit algilayict modeline benzer sekilde 6grenme katsayisi («) ve girdiler (x) ile
olusturulan Esitlik 3.156°da yer alan kural araciligi ile hatanin azaltilmasi saglanir. Burada
ciktr step fonksiyonu ile iretilir. Adaline modelinin genel goriinimi Sekil 3.24°de yer

almaktadir.

w, =w, +a(B —y)x (3.156)

y

w2 W, W, X, ...+ W X 1kt1
@ > (Wotw X, Xn) [ C

n A 4

Cikt1 ile karsilagtirilir ve agirliklar
¢iktiya gore degistirilir

Girdiler
Sekil 3.24: Adaline Yapisi.
Madaline ise tek bir ag i¢inde birden fazla adaline modelinin kombinasyonundan olusan
yapidir. Adaline ile ayni 6grenme kuralin1 kullanmaktadir. Madaline yapisinda yer alan
Adaline modelleri birbirine “ve - veya” (AND- OR) operatorleri ile baglanmaktadir.

Madaline genel goriinimii Sekil 3.25°de yer almaktadir.

Noron
Ciktist

“ve-veya” Cikti= “1”
operatorleri veya “-1”

—

Sekil 3.25: Madaline Yapisi.

Minsky ve Papert (1969) tarafindan yayinlanan ¢alismada tek katmanli algilayicilarin bazi
sinirlamalarina dikkat c¢ekilmistir. Arastirmacilar tek katmanli algilayicilarin sadece

dogrusal ayrilabilen fonksiyonlar1 ¢éziimleyebildigini belirtmistir. XOR problemi giinliik
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hayatta karsilagilan ve dogrusal olmayan nitelikte ¢esitli problemleri temsil etmektedir.
Tek katmanli algilayicilar XOR problemini ¢oziimlemede yetersiz kalmaktadir. Bu durum
yapay sinir aglari ile ilgili yapilan ¢aligmalarin bir siire yavaslamasina neden olmustur. Bu
siirlamanin otesine gegebilmek amaciyla tek katmanli algilayicilara iliskin ¢alismalar
1980°1i yillara gelindiginde gelisim goéstermis ve yapay sinir aglart calismalari ¢ok

katmanl algilayicilarin ortaya ¢ikmast ile birlikte hiz kazanmistir (Graupe, 2013).

Cok Katmanl Algilayici Modeli

Cok katmanli algilayici modeli ileri beslemeli topolojiye sahiptir, girdi sinyalleri
katmandan katmana ileri dogru yayilmaktadir. Cok katmanli algilayicilar girdi katmani, ara
katman ve c¢iktt katmanindan olugmaktadir. Yapisinda bir veya birden fazla ara katman
bulunabilmektedir. Her katman kendine 6zgii bir fonksiyona sahiptir. Girdi katmani dig
diinyadan gelen girdi sinyallerini kabul eder ve bu sinyalleri gizli katmandaki tiim
ndronlara tekrar dagitir. Cikt1 katmani gizli katmandan ¢ikti sinyallerini kabul eder ve tiim
agin ¢ikti desenini olusturur. Gizli katmandaki ndronlar girdi desenlerindeki 6zellikleri
belirler ve isler. Gizli katman istenen c¢iktilari i¢inde barindirir. Gizli katmanda yer alan
ndronlar sinir aginin girdi-¢ikt1 davranisi araciligi ile gézlenememektedir. Yapay sinir ag1
icindeki gizli katman sayisi ve bu katmanlar i¢cinde yer alan ndron sayilarinin ideal

degerinin ne olmas1 gerektigine iliskin kesin bir bilgi bulunmamaktadir.

Cok katman algilayict modelinin 6grenme siirecinde giiniimiizde onlarca &grenme
algoritmas1  kullanilabilmektedir. Bunlarin igerisinde geri yayilim algoritmasi
aragtirmalarda yogun sekilde yer almakta ve genis bir uygulama alanina sahip olmaktadir.
Geri yayilim algoritmasina iligkin ilk ¢alismalardan bir tanesi 1969 yilinda Bryson ve Ho
tarafindan Onerilmistir (Bryson ve Ho, 1969) ancak o yillarda hesaplama zorluklarindan
dolay1 gbz ardi edilmistir. 1980’11 yillara gelindiginde teknolojik gelismelerin artmasi ve
yapay sinir aglari caligmalarinin hiz kazanmasi ile geri yayilim algoritmas: tekrar

kullanilmaya baslanmistir.

Cok katmanlt algilayicit modelinin 6grenme siireci perseptrona benzer sekilde islemektedir.
Yapay sinir aglarinda geri yayilim algoritmasinin isleyisi ileri ve geriye dogru hesaplama
olmak iizere iki asamada gerceklesmektedir. Oncelikle girdi desenine iliskin bir egitim seti
sinir agina sunulur. Cikt1 deseni, ¢ikt1 katmani tarafindan iiretilinceye kadar sinir ag1 girdi
desenini katmandan katmana yayar. Sonraki agamada istenen ¢ikti ile gergek ¢ikti arasinda

bir farklilik diger bir deyisle hata hesaplanir. Hata kareler toplamini en aza indirgemeyi
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amaclayan geri yayilim algoritmasinda hatanin ¢ikti katmanindan girdi katmanina dogru
geri yayilimi gergeklesir. S6z konusu hata geri yayilarak agirliklar ayarlanir. Hatanin

minimize edilme siirecinde egim inis yontemi kullanilir.

Geri yayilim algoritmasi egitim siirecinde delta kurali ve genellestirilmis delta kuralimi
kullanmaktadir. Delta kuralinin isleyis siireci tek katmanli bir yapay sinir ag1 iizerinden
anlatilmistir. i’inci néron ¢ikist Esitlik 3.157°de ifade edilmektedir. Burada n girdi néronu,

m ise ¢ikti ndronu sayisini temsil eder.
yi = Wy, x) = wigxg + -+ winXy, (3.157)
i=1...m

Sinir aginda K, egitim setinde yer alan girdi-¢ikt1 cifti sayisin1 gostermek iizere,
{(xt, x1), ..., (xX, x%)} seklinde ifade edildiginde; sinir aginin toplam hata miktar1 (E)
Esitlik 3.158’de yer alan ifade ile elde edilir. Burada b; i’inci ¢ikis ndronunun beklenen

cikt1 degerini; h; hesaplanan ¢ikt1 degerini, k egitim ¢ifti sirasini, temsil etmektedir.
1
E =¥k (b — h)? (3.158)

Hatanin minimize edilmesi ve agirliklarin diizenlenmesi siirecinde egim inig yontemi
kullanilmaktadir. Burada hatanin agirliklara gére kismi tlirevlerinin alinmasi, agirliklarin
diizenlenmesi islemini tanimlamaktadir. Bu durumun matematiksel ifadesi Esitlik 3.159°da
yer almaktadir. Burada 7 6grenme sabitidir ve sifirdan biiyiik bir deger almaktadir.

0E
an']'

Wy =wy +1 (3.159)

0Er __ OEg 0y;
aWij 6yl- aWU

= —(b; — h)x;

i=1,..,n

Delta kurali kullanilarak elde edilen yeni agirlik degerleri Esitlik 3.160’daki gibidir
(Kinaci, 2006; Elmas, 2011).

Wij = Wij + T](bl - hi)xi (3160)

i=1,..,n
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Delta kuralinin igleyisinde amag¢ beklenen ve hesaplanan ¢ikti arasindaki farki en aza
indirgemek i¢in agirliklart diizenlemektir. Delta kurali literatiirde Widrow- Hoff kural
olarak da adlandirilmaktadir. Delta kuralinin kullanilmasinda egitim girdi setinin tamamen
sansa bagli sekilde hazirlanmasi biiylikk 6nem tasimaktadir. Sirali veya arastirmaci
tarafindan yapilandirilmis veri setleri sinir aginda bazi 6grenme problemlerine yol

acabilmektedir. Delta 6grenme kuralinin isleyisi su sekilde 6zetlenebilir:
Adim 1: Ogrenme sabiti (1 > 0) ve toplam hata (E,q, > 0) belirlenir.

Adim 2: k=1 ve E =0 olmak iizere agirlik degerlerine olabildigince diisiik

degerler atanir.
Admm 3: Sistem ¢ikist (y;) hesaplanir. y;(x) =w;x, i=1,..,m
Adim 4: Islem siirecinde gerceklesen hata degerleri toplanarak toplam hata degeri

elde edilir. E = E + 1/, (b; — h;)?

Adim 5: k<K ise k = k + 1 seklinde belirlenir ve {i¢iincii adimdan itibaren

islemler tekrar edilir.

Adim 6: Sonuncu adima gelindiginde E < E,,,, ise agirliklar daha fazla degisiklige
ugramaz ve bdylece egitim islemi sonlanmis olur. Aksi durumda tekrar E = 0 olarak kabul

edilir ve liclincli adimdan itibaren egitim islemi yinelenir (Elmas, 2011).

Genisletilmis delta kurali, delta kuralinin genellestirilmis halidir. Cok katmanh
algilayicilar 6grenme silirecinde bu kural yapisim1 kullanmaktadir. Cok katmanli ileri

beslemeli geri yayilimli yapay sinir aginin genel goriiniimii Sekil 3.26’da yer almaktadir.

Girdi Sinyali
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Sekil 3.26: Cok Katmanl {leri Beslemeli Geri Yayilimli Yapay Sinir Aginin Sekilsel Gosterimi.
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Genisletilmis delta kuralinin isleyisi temelde iki asamali olarak siirmektedir. Birincisi
ileriye dogru hesaplama, ikincisi ise geriye dogru hesaplamadir. ileriye dogru hesaplama,
egitim setinde yer alan verilerin girdi katmanina sunulmasi ve gizli katmana gonderilmesi
ile baglar ve sonrasinda net girdi hesaplanir. Girdi katmanindaki ndron sayisi k ve gizli

katmandaki noron sayisi j olmak iizere, k. noronun ¢iktisi ¢, ve agirhk degeri wy; ile

temsil edilmektedir. Net girdi (Net) Esitlik 3.161°daki gibi ifade edilir.
Neti' = Y1 WijGk (3.161)

Elde edilen net girdi aktivasyon fonksiyonundan gegirilir ve boylece gizli katmandaki
ndronun ¢iktis1 hesaplanmis olur. Burada sigmoid aktivasyon fonksiyonu ele alinmigtir.
Cikt1 Esitlik 3.162°deki gibi ifade edilmektedir. Esitlik 3.162°de yer alan ifadede §; gizli
katmanda yer alan nérona baglanan esik deger elemanmin agirligini ifade etmektedir

(Oztemel, 2003).

¢ = W (3.162)
Gizli katman ve ¢ikti katmaninda bulunan ndronlarin net girdilerinin hesaplanmasi ve
aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesi siirecinden sonra ¢iktt katmani ¢iktilarinin elde
edilmesi ile ileri hesaplama asamasi sona ermis olur. Bu noktada yapay sinir ag1 ¢iktilar
ile beklenen ¢iktilar arasindaki fark hesaplanir. Hata olarak nitelendirilen bu farkliligin en
aza indirgenmesi amaciyla geriye dogru sinir aginin agirlik degerlerine dagitilir.
Gergeklestirilen her iterasyonda bu farkliligin azaltilmasi beklenir. Cikti katmaninda yer
alan m. ndéronun hesaplanan ve beklenen c¢iktis1 arasindaki farklilik E,, olarak ifade
edildiginde ¢ikt1 katmaninin toplam hatas1 (TH) Esitlik 3.163’deki gibi ifade edilmektedir
(Oztemel, 2003).

TH = %zm E2 (3.163)

Gizli katmanin diger katmanlar ile arasinda var olan agirliklarin degistirilmesi ile toplam
hatay1 en aza indirgemek amaclanir. Gizli katmanda yer alan j. noron ile ¢ikt1 katmaninda
yer alan m. ndron arasindaki baglanti agirligindaki degisim AA® olarak ifade edildiginde t.
iterasyonda gerceklesen degisim miktar1 Esitlik 3.164’deki gibi hesaplanabilmektedir.

Esitlikte A 6grenme katsayisi, ¢ momentum katsayisini temsil etmektedir.
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AAR, (£) = A0p¢; + abAf, (t — 1) (3.164)

O, cikti katmaninda yer alan m. c¢ikti {initesinin hatasidir. Esitlik 3.165°deki gibi

hesaplanmaktadir. f'(Net) kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tiirevini temsil eder.
Om = f'(Net)E,, (3.165)

Esitlik 3.164 ve 3.165°deki ifadeler yardimu ile toplam degisim miktar1 hesaplanmis olur. ¢t.
iterasyonda agirliklarin yeni degeri Esitlik 3.166°de yer alan ifade ile elde edilebilmektedir.

A% () = Al (¢ — 1) + AA%, (D) (3.166)

Son olarak baglant1 agirliklarina benzer sekilde esik deger iinitesinin agirlik degerindeki
degisim Esitlik 3.167°de yer alan ifade ile elde edilmektedir. t. iterasyonda agirligin yeni
degeri Esitlik 3.168’de yer almaktadir.

ABS, () = A8y, + alABS, (t — 1) (3.167)

B () = B (t — 1) + DB (6) (3.168)

Girdi katmani ve gizli katman arasindaki baglanti agirliklariin degisimi incelenecek

olursa; degisim miktar1 Esitlik 3.169°daki gibi ifade edilir. Esitlikte yer alan §;* hata terimi

Esitlik 3.170°de yer alan ifade ile hesaplanmaktadir.
AAjn (£) = A8/ ¢y + ahAj;(t — 1) (3.169)
8 = f'(Net) Xom SmAjm (3.170)

Girdi katman1 ve gizli katman arasindaki baglant1 agirliklarina iliskin yeni deger Esitlik

3.171°daki gibi hesaplanmaktadir.
A (6) = AL (8= 1) + 4i(D) (3.171)

Esik deger iinitesinin agirlik degerindeki degisim Esitlik 3.172°de; t. iterasyonda agirligin
yeni degeri Esitlik 3.173°de yer almaktadir (Oztemel, 2003).

ABE() = A8 + aASA(t — 1) (3.172)

Bi'(t) = Bj'(t — 1) + AB*(t) (3.173)
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Genellestirilmis delta kuralinin isleyisi her bir 6rnek igin ileri ve geriye dogru

hesaplamalarin yapilmasi ile tamamlanmis olur.
Geri yayilim algoritmasinin igleyisi asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Adim 1: Baslangi¢ asamasinda agirlik ve esik degerlere rastgele sayilar atanir. Sifir

ve bir arasinda 6grenme katsayisi belirlenir.

Adim 2: Ileriye dogru hesaplama bu asamada baslamaktadir. Sinir agmnin egitim
verileri i¢in bundan sonraki adimlar gergeklestirilir. Aktivasyon agamasi ikinci asamadir.
Burada gizli katmanda yer alan noronlarin agirlik toplamlart hesaplanir aktivasyon
fonksiyonundan gegirilir ve ¢ikt1 katmanina iletilir. Cikt1 katmanindaki noéronlar i¢in ayni

islem gerceklestirilir. Bunun i¢in genellikle sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

Adim 3: Bu agamada geriye dogru hesaplamalar baslamaktadir. Geri yayilim aginda

agirliklar glincellenir, ¢ikti néronlart ile iligkili hatalar geri yayilir.

Adim 4: Hata kriteri (hata kareler toplami1) uygun seviyeye gelinceye kadar ikinci

adimdan itibaren iterasyona devam edilir.

Hata kareler toplami sinir aglarinin performans degerlendirmesinde olduk¢a kullanigl bir

gostergedir. Geri yayilim algoritmasi bu kriteri en aza indirgemeyi amaglar.

Geri Doniisiimlii Aglar- Hopfield Agt

Geri doniisiimli aglar 1960 ve 1970’li yillarda bircok arastirmacinin ilgisini ¢ekmistir
ancak ag tahminlerinin duragan olmasi ile ilgili bazi olumsuz diislinceler de
bulunmaktaydi. Bu problem 1982 yilinda iinlii fizik¢i John Hopfield isimli bilim insani
tarafindan ¢oziimlenmistir. Hopfield bilgi depolamanin fiziksel prensibini formiilize

etmistir (Hopfield, 1982).
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Sekil 3.27: Tek Katmanli n Néronlu Hopfield Ag1 (Negnevitsky, 2005).

Hopfield ag1 geri beslemeli ag yapisindadir ve optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde
kullanilmaktadir. Sekil 3.27°de tek katmanli n adet noérona sahip Hopfield ag:
goriilmektedir. Her noronun ¢iktisi diger tiim ndronlarin girislerine geri beslenir. Bir baska

ifade ile diger néronlara girdi olarak dagitilir.

Kesikli ve stirekli olmak tizere iki tip Hopfield ag1 bulunmaktadir. Kesikli Hopfield ag1
hesaplamalarinda McCulloch ve Pitts tarafindan gelistirilen noron ile sign aktivasyon
fonksiyonunu kullanir. Hiicreler ikili mantik g¢ercevesinde calisir. Eger agirlikli noron
sifirdan kiiclikse ¢iktt “-17; sifirdan biiyiikse “+1” degerini almaktadir. Eger agirlikli néron
girigi sifira esitse ¢ikti degismeden kalir, dnceki halini korur. Bu durumun matematiksel
gosterimi Esitlik 3.174’de yer almaktadir (Negnevitsky, 2005). Burada Y ¢iktiy1 ifade
etmektedir.
+1, Eger X >0
ysign ={—-1, Eger X <0 (3.174)
Y, EgerX =0

Hopfield agmin t gibi bir zamanda girdisi G} Esitlik 3.175’de yer almaktadir. Burada A
baglant1 agirlik degerini, 6 esik deger sabitini Y (t — 1) néronun bir Onceki zamanda
ciktisin1 gostermektedir. Noron ¢iktist Y (t) ise Esitlik 3.176°daki gibi hesaplanmaktadir
(Haykin, 1999).

Ge(t) = Xier A Vit — 1) — 0, (3.175)

Y; = sgn(G(t)) (3.176)
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Stirekli Hopfield aginda ise sign aktivasyon fonksiyonu yerine sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilir. Bdylece noron ¢ikti degeri “0-1” arasinda siirekli degerler

almaktadir (Hopfield ve Tank, 1985).

Geri Doniisiimlii Aglar- Jordan Ag

Jordan aglar1 ilk geri dontigiimlii sinir aglarindan birisi olarak bilinmektedir. Jordan ag1
Sekil 3.28’de goriilecegi lizere girdi katmani, gizli katman, ¢ikti katmani ve igerik
iinitelerinden olugsmaktadir. Cikt1 katmaninda iiretilen ¢iktilarin aktivasyon degerleri igerik
tinitesi olarak adlandirilan ekstra girdi iiniteleri ile girdi katmanina geri beslenir. Cikt1 ve
icerik tinitesi arasindaki baglanti agirhigi degeri sabittir ve “+1” olarak belirlenmektedir
(Krdse ve Smagt, 1996). Ogrenme siireci ¢ok katmanl algilayicida kullanilan &grenme

kurallar ile gergeklesir.

Cikt1 Katmani

Gizli Katman
Icerik Unitesi

Girdi Katmam

Sekil 3.28: Jordan Ag1 Yapist (de Mulder ve dig.,, 2015).

Geri Doniisiimlii Aglar- Elman Ag

Elman ag1 geri beslemeli ag yapisina sahip ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modellerinden
birisidir. Elman ag1 ilk olarak 1990 yilinda Elman tarafindan tanitilmistir (Elman, 1990).
Elman ag1 ¢ok katmanli algilayicidan gizli katmanda yer alan néron ¢iktilarinin tekrar girdi
katmanina geri doniistiiriilmesi yoniiyle farklilik gostermektedir. Elman aginda bir dizi
icerik katmani tamimlanmaktadir. Icerik katmami geri besleme katmani olarak da
adlandirilmaktadir. Bu katman agin c¢alisma sirasinda zamanla degisen kosullara uyum
saglamasma izin verir. Igerik katmani gizli katmandan geri beslenen aktivasyon
degerlerine sahiptir ve ekstra girdi katmani niteligindedir. Bu aktivasyon degerleri igerik
elemanlarina girdi olarak gonderilmektedir. Bu yoniiyle Jordan agina benzerlik

gostermektedir. Jordan agindan ayrildigi iki nokta sunlardir: Birincisi Elman ag1 gizli

94



katman iizerinden, Jordan ag1 ise ¢ikti katmani lizerinden geri beslenmektedir, ikincisi ise
ekstra girdi katmani kendi 6z baglantisina sahip degildir. Elman ag1 zamanda gecikmeleri
kullandigindan zaman serisi analizlerinde kullanilmaktadir (Liu ve dig. 2018). Sekil

3.29°da Elman agina iligkin sekilsel gosterim yer almaktadir.

Girdi

Cikt1

Sekil 3.29: Elman Ag1 Gosterimi (Priddy ve Keller, 2005).

Elman aginda egitim siireci cok katmanli algilayicilarda oldugu gibi genellestirilmis delta
kural ile saglanir. Elman aginda net girdi gizli katmandan gelen geri beslemelere gore
hesaplanir. Bu durumun matematiksel gdsterimi; N girdi sayisi, M ara katmandaki eleman

say1s1 olmak iizere Esitlik 3.177°de yer almaktadir.
Net;(k) = i, Afu(k) + XTI, Al jx(k — 1) (3.177)

Esitlik 3.177°de girdi katmanindaki elemanin girdi degeri u, girdi katmani ve gizli katman
arasindaki baglant1 agirhigi A9; gizli katman ile igerik katmani arasindaki baglant1 agirlig
Ai; gizli katman elemaninin ¢iktisi x; k ise zaman dilimini temsil etmektedir. Bu asamada
genellestirilmig delta kuralinin ¢aligma prensibi uyarinca islemci elemanlarin ¢iktilar1 ve
agirliklarindaki degisim miktar1 belirlenir. Net girdi hesaplandiktan sonra ¢ikt1 katmaninda
yer alan j. elemana iliskin ¢ikt1 degeri Esitlik 3.178°deki gibi hesaplanmaktadir. Burada A%
gizli katman ile ¢ikti katmani arasindaki baglanti elemaninin agirlik degerini temsil

etmektedir.
y; (k) = XL, AF(k)x; (k) (3.178)

Elman aginda hata Esitlik 3.179°deki gibi hesaplanmaktadir. Burada E; hesaplanan hata

miktar1, B beklenen ¢iktiy1 ve y;(k) hesaplanan ¢iktiy1 temsil eder.
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E; = B — y;(k) (3.179)

Hesaplanan hata miktar1 sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanildig: takdirde Esitlik 3.180
kullanilarak degisebilen agirliklara dagitilmaktadir. Burada § dagitilan hata oranini temsil
etmektedir. Elman aginda geri doniisiim agirliklar sabit kalmaktadir, bu agirliklar tizerinde

degisiklik yapilmamaktadir (Sen, 2004; Priddy ve Keller, 2005; Oztemel 2003).
6(k) = y(k) — [1—y(K)]E (k) (3.180)
Rekabetci Ogrenme Gergeklestiren Aglar- Kohonen SOM (Self-Organized-Maps) Aglart

Kohonen (1989) tarafindan gelistirilen SOM (Self- Organized- Maps) aglar1 veri
madenciligi, siniflandirma, gorsellestirme gibi sayisal uygulamalar {izerinde oldukca etkili
ve giiclii bir aragtir. Literatiirde Kohonen aglar1 olarak da yer almaktadir. Danismansiz
Ogrenme stratejisine gore calisan SOM aglarinda, agin egitimi i¢in bir danigsman veya veri
seti bulunmamaktadir. En fazla karsilasilan danismansiz 6grenme tiirlerinden birisi
rekabetci 0grenmedir. Bu 6grenme ile calisan aglarda ¢ikti noronlar1 kendi aralarinda
aktive olmak veya olmamak i¢in yarisirlar (Haykin, 2009). Yarismay1 kazanan ¢ikt1 ndronu
“kazanan-hepsini-alir” ndronu olarak isimlendirilmektedir. Burada kazanan noron
merkezde yer almak {izere belirli bir sinir i¢inde kalan ndronlar da (merkezdeki néron ve
komgsular1) kazanan elemanlar olmaktadir (Kinaci, 2006). Egitim siirecinde agirliklarin
degisimi kazanan noron ile kazanan néronun komsulari tizerinde gergeklesir. Girdi ve ¢ikti
katmanindan olusan SOM aglar1 diger yapay sinir agi modellerinden farkli bir yap1

sergiler. Sekil 3.30’da Kohonen Som agina iliskin sekilsel gosterim yer almaktadir.

Kohonen Katmani Kohonen Katmani

A\ /.
MY
U | |

Sekil 3.30: Kohonen Modeli (Negnevitsky, 2005).
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SOM aglarinda 6grenme siireci asagida yer alan adimlarda 6zetlenmistir:

Adim 1: Baglangic agirliklart [0, 1] araliginda pozitif bir sayr olmak {izere

belirlenir.

Adim 2: Aktivasyon asamasidir. X girdi vektorii kullanilarak ag aktive edilir,
boylece kazanan noron (jy) bulunur. Euclidean uzaklik kriteri kullanilarak gerceklestirilen
hesaplamalarin matematiksel ifadesi Esitlik 3.181°de yer almaktadir. Burada p iterasyon
sayisini; n girdi katmanindaki néron sayisini; m ise Kohonen katmaninda (¢ikti katmani)
bulunan ndron sayisini temsil etmektedir.

1
/
jx @) = min|X = W @)|| = {Ziafxi = wiy@)]} (3.181)

j=12,..,m

Adim 3: Ogrenme asamasidir. Agirliklar Esitlik 3.182°de yer alan formiil

yardimiyla giincellenir. Burada Aw;;(p) ; p. iterasyonda degistirilen agirliktir.
wi;(p + 1) = w;(p) + Awy;(p) (3.182)

Agirhik degisimi Esitlik 3.183’de ifade edilen rekabet¢i Ogrenme kuralina gore
gergeklesmektedir. Burada a ; 0grenme orani parametresi ve Aj(p) ; kazanan ndronun

cevresindeki komsuluk fonksiyonu merkezidir.

dwiy ) = { 0 j & n®)

(3.183)
Komguluk fonksiyonu dortgen sekilde ele alindiginda ve ikili karakteri oldugunda néron
ciktis1 Esitlik 3.184°deki gibi ifade edilebilmektedir. Komsuluk fonksiyonu zamanla azalan
niteliktedir.

Vi = {1' 1€ &) (3.184)

0, Jjé&A)

Adim 4: iterasyon asamasidir. Durdurma kosulu olan minimum uzaklikli Euclidean
kriteri kabul edilinceye kadar p iterasyonu arttirilir ve ikinci adima geri doniiliir. Bu adimla

birlikte SOM aginin isleyisi sona erer (Kohonen, 1982; Negnevitsky, 2005; Haykin, 2009).
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Rekabetci Ogrenme Gergeklestiren Aglar- LVQ Aglari (Learning Vector Quantization)

Danigmansiz ve takviyeli 6grenme stratejisi ile ¢alisan yapay sinir aglar1 oldukca genis
aragtirma alanina sahiptir. Bu sekilde egitilen sistemler siniflandirma ve tanimlama gibi
gorevleri basar ile gerceklestirmektedirler (Kohonen, 1990). Literatiirde ag yapisi ve
algoritmalarma gore farkli LVQ (Learning Vector Quantization) agi tiirleri yer almaktadir.
1984 yilinda Kohonen tarafindan gelistirilen LVQ aglarinin ¢alismasindaki temel fikir,
farkli gruplar halinde verilen vektorel verileri bazi 6l¢ii birimleri yardimiyla kategorize
etmektir. Bir baska ifade ile yiiksek boyutlu vektdr daha kiicliik boyutlu vektorler ile
aciklanmaktadir. Siniflandirma tekniklerinin uygulanmasinda oldukg¢a genis bir kullanim
alanma sahip olan LVQ aglan takviyeli 0grenme stratejisi ve ‘“kazanan hepsini alir”

kuralina gore calismaktadir.

Girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olmak iizere LVQ aglar ii¢ katmandan
olusmaktadir. Girdi katmani ve gizli katman arasinda tam baglanti durumu s6z konudur.
Gizli katman ile ¢ikti katmani arasindaki baglanti ise kismi baglantilidir. Gizli katman
girdilerin  siiflandirilmasma  iligkin ~ 6grenmenin  gergeklestigi  katmandir.  Girdi
katmanindan alman veriler burada islenmektedir. LVQ aginda girdi vektorii en yakin
oldugu ¢ikti elemaninin sinifina atanir bdylece girdi vektoriiniin eslesebilecegi c¢ikti
vektorii bulunmus olur (Kinaci, 2006). Burada ¢iktilardan sadece bir tanesi “1” digerleri
“0” degerini almaktadir. “1” olan ¢ikt1 girdi vektoriiniin sinifin1 temsil etmektedir. LVQ

ag1 yapisina iligskin genel gortinim Sekil 3.31°de yer almaktadir.

Kohonen
Katmanm _ )

Girdi Ve .)
Katmam l‘ g

Sekil 3.31: LVQ Ag1 Yapisi (Oztemel, 2006).
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LVQ aginda girdi katmani x(t) € R™ gelen vektoriinii alir ve ileri yonlii olacak sekilde
gizli katmana w;(t) € R™ agirliklar1 kullanarak gonderir. Burada n girdi katmanindaki

eleman sayis1 temsil etmektedir.

||x(t) —w; (t)” < ¢ ifadesi oldukga diisiik degerli olarak elde edilmektedir. Bunun anlami
w;(t) , x(t)’ye yakin oldugunda j’inci elemanin kazanan eleman olarak belirlenmesi
seklindedir. Kazanan hepsini alir kurali geregince kazanan noron “1” olarak ayarlanir
geriye kalan tiim noronlar “0” ile temsil edilir. Kazananin agirlig bir 6lgek farki eklenerek

giincellenir. Bu durumun matematiksel ifadesi a 6l¢ek faktoriinii temsil etmek iizere

Esitlik 3.185°de yer almaktadir.
w(t+1) =w(t) + a[x(t) —w;(@)] (3.185)

LVQ agmin isleyis algoritmast dort adimda, Esitlik 3.186-188’de, Ozetlenmektedir
(Siddique ve Adeli, 2013):

Admm 1: w;(0) Baslangi¢ agirliklar belirlenir.

Adim 2: Uzaklik 6lgiisii hesaplanir.
|x(©) — w; @) (3.186)

Adim 3: Kohonen katmanindaki p sayida noron arasindan kazanan ndron belirlenir.

Bu islem x(t) — w;(t) farkin1 minimum yapan degerin bulunmas: ile gergeklesir.

|x(6) = w;(®)]| = min;||x() —w; @) (3.187)
Adim 4: Agirlik vektorleri glincellenir:

wi(t) + afx(®) —w;@), j=1

) (©), oy (3.188)

j=1,...,p. 0<a; <1

LVQ agmna iliskin LVQ2, LVQ2.1 ve LVQ3 olmak iizere farkli algoritmalar literatiirde yer

almaktadir.
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Rekabetci Ogrenme Gergeklestiren Aglar- ART (Adaptive Resonance Theory)

ART aglar1 1976 yilinda Grossberg tarafindan biyolojik sistemlerin agiklanmasina yonelik
gelistirilen bir yapay sinir ag1 modelidir. ART yapisi, birbirlerine uzun dénem hafiza
mekanizmasi ile tam baglantili olan F1 ve F2 olarak isimlendirilen katmanlardan
olusmaktadir. F1 katmani girdi deseninin alindig1 ve islendigi katmandir; F2 katmani ise
siniflandirma islevinin gerceklestigi katmandir. Girdilerin simiflandirilmasi siirecinde
oncelikle o6zelliklerin ayristirilmast yoluyla bir karakterizasyon gerceklestirilir, bu durum
ozellikle gosterim alaninda aktivasyona sebep olur. Islemler girdi deseninin kisa dénem
hafizaya depolanmas1 ile baslamaktadir. Uzun donem hafiza, uyarim mekanizmasini
saglamaktadir (Or: siniflandirma), benzer sekilde kisa donem hafiza da uzun dénem

hafizadaki kademeli degisimlere neden olmaktadir.

Kategori Gosterim Alam Fo
Kisa Donem Hafiza Aktivite Deseni A
Uzun Uzun
Donem Doénem
Hafiza Hafiza
Kisa Donem Hafiza Aktivite Deseni
__ t .
Ozellik GOsterim Alani

F + + + 1

Girdi
Sekil 3.32: ART Yapist (Sumathi ve Suretha, 2010).

ART agmin yapist Sekil 3.32°de yer almaktadir. Literatiirde ARTI, ART2, ART3

ARTMAP ve FuzzyART olmak iizere farklit ART aglar1 yer almaktadir. Bunlarin i¢inden

ARTI ve ART2 aglar1 olduk¢a yaygin sekilde kullanilmaktadir. Temelde c¢alisma

prensipleri benzer olmakla birlikte ART1 ve ART2 aglar1 arasindaki farklilik girdi

desenlerinin kesikli ve siirekli olmasindan kaynaklanmaktadir.

3.5.2.2. Yapay Sinir Aglart Kullanilarak Bulanik Dogrusal Olmayan Regresyon
Modellemesi

Sinir aglarina dayali dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi ile ilgili caligmalar
1990’11 yillarin baglarinda hiz kazanmistir. Ishibuchi ve Tanaka (1989) caligmalarinda geri
yayilimli yapay sinir agin1 esas alan aralik regresyonunu tanitmiglardir. Veri araliginin alt

ve ust smirlart i¢in iki farkli sinir agi ile calismiglar ve burada stepwise maliyet

100



fonksiyonuna odaklanmislardir. Ancak bu yodntem egitim verilerinde olusabilecek
kutuplasmalar nedeniyle u¢ degerlere karst oldukc¢a hassastir. 1992 yilinda Ishibuchi ve
Tanaka tarafindan gergeklestirilen bir baska ¢alismada bulanik sayilarin {ist ve alt sinir
degerlerini belirlemek {izere birbirinden bagimsiz iki farkli geri yayilimli sinir agiyla
calismiglardir. Agirlik degerleri ve bias degerlerinin kesin say1 oldugu bu iki sinir aginda
egitim siirecinde geri yayilim algoritmasi kullanilmistir. Burada girdi ve ¢iktilar bulanik
say1 olarak analizlerde yer almistir. Bu alanda Ishibuchi ve Tanaka tarafindan yapilan bir
diger onemli caligma 1993 yilinda gercgeklestirilmistir (Ishibuchi ve dig. 1993). 1992
yilinda yapilan ¢alismadan farkli olarak burada girdi degiskeni kesin say1 olmak tizere tek
bir sinir ag1, agirliklar1 ve sapma degerleri bulanik say1 olacak sekilde ele alinmistir. Bu
caligmay1 takiben 1995 yilinda Ishibuchi ve dig. (1995) sinir ag1 agirliklarinin tiggensel
bulanik say1 oldugu yeni bir yontem onermislerdir. Xu ve Khoshgoftaar (2001) tarafindan
gerceklestirilen calismada dogrusal olmayan bulanik regresyon modelini insa etmek iizere
yeni bir algoritma Onerilmistir. Arastirmacilar makul bir aralik hesaplamak ve ug
degerlerden daha az etkilenmeyi saglamak iizere bagimli degiskenin ortalamasini temel
almiglardir. Araligin alt ve iist sinirlarint belirlemek {izere birbirinden bagimsiz iki geri
yayitliml sinir ag1 kullanilmaktadir. Sinir aglarindan birisi alt sinir1 digeri ise iist siniri
temsil etmektedir ve birbirinden bagimsiz sekilde egitilmektedirler. Bagimli degiskene
iliskin beklenen yayilim degerleri egitim siirecinde belirlenmektedir. Gilinlimiizde sinir
aglarina dayali dogrusal olmayan bulanik regresyon caligmalarinda geri yayilim
algoritmalar1 ile calisgan ¢ok katmanli algilayicinin yani sira, ag agirliklarinin iteratif
diizenlenmesine ihtiya¢ duyulmadigi bunun yerine rassal agirliklarin kullanildigi radyal
tabanli fonksiyon sinir aglar1 da literatiirde yer almaktadir (Cheng ve Lee, 2001; Zhang ve
dig. 2005; He ve dig. 2016; He ve dig. 2018).

Tez caligmasi kapsaminda Xu ve Khoshgoftaar (2001) tarafindan oOnerilen ydntem
cergevesinde analizler gerceklestirilmistir. Xu ve Khoshgoftaar (2001) tarafindan onerilen

algoritmanin ayrintilar1 su sekildedir:

Bagimsiz degiskeni x; ve bagimli degiskeni y; temsil etmek tizere (i = 1, 2, ..., n) modelde
n adet (x; ,y;) girdi- ¢ikt1 ¢iftinin oldugu varsayilmaktadir. y, (x;) ve y_(x;) ifadeleri x;
bagimsiz degisken vektoriine karsilik gelen iki sinir aginin ¢iktisini temsil etmektedir.
Onerilen algoritmada hedef Esitlik 3.189°da yer alan kosulun yaklasik olarak

saglanmasidir.
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V-(x) €y Sy (x) (3.189)

Bagimli degiskene ait yayilim (y;)" olarak adlandirilmaktadir. (y;)" yayiliminin Esitlik

3.190’daki kosulu saglamasi istenmektedir.

yi € i —yi",¥i + i) (3.190)

Burada yapay sinir aglari, iist sinir y; + ;" ya alt sinir y; — y;"’ya ulagsmak {izere ayni

bagimsiz ve bagiml degiskenler kullanilarak egitilir.

Bagimli degiskenin yayilimini temsil eden y;" ’nun asagidaki gereksinimleri karsilamasi

gerekmektedir. Bunlar:
- y;" pozitif bir say1 olmalidir.

- Sinir agimin dogruluk kisit1 altinda miimkiin oldugunca kiiciik bir degere sahip

olmalidir. Bdylece iki sinir arasindaki genislik de kii¢lik olacaktir.
- Bagimli degisken y;’ nin dagilimini temsil etmelidir.

;" yayiliminin hesaplanmasi ic¢in Oncelikle bagimli degiskenin ortalama ve

standart sapmasinin hesaplanmasi gerekmektedir.

Yayilimin hesaplanma siirecinde ortalamanin kullanilmasinin nedeni bagimli degiskenin
ortalama etrafinda kiimeleniyor olmasidir. Ancak bu durum her zaman saglanamayabilir.
Baz1 veri setleri i¢cin bagimli degisken degeri kesin bir nokta etrafinda kiimelenemeyebilir.
Bu nedenle bu yaklasim her zaman uygun olmayabilir. Onerilen algoritmada sinir aginin
salimimin1 azaltmak amaciyla ortalama etrafinda nispeten genis yayilim gosteren bagiml

degisken verilmistir. y;" Esitlik 3.191 yardimiyla hesaplanmaktadir.

W= yi+ fO) (3.191)
Esitlik 3.191°de yer alan ¢b; sabit bir sayidir. y;’nin orta noktasindaki yayilmayi temsil
etmektedir. Ampirik c¢alismalar Onerilen algoritmanmn 0.5y < ¢ < 0.7y aralifinda 1iyi
calistigini ifade etmektedir. ¢p degerinin kiiciik olmasi1 Esitlik 3.189’da yer alan kosulun
saglanmasin1 olumsuz etkileyebilir buna karsilik ¢ok biiylik degerli olmast da yayilimin
cok fazla genislemesine yol agmaktadir. Esitlik 3.191°de yer alan f (y;) telafi fonksiyonu

(compensation function), sinir aglarinin bagimli degiskenin ortalamasi etrafindaki
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salmimin1 dengelemek amaciyla kullanilir. Telafi fonksiyonu Esitlik 3.192°deki gibi

tanimlanir;
Yyi
1+e—91(yi—w1)' yl S wl
fO = Yy, w; SY; < W, (3.192)
Yyi
1+e—92(yi—w2)’ yl 2 wZ

Esitlik 3.192°de yer alan v bir 6lgek sayidir. Onerilen ydntem “1” olarak analize dahil
edilmistir. Salinim alaninda yapilmasi gereken azaltmay1 belirtir. w; salinim alaninin alt
sinirini, @, ise st sinirii temsil etmektedir. 6; ve 8, fonksiyonun her iki tarafinin nasil
bir diklikte asagi yukari gidecegini belirtir. 8; ve 6, birbirine esit oldugu takdirde
fonksiyon simetrik olarak nitelendirilir (Xu ve dig. 2000; Xu ve Khoshgoftaar, 2001;
Teksen, 2008). 6; ve 6, Esitlik 3.193’de yer alan ifadeler yardim1 ile

hesaplanabilmektedir.
_y-w;
0, = 5
g, = 227 (3.193)
Sy

Alt ve st sinirlar1 elde etmek tizere egitilen sinir aglari birbirinden bagimsiz ¢caligmaktadir.
Bu nedenle y_(x;) > y,(x;) olmasi durumu ile kars1 karsiya kalinabilmektedir. Boylesi
bir durum s6z konusu oldugunda aralik modeli anlamsiz olmaktadir. Bu olumsuz durumu
bertaraf etmek amaciyla z_(x;) ve z, (x;) olmak {izere iki fonksiyon tanimlanmistir. Bu

fonksiyonlar Esitlik 3.194’deki ifadeler yardimiyla elde edilmektedir.

y-(xy), y-(x;) < yi(xp)
2-0e) = 5 -G + y. el y- () > 4 (e (3.194)
0, y-(x) <0
yi(xp), y-(x;) < vy (x;)

+() { DG + 7. Gl -G > ¥, ()
Tanimlanan fonksiyonlar sayesinde z_(x;) < z,(x;) durumu bagimsiz degiskene iliskin
tim gozlem degerleri (x;) igin gegerli olur. [z_(x;), z, (x;)] dogrusal olmayan aralig1 her
zaman anlamhdir. Burada [z_(x;),z,(x;)] araligindan dogrusal olmayan bulanik

regresyon modeli tliretilmektedir. Bagimli degiskenin gozlem degerlerine iliskin aralik
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tahmini gerceklesmektedir. Bu aralikta yer alan sayilarin pozitif olmasi gerektiginden

z_(x;)’ler sifira kadar kesilir.

Y(x;),y; bagimh degiskenin tahmini olan bir bulamk say: olarak tanimlanmaktadir.
Simetrik tiggensel {iyelik fonksiyonlar1 dogrusal olmayan bulanik regresyona

uygulandiginda Esitlik 3.195°deki ifadeler elde edilir.

Y(x) = e, [ () (3.195)
Y(x;) 'ne iliskin h- seviye kiimesi Esitlik 3.196’da yer alan ifade yardimiyla
hesaplanmaktadir.

[P(x)], = [FGa) = (A= h)f¥ (), £ () + (1= B Y (x;)] (3.196)

Burada f¢(x;), Y(x;) ’nin merkezini; f%(x;) ise yayithmim ifade etmektedir. he(0, 1]
olmak iizere ¥ (x;) nin h seviye kiimesi Esitlik 3.197’deki kosulu saglayacak sekilde

bagimsiz degigkenlerin tiim gozlem degerleri i¢in bulanik model elde edilir.
[V ()], = [2- (), 2, (x)] (3.197)

[?(xi)]h’ nin st s [Y(x;)]} 5 alt smirn ise [V (x;)]5,; merkezi [V (x;)]5 = £¢(x,) ile
ifade edilmektedir. Buna gore merkez ve yayilim degerleri Esitlik 3.195 ve Esitlik 3.196
yardimiyla Esitlik 3.198’de bulunan esitlikler kullanilarak hesaplanabilmektedir. Boylece

tiim bagimsiz degiskenler igin ¥ (x;) bulanik sayisi tahmin edilmis olunur (Xu ve dig.

2000).
fe@) = 3 (2-(x) + 2. (1))

fYe) = 5= (24 06) = 2-(x)) (3.198)

Dogrusal olmayan bulanik regresyon analizinde tahmin araligim1 hesaplamak amaciyla
yapay sinir aglar1 kapsaminda ¢ok katmanli algilayict modeli kullanilmistir. Bulanik
regresyon analizinde girdi degiskeni kesin sayi, ¢ikti degiskeni ise bulanik say1 olacak
sekilde sistemde yer almistir. Alt ve iist sinirlara iliskin tahmin degerlerinin elde edilmesi
islemine baslamadan once, her bir gozlem degeri icin Xu ve Khoshgoftaar (2001)

tarafindan onerilen yontem g¢ercevesinde bulanik sayilarin elde edilmesi amaciyla yayilim
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degerleri hesaplanmistir. Simetrik {iggensel bulanik sayilarin kullanildigi analizlerde,
yayilim degerlerinin hesaplanma siirecinde ¢ degeri 0.65 olarak alinmistir. Gozlem
degerleri i¢in elde edilen yayilimlar kullanilarak, sinir aglarmin egitim siirecinde yer
alacak alt ve iist sinir degerleri hesaplanmistir. Birbirinden bagimsiz sekilde egitilen sinir
aglarinin ¢iktilar1 analizlerde yer alan bagimli degiskenin alt ve iist tahmin degerleri
olmaktadir. Tahmin aralifina iliskin alt ve iist sinir egrileri ile gercek gozlem degerleri
kullanilarak osilasyon alaninin olup olmadigr incelenmis ve buna gore kompanse
fonksiyonunun kullanilmamas1 gerektigine karar verilmistir. Bu noktada, veriler zamana
bagiml olarak degistigi ve egrisel bir yap1 sergilediginden dolay1 sinir aglarinin egitim
isleminin ¢ok dikkatli yapilmasi gerekmektedir. Analizler, ¢ikt1 degiskeni bir ve iki tane
olacak sekilde tamamlanmistir. Tek degiskenli analizlerde sinir ag1 mimarileri bir girdi
degiskeni ve bir ¢ikt1 degiskeni; cok degiskenli analizlerde bir girdi degiskeni ve iki ¢ikti
degiskeni olmak {izere, katman sayisi bir ve iki olacak sekilde tasarlanmistir. Ara
katmanlarda yer alacak noron sayilari {i¢ nérondan baslamak iizere 20 norona kadar ele
alinmisg, sonuglar her néron i¢in hesaplanmistir. Bdylece sinir ag1 mimarilerinin optimum
yapisina ulasilmaya calisilmigtir. Sinir aglarina dayali bulanik regresyon analizine iligskin
bulgularin sunumunda en basarili tahmin degerinin elde edildi§i noron sayisi
kullanilmistir. Analizler giinlik ve haftalik kaydi alinmis veri setleri kullanilarak

yapilmustir.

Yapay sinir aglar ile gergeklestirilen analizlerde egitim asamasinda aktivasyon fonksiyonu
hiperbolik tanjant-sigmoid ve log-sigmoid olarak belirlenmistir. Cok katmanli geri yayilim
algoritmali ileri beslemeli sinir ag1 modelinin kullanildig1 analizlerde egitim siirecini
gerceklestirmek tizere, 10 farkli geri yayilim algoritmasi kullanilmigtir. Bunlar Bayesian
Regularization (BR), Levenberg- Marquardt (LM), Scaled Conjugate Gradient (SCG),
Gradient Descent (GD), Gradient Descent with Momentum (GDM), Gradient Descent with
Momentum and Adaptive Learning Rate (GDX), Conjugate Gradient Backpropagation
with Fletcher-Reeves Updates (CGF), Conjugate Gradient Backpropagation with Powell-
Beale Restarts (CGB), Brayde Fletcher Gold Farlo Shanno Quasi Newton Backpropagation
(BFG) ve One Step Secant Algorithm (OSS) olacak sekilde belirlenmistir. Ogrenme orani
0.01, momentum katsayist 0.95, en yliksek iterasyon sayisi ise 100000 olarak analizlerde
yer almigtir. Bulanik regresyon analizinin alt ve {ist tahmin degerlerini belirlemek iizere

kullanilan sinir aglarmin egitiminde baglangi¢ degerleri sansa baglh olarak belirlenmistir.
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Ayrica baglanti agirliklarinin 6grenme siireci hata kareler ortalamasi en diisiik seviyeye

ulastiginda tamamlanmistir.

Tahmin araligina iligkin alt ve iist sinir degerleri elde edildikten sonra bulanik model
tiiretilmek tizere h seviyeleri 0.1, 0.3, 0.5, 0.7 ve 0.9 olmak {izere bes farkli deger olarak
belirlenmistir. Buna gore bagimli degiskenin tahmin degerlerine iliskin h-seviye kiimeleri
olusturulmustur. Boylece bagimli degiskenin tahmin degeri bulanik say1 olarak elde
edilmistir. Bagimli degiskene ait veriler yapay sinir agmin egitim performansini
iyilestirmek amaciyla normalizasyona tabi tutulmustur. Verilerin egitim islemi

gerceklestirildikten sonra normalize edilmeden dnceki hallerine geri doniistiiriilmiistiir.

Dogrusal olmayan bulanik regresyon analizinde tahmin aralifinin olusturulmasinda
kullanilan sinir aglarinin test ve gecerlilik setleri i¢in elde edilen merkez degerleri, Tablo
3.2’de yer alan istatistiksel hata kriterleri kullanilarak, gergek gozlem degerleri ile
karsilastirmali olarak incelenmistir. Bu kapsamda hata kareler ortalamas1 (HKO), ortalama
mutlak yiizde hata (OMYH) ve ortalama mutlak hata (OMH) kriterleri kullanilmistir. Hata

degerleri test ve gegerlilik seti i¢in geri yayilim algoritmalarinin her néronunda ayr1 ayri

hesaplanmustir.
Tablo 3.2: Istatistiksel Hata Kriterleri.
Istatistiksel Hata Kriterleri Esitlikler
n
Hata Kareler Ortalamasi 1 Z N2
(HKO) HKO = n (YI YI)
i=1
n
i 100 i — 9
Ortalama Mutlak Yiizde Hata OMYH = (—) Z |(Y1 Y1)|
(OMYH) n Yi
n i=1
* 1 -~ *
OMH" = —Zb’i — [yl
Ortalama Mutlak Hata ne~
(OMH)

n
2

OMHY = = § |£% (x|
n .

- i=1

*Ust sinir (+), alt sinir(-) ve merkez (c) igin tanimlanabilmektedir.

3.5.2.3. En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makineleri

Sistem tanimlamasi yapmak amaciyla girdi-¢ikt1 iligkileri agisindan dlgiimlenen degerler
1s181nda modellenme ve tahmin ¢aligsmalari ¢esitli yontemler araciligiyla siirdiiriilmektedir.
Dogrusal olmayan sistemlerin tanimlanmasinda, dogrusal yapida sistemlere gore, cok daha
kapsamli ve karmasik hesaplamalar gerekmektedir. Bu amagla dogrusal olmayan
regresyon analiz teknikleri, yapay sinir aglari ve destek vektér makineleri yontemleri

arastirmacilar tarafindan tercih edilmektedir.
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Destek vektor makineleri ile ilgili ¢aligmalarin temelleri 1960’11 yillarda Vladimir Vapnik
ve Alexie Chervonenkis isimli arastirmacilarin istatistiksel Ogrenme teorisi {izerine
yaptiklar1 aragtirmalara dayanmaktadir. Konu ile ilgili ilk makale ise 1992 yilinda
Bernhard Boser, Isabelle Guyon ve Vladimir Vapnik, tarafindan yaymlanmistir (Boser ve
dig. 1992; Vapnik 1995; Vapnik 1998). Destek vektor makinelerinin egitim zamanlar
diger yontemlere gore uzun siirebilmektedir ancak karmasik dogrusal olmayan karar
smirlarin1 oldukca basarili bir sekilde modelleyebilmekte ve dogruluk degeri oldukga
yiiksek olmaktadir. Ayni zamanda asir1 uyum problemine yatkinlik, diger yontemlere gore

daha az olmaktadir (Han ve Kamber, 2006).

Yapay zeka temelli yOntemlerden birisi olan destek vektor makineleri, dogrusal ve
dogrusal olmayan veri yapilarinda siniflandirma amaciyla kullanilmaktadir ayrica g¢ok
katmanli algilayicilara benzer sekilde Oriintii tanima ve dogrusal olmayan regresyon
problemleri i¢in de kullanilabilmektedir (Haykin, 1999). Destek vektér makineleri
siniflandirma ve tahmin ¢aligmalarinin yani sira el yazisi tanima, nesne tanima, konusmaci
tanimlama ve zaman serisi tahmin testlerinin degerlendirilmesi olmak iizere bir ¢ok farkli

alanda uygulanmaktadir (Han ve Kamber, 2006).

Destek vektor makineleri Kernel tabanli yontemleri kullanmaktadir. Kernel tabanli
yontemlerin dogrusal olmayan regresyon analizi problemlerinde modelleme giicii olduk¢a
basarilidir. Arastirmacilar tarafindan tercih edilmelerinde etkili olan sebeplerden bazilar
su sekildedir: Oncelikle disbiikey optimizasyon dayanagi sayisal ¢dziimler icin oldukca
etkilidir. ikinci olarak Kernel tabanli tahmin tekniklerine bagl olarak destek vektor
teknikleri, diger dogrusal olmayan tahmin tekniklerinin oldugu gibi boyutluluk
olumsuzluguna maruz kalmamaktadirlar. Ugiinciisii ise optimizasyon problemine iligkin
formiilasyon model iizerinde dogru bicimde ek yap1 sunmaktadir ve bdylece dnceki bilgiyi
de icermektedir. Destek vektor makineleri (DVM) istatistiksel 6grenme teorisine dayanan
ve damigmanli 6grenme gerceklestiren oldukca popiiler bir yaklasimdir. DVM yontemi
dogrusal olmayan smiflandirma, ¢ok degigkenli fonksiyon tahmini ve dogrusal olmayan
regresyon problemlerinin ¢oziimiine olanak saglamaktadir (Vapnik ve dig. 1998, Suyken
2001; Smola ve Scholkopf, 2004). Dogrusal olmayan Kernelleri kullanan bu yontem
yiiksek genelleme yetenegine sahiptir. En kiiciik kareler destek vektdr makineleri (EKK-
DVM) ise makine 6grenmesi gerceklestiren yapay zeka temelli bir yontemdir ve yapay
sinir aglarma benzer bir ¢aligma yapisina sahiptir. EKK-DVM Kernel tabanli modellerin

ozel bir tiirii olarak da tanimlanmaktadir ve kuadratik programlama problemlerinde
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optimizasyon islemlerinin karmasikligin1 azaltmak amaciyla DVM’nin 6zel bir tiirii olarak
onerilmistir. Burada amag, dual uzaydaki bir kuadratik programlama problemi yerine
dogrusal bir denklem seti elde etmek i¢in esitsizlik kisit1 yerine esitlik dnermektir (Suyken
ve Vandewalle, 1999). EKK-DVM, belirlenen optimizasyon problemini ¢oziimlemek
amaciyla en kiiciik kareler maliyet fonksiyonunu kullanmaktadir. Bu yoniiyle destek vektor
makinelerinden farklilasmistir. EKK-DVM regresyonuna iliskin fonksiyon tanimini Esitlik
3.199’da; tahmin yapilacak optimizasyon problemi Esitlik 3.200°de; probleme iliskin kisit
ise Esitlik 3.201°de tanimlanmaktadir (Suyken ve dig. 2002, Li ve dig. 2012).

y(x) =wlo(x) +b (3.199)

. 1 1
min,, , .J(w,e) = > wiw + Sy Z?I:R eiz

(3.200)
yi=wio(x;) +b+e; i=R,..N (3.201)

Burada egitim seti {x;,y;}, w € Rve b € R olmak iizere model parametreleridir. Esitlik
3.199°da w; agirlik vektori, b ise sapma terimidir. ¢ dogrusal olmayan esleme (mapping)
fonksiyonu ¢: R — R olarak tanimlanmaktadir. Esitlik 3.199°da yer alan regresyon modeli
dogrusal olmayan esleme (mapping) fonksiyonu kullanilarak yapilandirilmaktadir. DVM
teorisinde oldugu gibi EKK-DVM’da da cezali regresyon hatast iceren maliyet
fonksiyonunu (/) minimize etmektir.. Maliyet fonksiyonunun ilk kisminda agirliklar
diizenlenmektedir. lkinci kismui ise, tiim e@itim verileri igin regresyon hatasidir. J
parametresi kullanici tarafindan belirlenmektedir (Borin ve dig. 2006; Bessedik ve Hadji,

2013).

Ozellik uzay1 genellikle yiiksek boyutludur. Kernel tabanl tekniklerde ¢ agik bir sekilde
tanimlanmamaktadir, K olarak adlandirilan belirli bir pozitif Kernel fonksiyonu araciligi
ile belirtilir. Mercer kosullarina (Mercer, 1909) dayanarak her pozitif belirli K (x;, x;)
fonksiyonu, K (xi,xj) = @ (x)" @ (x;) i¢ ¢arpm olarak ifade edilir. Ozellik uzaymin gok
boyutlu olmast durumunda daha pratik c¢oziimler tasarlamak adina Lagrange dual
formiilasyon kullanilmaktadir. Kernel tabanli model {iretebilmek amaciyla asagida
belirtilen bes adim1 gerceklestirmek gerekmektedir. Matematiksel ifadeler Esitlik 3.202 ve
Esitlik 3.203’de verilmistir.
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Adim 1: Optimizasyon problemini ¢6zmek amaciyla Lagrange fonksiyonu

yapilandirilir:
L(w,b,e; a) = %WTW + %yZ’iLR el = YN a;(wlo(x) +b+e —y; (3.202)

Burada a; Lagrange carpanlaridir.
Adim 2: Onciil ve dual degiskenlere gore lagrange tiirevleri alinir.

Adim 3: Optimallik i¢in Karush-Kuhn-Tucker (KKT) sartlarina iligkin formiilasyon

olusturulur. Sonuglar w, b, e ve a’ya gore kismi tlirevlerin alinmasi ile elde edilir.

oL
w 0: w =2 a;0(x;), (3.203)
oL

5 =0 £V=R a; = 0)

oL _ ,

5 =0 e, =y ta; i=R,..,N,

oL r y

7a. = O y;=wlo(x;)+b+e, i=R,..,N.

Adim 4: Dual optimizasyon problemi yazilir.

Adim 5: Dual modeli elde etmek icin primal model igerisinde dual ¢oziimiin
ikamesi kullanilir.

D o =0 (3.204)

1, Q+1/yllal Yy '
Esitlik 3.203’de yer alan w ve b’nin eleminasyonu ile Esitlik 3.204’de yer alan
matematiksel ifade elde edilir. @ = [ag, ...,ay]” € R ve b dual degiskenleri sistemin
¢6ziimii olarak tanmimmlanmaktadir. Esitlik 3.204’de y vektori 1, =[1,1,..1] ve
¥ = Vg, -, yn]" olarak tammhdir. Kernel matrisi Q;; = @(x)To(x;) = K(x;, %)) ,
(i,j = 1,...,N) seklinde tanimlanmaktadir. Mercer kosullarinin (0 matrisine uygulanmasi

ile birlikte EKK-DVM regresyon i¢in Esitlik 3.205°de yer alan ifade ile elde edilir (Suyken
ve Vandewalle, 2000; Suyken ve dig. 2002; Zhu ve Wei 2013).

y(x) = X g aiK(x,x) + b (3.205)
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Analizler, EKK-DVM teorisinde verilerin egitim siirecinde yer alan ii¢ farkli Kernel
fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilmistir. Bunlar Radial Basis Function (RBF),
Polinomiyal Kernel Fonksiyonu ve dogrusal Kernel fonksiyonu seklindedir. Model
parametrelerinin optimal degerlerini belirlemek {izere farkli parametre kombinasyonlarinda

analizler gerceklestirilmistir. Kernel fonksiyonlar1 Tablo 3.3°de verilmistir.

Tablo 3.3: Kernel Fonksiyonlari.

Kernel Fonksiyonlari Esitlikler Agiklamalar
Radial Basis [lxi—x;1? 2
Function (RBF) K(xl-,x]-) =e o2 g”: Varyans.
Polinomiyal Kernel K(xi,x;) = (xTx; + £)4, t: Intercept.
Fonksiyonu t>0 d: Polinomiyal derecesi.
Dogrusal Kernel
OFgorlils(siyoflu ) K(xi,x]- ) - xiij i

3.5.2.4. En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makinelerine Dayali Dogrusal Olmayan

Bulanik Regresyon Analizi

Bulanik girdi ve bulanik ¢ikt1 ile tasarlanan bulanik ¢ok degiskenli regresyon modelleri
icin konveks optimizasyon problemi tiiretilmek amaciyla en kiigiik kareler destek vektor
makineleri kullanilmaktadir (Hong ve Hwang, 2003; Hong ve Hwang, 2006). Hong ve
Hwang (2006) tarafindan Onerilen yontemde bulanik regresyon calismalarinda en fazla

kullanilan say1 tipi olan tiggensel bulanik sayilar kullanilmistir.

Bulanik dogrusal EKK-DVM regresyonu igin egitim verisi {X;, Y;}\_, € T(R)¢xT(R)
seklinde tanimlanmaktadir. Burada X; = ((my;1, @xi1, Bxii)s - » Mxias Axiar Bxia)) Ve
Y; = (my;, ay;, Py;) seklinde ifade edilmektedir. T(R)¢ iiggensel bulanik sayilarin d
vektorlerinin kiimesi ve T'(R) ise iiggensel bulanik sayilar kiimesini temsil etmektedir. Bu

ifadelerin yan1 sira my; = (My;q, ..., Myiq), Axi = (@xi1, o5 Axia)s Pxi = Bxits -»» Bxia)

B = (mg, ag, fg) ve w = (wy, ..., wy) olarak belirtilmistir.

Bulanik girdi ve bulanik ¢iktinin yer aldigi sistemler icin Esitlik 3.206’da yer alan

model B € T(R), w € R% olmak iizere dnerilmistir.
Y(X) = (w,X) + B = ((w, myx) + mp, (|wl, ax) + ag, {|w|Bx) + Br) (3.206)

Burada |w| = (lw], |lws], ..., |[wygl) seklinde ifade edilmektedir. Bu noktada klasik
coklu dogrusal regresyon analizinden hareketle konveks optimizasyon problemine ulagilir.
Bahsi gecen problem yapisina iligkin matematiksel gosterim Esitlik 3.207°de yer

almaktadir.
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min= llw|? + %3, Xl e (3.207)
Model kisitlar1 Esitlik 3.208’da tanimlanmustir.

my, — (w,my,) — Mg = ey,

(myi — aY;) — ((w, my,) + mp — (lw/, aX;) — ag) = ey (3.208)

(my, + BY;) — ((’W;mxl> + mp + (|w/, fX;) + 33) = e3;

Esitlik 3.207°de yer alan C parametresi pozitif reel sabit bir say1 olup algoritma iginde
diizenleyici niteliktedir. B = (mg, ag, fz) nin optimal degeri ile a4;, a,; ve az; Lagrange
carpanlart ve w’nin degeri optimallik kosullar1 araciligi ile elde edilebilmektedir. Bu

amagcla Esitlik 3.209°da yer alan Lagrange fonksiyonu olusturulmustur.

2
1 c
L=l + S50, Th e + Shey anien — my,) + (ur, my) + myp)

- Z%=1 aZi(eZi - (myl 3 ayl) + (w, mxl> + mp — (|w|, axl> — ag)) (3.209)
~Yia a3i(93i — (my, — ﬁyl) + (w,my,) + mg + (lwl, Bx,) + B5))
Optimallik kosullar1 Esitlik 3.210-3.217de belirtilmistir:

oL

o 0 w = Z%=1 g my, + Z%=1 ay; (my, — sgn(w) ay,) + Z§=1 as; (my, +
sgn(w) Bx,) (3.210)
d
=0 Y Xau=0 (3.211)
mp
L —o L ay =0 (3.212)
aaB
Lo Y ay=0 (3.213)
aﬁB
0L —0  ey=" k=123 (3.214)
Dey; c
aaL =0 my, — (w,my,) —mg —e;; =0 (3.215)
aqi
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oL

5= 0 my, — a¥y —(w,my,) —mp +(lw|,aX;) +ag —e;; =0 (3.216)
azi
d
aL - 0 myl‘l'ﬁyl_<w,mxl>_mB_<|W|,BX1>_BB_83,: = 0 (3.217)
azj

Optimallik kosullar1 i¢inde sgn(w) = (sgn(w), ..., sgn(w,)) olarak tanimlanmaktadir.
B = (mg, ag, fp) nin optimal degeri ile a;;, ay; ve az; Lagrange carpanlart Esitlik

3.218’de verilen dogrusal esitlik yardima ile elde edilebilir.

0001 11"\ /mg 0

0000 10 |[ as 0

0000 0 1 || B || o

10 0511 S12 S13 aq N my (3218)

1_1 0 5/12 522 523 az mY - aY

1 0 15'135'23533 as my + By
s11 = [(my, )| +1/C (3.219)
S12 = [(le; ij - Sgn(’uf)axj)] (3220)
S13 = [(mxl,mxj + sgn(w)ﬁxj)] (3.221)
S22 = [(mxl — sgn(w) — aXy, mX; — sgn(w)ay,) + I/C] (3.222)
S23 = [<sz = sgn(w) — ay,my; + Sgn(W)ﬁxj)] (3.223)
533 = [(mxl + sgn(w)Bx, mx; + sgn(w)ﬁxj)] +1/C (3.224)

Esitlik 3.219-3.224°de a4, ay, a3 , my, ay ve By ; aq;, Azi, A3i, My, Ay; V€ By; lerin sirasi
ile [X1 boyutlu vektorlerini ifade etmektedir. [ai j] ise nx1 boyutlu matrisin a;;
elemanlarini temsil etmektedir. Islemler tamamlandiginda EKK-DVM tarafindan verilen
Xq verisi lizerinde Y (Xq)“ ye iliskin tahmin degeri elde edilmis olunur. Bahsi gegen

durumun matematiksel gosterimi Esitlik 3.225°de yer almaktadir (Hong ve Hwang, 2006).
Y(Xq) = (¢, my,) + mg, (lwr, ax,) + g, {lawr], By,) + B) (3.225)

Bulanik dogrusal olmayan EKK-DVM regresyonu i¢cin Hong ve Hwang (2006) tarafindan

onerilen yontem kapsaminda, oncelikle bulanik girdilerin ¢ok boyutlu 6zellik uzayinda
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EKK-DVM’na dayanan dogrusal regresyon analizi i¢in anlatim yapilmistir. Bu siiregte
klasik dogrusal olmayan regresyon analizine iliskin temel fikirler kullanilmigtir.
®:R% > F ‘den ozellik uzay1 F ‘ye eslestirilen x; girdi deseninin on isleme siirecinin
gerceklesmesinin ardindan EKK-DVM  yoOntemine ait algoritmanin veriler iizerinde
uygulamas1 yapilir. Burada dikkat edilmesi gereken husus, verilerin (xi,xj) nokta
bi¢iminde verilecek olmasidir. Burada (CID(xi),CD(xj)) formunda ifade edilen fonksiyon
algoritmanin F ‘de tanimlanan noktalar yardimiyla veriye baglandigini ifade etmektedir.
Béylelikle @(.) ifadesinin yerine K(x;,x;) = (®(x;), ®(x;)) ifadesinin bilinmesi ve

kullanimi algoritmanin isgleyisi agisindan yeterli olmaktadir (Hong ve Hwang, 2006).

Ikinci dereceden Polinomiyal Kernel ve iki girdinin yer aldigi bir dzellik uzayma iliskin

ornek tlizerinde yapilan islemler Esitlik 3.226-3.228’de verilmektedir.

K(x,y) = (1+(x,y))° (3.226)
K@, y) = (14 x1y; + x395)? (3..227)
K@, y) =14 2x,9; + 2%, + (x171)? + (%252)? + 2X,V1%2)5 (3.228)
Burada P (x) = (1,V2xy,V2x5, x7, x2,V2x,1%;) olarak secildiginde

K(x,y) = (CD(X),CD(y)) ifadesine ulasiimaktadir. Uggensel bulanik sayilarin seklinin
korunmas: gerekliliginden ® fonksiyonu bulanik girdiler i¢in artan olmalidir. Uggensel

bulanik sayinin seklinin korunmast; My, — Ay, 2 0 durumu s6z konusu oldugunda,

Polinomiyal Kernel ile iliskili 6zellik eslestirme fonksiyonu & artan nitelikte olmasi ile de
ifade edilmektedir. Hong ve Hwang (2006) tarafindan 6nerilen yontemde Gaussian Kernel
ile iliskilendirilmis Ozellik eslestirme fonksiyonu bahsi gecen durum igin yeterli

bulunmadigindan My, — Qx,; 2 0 varsayimina bagli olarak verilere basit bir

transformasyon uygulanmistir. Boylece analizlerde sadece Polinomiyal Kernel ile
iligkilendirilmis o6zellik eslestirme fonksiyonu var olmustur. Arastirmacilar Kernel
fonksiyonuna tercihen 6zellik eslestirme fonksiyonu kullanmiglardir. ®*: T(R)¢ — T(F)
seklinde bir fonksiyon tanimlandiginda Esitlik 3.229°da yer alan ifadeye ulasilir.

(D*((er “x:,gx)) = (®(my), ®(my) — P(my — ay), ®(my + Bx) — P(my)
(3.229)
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a;?l ve ﬁ;{bl ifadeleri su sekilde tanimlanmaktadir:
ay, = CID(le) — ®(my, — ay,)

By, = CID(le + ﬁxl) — ®(my,)

Dogrusal bulanik EKK-DVM’indaki ¢6ziim siirecine benzer sekilde Esitlik 3.230°da yer

alan ifade elde edilir.

w® =Nl ay; d(my,) + Tiog ay P(my,) — sgn(wd’)(a)?l) + Niog az P(my,) + sgn(w ®)By

(3.230)

Burada Esitlik 3.230’da  w,my, ay, f, ifadelerinin yerine w‘l’,cln(mxl),a?(’l,ﬁ; ifadeleri

yazildiginda ve ¢oziimlendiginde Y (Xg) ne iliskin dogrusal olmayan tahmin degeri X,
verisi lizerinde elde edilmis olunur. Bu durumun matematiksel gosterimi Esitlik 3.231°de

verilmektedir.
V(Xq) = ((w®, (my, ) + mg, (lw®l, af, ) + ag, (| B) + Bs) (3.231)

Tez caligmasi1 kapsaminda en kiigiik kareler destek vektor makinelerine dayali dogrusal
olmayan bulanik regresyon analizini gergeklestirmek iizere Hong ve Hwang (2006)
tarafindan Onerilen yontem kullanilmistir. Verilerin egitim, test ve gecerlilik siirecleri
yapay sinir aglar1 ile gerceklestirilen analizlere benzer sekilde yiiriitiilmustiir. En kiigiik
kareler destek vektor makinelerinin yer aldigi analizlerde ii¢ farkli Kernel fonksiyonu
kullanilmistir. Tek degiskenli analizlerde Radial Basis Function (RBF), Polinomiyal
Kernel fonksiyonu ve dogrusal Kernel fonksiyonu; ¢ok degiskenli analizlerde ise sadece
RBF Kernel fonksiyonu kullanilmigtir. RBF Kernel fonksiyonu ic¢inde yer alan o
parametresi “10, 30, 50, 70 ve 90”; y parametresi ise “0.1, 0.4, 0.7 ve 1” olacak sekilde
analizlerde yer almistir. Polinomiyal Kernel fonksiyonu dereceleri 1-5 arasinda analiz

edilmisgtir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Tez caligmasi: kapsaminda ¢ok degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi
yonteminin tarimsal verilerin modellenmesinde kullanim olanaklarini belirlemek amaciyla
yumurta performans ve yumurta agirlik verileri ile uygulamalar gergeklestirilmistir.
Uygulamalarin tamaminda, verilerin zaman periyotlar giinliik ve haftalik olarak alinmis ve
analizler ayr1 ayr gergeklestirilmistir. Arastirma bulgulari, alt1 farkli kisimda incelenmistir.
Bu kisimlarin bagliklart; tek ve cok degiskenli klasik regresyon analizi, tek ve ¢ok
degiskenli yapay sinir aglarina dayali dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi ile tek
ve ¢ok degiskenli en kiiclik kareler destek vektdr makinelerine dayali dogrusal olmayan
bulanik regresyon analizi seklinde olusturulmustur. Tek degiskenli analizlerde c¢ikt1
degiskeni sadece yumurta performansi olarak alinmistir. Cok degiskenli analizlerde ise

yumurta performansi ve yumurta agirligi olmak tizere iki ¢ikt1 degiskeni ile calisilmistir.

4.1 Tek Degiskenli Klasik Dogrusal Olmayan Regresyon Analizi Uygulama Sonuclar:

Tek degiskenli klasik dogrusal olmayan regresyon analizi kapsaminda yumurta
performansint modellemek iizere dort farkli model yapisi ele almmistir. Lojistik,
Compartmental, McNally ve Gamma modelleri ile gerceklestirilen analizlerde gergek ve
tahmin degerlerine iliskin grafiksel gosterimlere yer verilmistir. Ayrica, parametre tahmin
degerleri ve standart hatalar1 ile uyum 1iyiligi kriterlerinin sayisal sonuglar1 sunulmustur.
Giinliik 6l¢iilmiis veri seti 70 hafta; haftalik olciilmiis veri seti ise 72 hafta boyunca kaydi
alinmig verilerden olugsmaktadir. Giinliik 6l¢iilmiis verilerde en yiiksek iiretim noktasina
32. haftada, haftalik dl¢iilmiis verilerde ise 35. haftada ulasildig1 gézlenmistir.

Tablo 4.1’de giinlik Ol¢lilmiis veriler i¢in tek degiskenli dogrusal olmayan klasik
regresyon analizi sonuclari, parametre tahminleri ve standart hata degerleri ile elde edilen
tahmin degerlerinin gercek gozlem degerlerine karsilik hesaplanan HKO ve OMYH
degerleri goriilmektedir. Buna gore, istatistiksel hata kriterleri bakimindan en iyi uyuma
McNally modelinin sahip oldugu ve hata degerlerinin en yiiksek oldugu modelin ise
Compartmental model oldugu tespit edilmistir. McNally modelinde HKO degeri 1.7433 ve
OMYH degeri 3.1152; Compartmental modelde ise HKO degeri 11.7029 ve OMYH degeri
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3.1152 olarak hesaplanmistir. Logistic ve Gamma model ile elde edilen tahmin sonuglarina
iligkin istatistiksel hata kriterlerinin birbirlerine yakin degerli oldugu goriilmektedir. Tez
calismasinda elde edilen bulgularin, literatiirde yumurta performans (%) modellenmesini

konu alan yayinlar ile uyum i¢inde oldugu belirlenmistir.

Tablo 4.1: Giinliik Olgiilmiis Veriler icin Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Klasik Regresyon
Analizi HKO ve OMYH Sonuglari.

. Istatisti
Parametre Tahmin Standart statistiksel Performans

Model Parametre Degeri Hata Kriterleri
HKO OMYH
a 102.348 0.28005
.. b 0.282 0.02611
Logistic Model c 0.063 0.00151 3.8583 2.1467
x 0.001 0.00009
a 99.979 0.4128
Qg tmentyy b 0.085 0.0019 11.7029 3.1152
Model
c 0.001 0.0001
a 33.3759 0.4366
McNally Model 4 08 provel 17433 13496
c 0.0001 0.0007
d -0.0693 0.0032
a 41.045 0.4327
Gamma b 0.215 0.0026 3.4052 1.5315
c 0.02 0.0007

Giinliik 6lgiilmiis veriler i¢in Sekil 4.1°de dogrusal olmayan regresyon analizi kapsaminda
ele alinan model yapilarindan Logistic model; Sekil 4.2’°de Compartmental model; Sekil
4.3’de McNally modeli; Sekil 4.4’de Gamma modeli ile elde edilen tahmin sonuglar1 ve
gercek degerlere ait grafiksel gosterimler yer almaktadir. Analizlerde yer alan tiim
modellerin veri setlerine kabul edilebilir bir uyum sagladigi goriilmektedir. Grafiksel
analizler incelendiginde yumurta performansina iliskin en yiiksek degeri en bagarili sekilde
yakalayan modellerin McNally ve Gamma modelleri oldugu belirlenmistir. Bunun yani
sira Logistic ve Compartmental modellerin, iiretimin en yiiksek oldugu seviyede egrinin
biikiilme noktasinda yeterli esnekligi sunamadig1 goriilmektedir. Ayrica “a” parametresi;
Logistic ve Compartmental modellerin birlikte, McNally ve Gamma modellerin de kendi
icinde birlikte birbirine daha yakin degerlerde tahmin edilmistir. “a” parametresi yumurta

iiretim performansinin biyolojik agidan yorumlanmasinda ve 6zellikle ayni hatlarin farklh

nesilleri veya farkli tavuk irklarinin performans karsilastirmasinda kullanilabilmektedir.
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Sekil 4.3: Giinliik Olgiilmiis Gercek Degerler ve McNally Model Tahmin Sonuglar.
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Sekil 4.4: Giinliik Olgiilmiis Gercek Degerler ve Gamma Model Tahmin Sonuglari.

Tablo 4.2: Haftalik Olciilmiis Veriler i¢in Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Klasik Regresyon
Analizi HKO ve OMYH Sonuglari.

Istatistiksel Performans

Model Parametre Parametr? T'ahmln fdart Kriterleri
Degeri Hata HKO OMYH
a 105.194 0.990
.. b 0.931 0.111
Logistic Model y 0.505 0.038 7.305 3.029
X 0.004 0.000
| a 105.796 1.007
Com&a;‘g:lenta b 0.365 0.015 7.477 2,787
c 0.04 0.000
a 62.659 2.032
b 0.650 0.057
McNally Model c 0.007 0.003 5.930 2.327
d -0.356 0.056
a 53.517 1.641
Gamma b 0.288 0.014 10.120 2.598
c 0.013 0.010

Tablo 4.2°de haftalik oOlglilmiis veriler icin tek degiskenli dogrusal olmayan klasik
regresyon analizi sonuclari, parametre tahminleri ve standart hata degerleri ile elde edilen
tahmin degerlerinin gercek gozlem degerlerine karsilik hesaplanan HKO ve OMYH
goriilmektedir. Giinlilk Ol¢lilmiis verilere benzer sekilde, istatistiksel hata kriterleri
bakimindan en iyi uyuma McNally modelinin sahip oldugu ve hata degerlerinin en yliksek
oldugu modelin ise Gamma model oldugu tespit edilmistir. McNally modelinde HKO
degeri 5.930 ve OMYH degeri 2.327; Gamma modelinde ise HKO degeri 10.120 ve
OMYH degeri 2.598 olarak hesaplanmistir. Haftalik verilere iliskin tahmin sonuglarinda,
giinliik verilerden farkli olarak, Logistic ve Compartmental model ile elde edilen hata

kriteri degerlerinin birbirlerine yakin oldugu goriilmektedir. Analiz bulgularina gore, veri
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setinde yer alan gozlem sayilarinin degisimine karsilik incelenen model yapilar1 arasinda

McNally modelinin daha tutarli sonuglara sahip oldugu goriilmektedir.

Haftalik 6l¢iilmiis veriler icin Sekil 4.5’de Logistic model; Sekil 4.6’da Compartmental
model; Sekil 4.7°de McNally modeli; Sekil 4.8°de Gamma modeli ile elde edilen tahmin
sonuglar1 ve gergek degerlere ait grafiksel gosterimler yer almaktadir. Analizlerde yer alan
tim modeller veri setlerine iyi uyum saglamistir. Grafiksel gosterimler ve istatistiksel
performans kriterleri incelendiginde giinliik 6l¢iilmiis verilerle gerceklestirilen analizlerde,
Compartmental model digindaki modellerin daha iyi tahminler yaptig1 goriilmektedir. Bu

durum incelenen modellerin veri seti biiyiikliigiinden etkilendigini gostermektedir.
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Sekil 4.5: Haftalik Olciilmiis Gercek Degerler ve Logistic Model Tahmin Sonuglar.
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Sekil 4.6: Haftalik Olciilmiis Gergek Degerler ve Compartmental Model Tahmin Sonuglari.
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Sekil 4.7: Haftalik Olgiilmiis Ger¢ek Degerler ve McNally Model Tahmin Sonuglar.
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Sekil 4.8: Haftalik Olciilmiis Ger¢ek Degerler ve Gamma Model Tahmin Sonuglari.

4.2. Cok Degiskenli Klasik Dogrusal Olmayan Regresyon Analizi Uygulama

Sonuclari

Tez ¢aligmast kapsaminda c¢ok degiskenli dogrusal olmayan klasik regresyon analizini
gerceklestirmek {lizere yumurta performanst ve yumurta agirligi degiskenleri ile
caligtlmistir. Analizler, gilinlik ve haftalik olarak oOlgiilmiis veri setleri i¢in ayri ayri
gerceklestirilmistir. Tablo 4.3’de giinliik 6l¢iilmiis verilere cok degiskenli klasik regresyon
analizi uygulanmasi sonucunda elde edilen parametre tahmin degerleri ile bunlara karsilik
gelen standart hata degerleri yer almaktadir. Buna gore, giinliik verilerde HKO ve OMYH
degerleri; yumurta performansi igin sirastyla 1.8482 ve 1.3365 iken yumurta agirligi i¢in

0.2712 ve 0.6255 olarak hesaplanmuistir.

Tablo 4.4’de haftalik Olcililmiis veriler i¢in yumurta performansi ve yumurta agirligi
degiskenlerine iligkin gercek gozlem degerlerine gore hesaplanmis HKO ve OMYH

degerleri ile ¢ok degiskenli klasik regresyon analizi uygulamasi sonucunda elde edilen
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parametre tahmin degerleri ile bunlara karsilik gelen standart hata degerleri yer almaktadir.
Buna gore, haftalik verilerde HKO ve OMYH degerleri; yumurta performansi i¢in sirastyla
6.2872 ve 2.3776 iken yumurta agirlig i¢in 0.2236 ve 0.5664 olarak hesaplanmistir. Analiz
sonuglar1 yumurta agirligi degiskenine iligkin istatistiksel performans kriterlerinin daha

basarili oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.3: Giinliik Olgiilmiis Veriler i¢in Cok Degiskenli Dogrusal Olmayan Klasik Regresyon
Analizi HKO ve OMYH Sonuglari.

.. Parametre Istatistiksel Performans Kriterleri
Degisken Parametre Tahmin Degeri Standart Hata HKO OMYH
a 3.5363 0.0096
Yumurta b 0.3466 0.0069
Performanst c -0.0005 0.000074 1.8482 1.3365
d -0.0538 0.0031
a 3.6526 0.0047
. b 0.1117 0.0034
Yumurta Agirlig c -0.0001 3 6839 0.2712 0.6255
d -0.0042 0.0015

Tablo 4.4: Haftalik Olciilmiis Veriler icin Cok Degiskenli Dogrusal Olmayan Klasik Regresyon
Analizi HKO ve OMYH Sonuglari.

Istatistiksel Performans
Parametre

Degisken Parametre Tahmin Deseri Standart Hata Kriterleri
cee HKO OMYH
a 4.120 0.0326
Yumurta b 0.711 0.0435
Performansi c 0.008 0.0026 6.2872 2.3776
d -0.409 0.0459
a 3.765 0.0096
< s b 0.234 0.0128
Yumurta Agirlig: c 0.003 0.0008 0.2236 0.5664
d -0.096 0.0135

Yumurta performanst ve yumurta agirligt degiskenlerinin zamana bagh degisimi giinliik
veriler i¢in Sekil 4.9°da; haftalik verilerde ise Sekil 4.10°da ortaya konmustur. Sekil 4.9’da
giinliik Ol¢lilmiis veriler i¢in yumurta performansi ve yumurta agirligi degiskenlerinin
gercek gozlem degerleri ve tahmin degerlerine iliskin ayni diizlem iizerinde grafiksel
gosterimler yer almaktadir. Sekil 4.10°da haftalik o6l¢iilmiis veriler i¢in yumurta
performanst ve yumurta agirligi degiskenlerinin tahmin ve Gerg¢ek degerlere iliskin
grafiksel gosterimleri bulunmaktadir. Giinliik ve haftalik veriler i¢in gerceklestirilen analiz
sonuglart incelendiginde gercek degerler ve tahmin degerlerine ait egrilerin birbirlerine
yakin seyir ettigi goriilmektedir. Giinliik verilerle gerceklestirilen analizlerde, yumurta
performans egrisinin tepe noktasinin haftalik verilere gore daha basarili sekilde tahmin

edildigi goriilmektedir.
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Sekil 4.9: Giinliik Olciilmiis Veriler i¢in Cok Degiskenli Dogrusal Olmayan Klasik Regresyon
Analizi Sonuglari.
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Sekil 4.10: Haftalik Olgiilmiis Veriler icin Cok Degiskenli Dogrusal Olmayan Klasik Regresyon
Analizi Sonuglari.

4.3. Yapay Sinir Aglarina Dayahh Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulamk

Regresyon Analizi Uygulama Sonuglar:

Yapay sinir aglarina dayali tek degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi
stirecinde yumurta performansin1 modellemek iizere ¢ok sayida farkli yapay sinir agi
mimarileri tasarlanmistir. Yapay sinir aglari dogrusal olmayan bulanik regresyon
analizinin alt ve st tahmin sinirlarin1 belirlemek amaciyla kullanilmistir. Analizlerde
egitim siireci iki asamali olarak tamamlanmustir. Oncelikle egitim seti aga sunulmus ve
sonrasinda sinir aglarinin genellestirme yetenegini kazanip kazanmadigini belirlemek i¢in

test ve gegerlilik setleri ile performans kriterleri hesaplanmustir.
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Tablo 4.5: Giinliik Olgiilmiis Veriler icin Sinir Aglarma Dayanan Tek Degiskenli Dogrusal
Olmayan Bulanik Regresyon Analizi HKO ve OMYH Sonuglari.

. HKO OMYH
Geri Yavilim Aleoritmal Aktivasyon
erl Yayihm Algoritmalar Fonksiyonlart Test Gegerlilik Test Gegerlilik
Seti Seti Seti Seti
. o TanSig 0.005 0.068 0.004 0.060
Bayesian Regularization (BR) LogSig 0.006 0.074 0.006 0.075
TanSig 0.020 0.138 0.022 0.141
Levenberg-Marquardt (LM) LogSig 0.019 0.132 0.024 0.142
. . TanSig 0.418 0.568 0.398 0.545
Scaled Conjugate Gradient (SCG) LogSig 0.739 0.860 0.743 0.849
. TanSig 0.919 0.901 0.776 0.839
Gradient Descent (GD) LogSig 1.816 1.278 1.773 1238
Gradient Descent with Momentum TanSig 54.26 3.922 37.91 3.145
(GDM) LogSig 7.466 2.556 5.396 2.320
Gradient Descent with Momentum TanSig 58.67 6.148 45.69 5.501
and Adaptive Learning Rate .
(GDX) LogSig 77.33 7.488 61.50 6.793
Conjugate Gradient TanSig 52.10 4.620 37.98 3.932
Backpropagation with Fletcher- .
Reeves Updates (CGF) LogSig 56.07 5.459 39.84 4.723
Conjugate Gradient TanSig 0.401 0.567 0.400 0.564
Backpropagation with Powell-Beale .
Restarts (CGB) LogSig 0.054 0.207 0.058 0.206
Brayde Fletcher Gold Farlo Shanno TanSig 0.068 0.255 0.067 0.251
Quasi NeWt"(nB];aGc)kp“’paga“"n LogSig 0.255 0.455 0.279 0.477
. TanSig 0.679 0.695 0.506 0.633
One Step Secant Algorithm (OSS) LogSig 1.992 1.274 1310 1.108

Tablo 4.5°’de giinliik veriler i¢in yapay sinir aglarina dayali tek degiskenli dogrusal
olmayan bulanik regresyon analizi ile elde edilen tahmin sonuglar1 ve ger¢ek degerlere
iliskin istatistiksel hata kriterleri yer almaktadir. Analizlerde merkez degerler, test seti i¢in
elde edilen alt ve ist smir degerleri ile gecerlilik seti i¢in elde edilen alt ve iist sinir
degerler kullanilarak, her veri seti i¢in ayr1 elde edilmistir. Merkez degerler ve gozlem
degerleri kullanilarak hesaplanan HKO ve OMYH kriterleri, test ve gegerlilik setleri i¢in
her algoritmada iki farkli aktivasyon fonksiyonunda sunulmustur. BR algoritmasi ve Tan-
Sig aktivasyon fonksiyonu ile yapilandirtlmis sinir agi mimarilerinin kullanildig1 tek
degiskenli bulanik regresyon analiz sonuglar1 diger algoritmalara gore daha basarili
bulunmustur. Sonuglar test ve gegerlilik setlerinde uyum gostermektedir. BR algoritmasini
takiben LM algoritmasi analizlerde basar1 gostermistir. LM algoritmasi, BR algoritmasina

gore ¢ok daha hizli galismaktadir ve daha az iterasyon ile basarili tahminler tiretmistir.
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Sekil 4.11: Giinliik Olgiilmiis Test Verileri igin Yapay Sinir Aglarma Dayali Tek Degiskenli
Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (c), h=0.7 (d), h =0.9 (e)

Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglari.
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Sekil 4.12: Giinliik Olciilmiis Gegerlilik Verileri I¢in Yapay Sinir Aglarina Dayali Tek Degiskenli
Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (c), h=0.7 (d), h=0.9 (e)
Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglari.

Dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi siirecinde farkli h -seviye kiimeleri
olusturulmustur. Bu baglamda analizlerde h degeri “0.1, 0.3, 0.5, 0.7 ve 0.9” olacak
sekilde yer almistir. Sekil 4.11°de giinlilk Ol¢lilmiis test verileri i¢in, Sekil 4.12°de
gecerlilik verileri i¢in yapay sinir aglarina dayali tek degiskenli dogrusal olmayan bulanik
regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (c), h =0.7 (d), h =0.9 (e) seviye kiimesi tahmin
sonuclar1 yer almaktadir. Grafiksel gosterimler sadece BR algoritmasi i¢in verilmistir.
Giinliik olctilmiis veriler i¢in test ve gegerlilik setlerinde sinir aglarina dayali tek degiskenli
dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi sonuglar1 h seviyesinin 0.5, 0.7 ve 0.9 oldugu
durumlarda yumurta performans egrisinin tipik goriiniimiinii sergiledigini gostermektedir.
Bulanik regresyon analizinde h seviyesinin belirlenmesi arastiricilarin  tercihine

birakilmistir.

Tablo 4.6’da haftalik olgiilmiis veriler icin yapay sinir aglarina dayali tek degiskenli
dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi ile elde edilen tahmin sonuglar1 ve gercek
degerlere iligkin istatistiksel hata kriterleri yer almaktadir. Analiz sonuglar1 giinliik
Ol¢iilmiis veriler i¢in elde edilen tahmin sonucglarina benzer sekilde, BR algoritmasi ve
Tan-Sig aktivasyon fonksiyonu ile yapilandirilmig sinir ag1 mimarilerinin kullanildig: tek
degiskenli bulanik regresyon analizlerinin diger algoritmalara gére daha basarili oldugunu
gostermektedir. Dogrusal olmayan bulanik regresyon analizinde grafiksel gosterimler test
seti icin Sekil 4.13, gecerlilik seti i¢in Sekil 4.14’de yapay sinir aglarmma dayali tek
degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (c), h =0.7

(d), h=0.9 (e) seviye kiimesi tahmin sonuclar1 yer almaktadir. Grafiksel gosterimler BR
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algoritmasi i¢in verilmistir. Dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi sonuglari h
seviyesinin 0.7 ve 0.9 oldugu durumlarda yumurta performans egrisinin tipik gériiniimiinii

sergiledigini gostermektedir.

Tablo 4.6: Haftalik Olgiilmiis Veriler igin Sinir Aglarma Dayanan Tek Degiskenli Dogrusal
Olmayan Bulanik Regresyon Analizi HKO ve OMYH Sonuglari.

. HKO OMYH
Geri Yayilim Algoritmalari Aktivasyon ili ili
er Yay g0 Fonksiyonlari Tes't Gec;erl'lhk Tes_t Gec;erl'lhk
Seti Seti Seti Seti
. o TanSig 0.255 0.272 0.465 0.538
Bayesian Regularization (BR) LogSig 0496 1.924 0.748 1.261
TanSig 0.491 0.339 0.739 0.617
Levenberg-Marquardt (LM) LogSig  110.9 130.5 10.31 11.16
. . TanSig 1.859 1.475 1.476 1.221
Scaled Conjugate Gradient (SCG) LogSig 6.581 83 .44 1.979 5633
. TanSig 39.34 52.36 6.118 7.624
Oradient Begeent (GD) LogSig 2210 9539 4244 7.508
Gradient Descent with Momentum TanSig 60.67 107.9 8.037 11.07
(GDM) LogSig 90.65 90.49 9.641 10.12
Gradient Descent with Momentum TanSig 171.8 108.9 12.97 9.053
and Adaptive Learning Rate (GDX) LogSig 29.22 109.2 5.500 9.003
Conjugate Gradient Backpropagation TanSig 5.858 3.257 2.003 1.855
with Fletcher-Reeves Updates (CGF) LogSig 16.59 54.66 4.681 7.179
Conjugate Gradient Backpropagation TanSig 3.346 3.847 1.886 2.225
with Powell-Beale Restarts (CGB) LogSig 91.47 78.59 8.834 8.304
Brayde Fletcher Gold Farlo Shanno TanSig 3.189 8.452 1.666 2.616
Quasi Newton Backpropagation .
(BFG) LogSig 38.53 102.8 5.796 8.829
. TanSig 109.5 94.31 9.503 8.709
One Step Secant Algorithm (OSS) LogSig 9672 1567 9.639 12.47
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Sekil 4.13: Haftalik Olgiilmiis Test Verileri i¢in Yapay Sinir Aglarina Dayali Tek Degiskenli
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Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglari.
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Sekil 4.14: Haftalik Olgiilmiis Gegerlilik Verileri i¢in Yapay Sinir Aglaria Dayali Tek Degiskenli
Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (c), h=0.7 (d), h=0.9 (e)
Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglari.

Tablo 4.7°de giinliik Sl¢iilmiis veriler i¢in ve Tablo 4.8’de haftalik 6l¢iilmiis veriler i¢in
elde edilen OMH degerleri bulunmaktadir. Analiz sonuglarinda test ve gecerlilik setlerine
iligkin, bes farkli h seviyesinde {i¢ farkli tiir ortalama mutlak hata sonuglar1 yer almaktadir.
OMH', OMH ve OMH?" ifadeleri dogrusal olmayan bulanik regresyon analizinde tahmin
edilen bulanik ¢iktinin sirasiyla {ist sinir, alt sinir ve merkez degerinin gercek gozlem
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degerlerine ne kadar yakin oldugunu belirtmektedir. OMG" ise verilen h seviyesi igin
tahminlenen araligin genisligini agiklamaktadir. OMH degerleri, grafiksel gosterimlerde h
seviyesindeki artis ve azalislara bagl olarak meydana gelen daralma ve genislemenin
sayisal bulgular1 olarak verilmistir. Buna gore giinliik dl¢iilmiis veriler icin test setinde h
degerinin 0.7 oldugu durumda gergek gozlem degerleri ile aralifin iist sinir1 arasindaki
ortalama uzaklik 17.219; alt sinir1 arasindaki ortalama uzaklik 17.230; araligin merkezi
arasindaki ortalama uzaklik ise 0.0538 olarak hesaplanmistir. Haftalik 6l¢iilmiis veriler i¢in
test setinde h degerinin 0.7 oldugu durumda gercek gozlem degerleri ile araliin iist sinirt
arasindaki ortalama uzaklik 17.831; alt sinir1 arasindaki ortalama uzaklik 17.648; araligin
merkezi arasindaki ortalama uzaklik ise 0.3964 olarak hesaplanmistir. Glinliik 6l¢iilmiis
veriler icin gegerlilik setinde h degerinin 0.7 oldugu durumda gercek gézlem degerleri ile
araligin iist sinir1 arasindaki ortalama uzaklik 17.286; alt sinir1 arasindaki ortalama uzaklik
17.287; araligin merkezi arasindaki ortalama uzaklik ise 0.0507 olarak hesaplanmistir.
Haftalik olcililmiis veriler i¢in gegerlilik setinde h degerinin 0.7 oldugu durumda gergek
gbozlem degerleri ile araligin {ist sinir1 arasindaki ortalama uzaklik 17.475; alt smir
arasindaki ortalama uzaklik 16.824; araligin merkezi arasindaki ortalama uzaklik ise
0.4373 olarak hesaplanmistir. Tablo 4.7 ve Tablo 4.8’de iist ve alt tahmin smirlarinin,
analizlerde simetrik tiggensel bulanik sayr kullanildigindan dolay: birbirlerine oldukga
yakin degerler aldiklar1 goriilmektedir. Gozlenen veri noktalarmin her biri biitiin h
seviyelerinde tahmini regresyon egrileri etrafinda aralik igerisinde yer almaktadir. Analiz
sonuglar1 h degerinde meydana gelen artis ile birlikte bulanik tahmin aralifinda bir

daralmanin meydana geldigini gostermektedir.

Tablo 4.7: Giinliik Olgiilmiis Veriler icin Yapay Sinir Aglarina Dayali Tek Degiskenli Dogrusal
Olmayan Bulanik Regresyon Analizi OMH Degerleri.

Veri Seti h-seviye OMH" OMH" OMH* OMG"
0.1 361.71 361.72 0.0538 803.83

0.3 93.775 93.785 0.0538 267.94

Test Seti 0.5 40.186 40.196 0.0538 160.76
0.7 17.219 17.230 0.0538 114.83

0.9 4.4605 4.4708 0.0538 89.314

0.1 363.03 363.03 0.0507 806.73

0.3 94.118 94.119 0.0507 268.91

Gegerlilik Seti 0.5 40.336 40.337 0.0507 161.34
0.7 17.286 17.287 0.0507 115.24

0.9 4.4813 4.4824 0.0507 89.637
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Tablo 4.8: Haftalik Olgiilmiis Veriler igin Yapay Sinir Aglarina Dayali Tek Degiskenli Dogrusal
Olmayan Bulanik Regresyon Analizi OMH Degerleri.

Veri Seti h-seviye OMH" OMH" OMH® OMG"
0.1 372.63 372.45 0.3964 827.86

0.3 96.676 96.493 0.3964 275.95

Test Seti 0.5 41.484 41.302 0.3964 165.57
0.7 17.831 17.648 0.3964 118.26

0.9 4.6905 4.5079 0.3964 91.985

0.1 360.47 359.82 0.4373 800.34

0.3 93.698 93.047 0.4373 266.78

Gegerlilik Seti 0.5 40.342 39.691 0.4373 160.06
0.7 17.475 16.824 0.4373 114.33

0.9 4.7719 4.1207 0.4373 88.926

Bulanik tahmin araliginda olugsan daralma modelde yer alan bulanikligin azalmasina
sebebiyet vermektedir. Bulanik regresyon analizinde amag sistemde yer alan bulanikligi
sayisallagtirarak klasik regresyona gore daha esnek smirlar gergevesinde tahminler
saglamaktir. Bu bilgiler 1s1¢inda, yumurta performans egrisinin bulanik regresyon ile
modellenmesinde h seviyesinin 0.7 oldugu degerin analize konu olan veri seti i¢in uygun

oldugu gozlenmistir.

Yapay sinir aglarina dayali tek degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi
tahmin sonuglarinin, tek degiskenli klasik dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi
sonuglarina gore ¢ok daha basarili oldugu goriilmektedir. Klasik regresyon analizinde
verilerin uyumu verilerin miktar1 ve parametrelerin baslangi¢c degerleri ile yakin iligkilidir.
Ayrica veri girisi seriler halinde gergeklesir. Sinir aglarinda ise uyum siireci klasik
regresyona gore olduk¢a hizlidir. Bunun nedeni, sinir aglar1 yapisinda bulunan sinaptik
agirliklar 6grenme iglemi sirasinda otomatik olarak ayarlanir ve veriler katmanlar boyunca
paralel olarak yerlestirilir. Calismada yer alan diger geri yayilim algoritmalar: ile
karsilagtirildiginda BR algoritmasinin egitim siiresi ve iterasyon sayisinin daha fazla
oldugu; en hizli calisan algoritmanin ise LM algoritmasinin oldugu gozlemlenmistir.
Literatiirde, 6zellikle ¢ok biiytik veri setleri ile ¢alisildig: takdirde hizli ¢alisan algoritmalar
tercih sebebi olabilmektedir. Ancak bu ¢alismada yer alan veri setleri i¢in en dogru tahmin

degerlerini ve dogrusal olmayan yap1y1 yakalayan algoritma BR algoritmast olmustur.

Tablo 4.9-12°de sirasiyla, giinliik 6lcililmiis veriler igin test seti, glinliik dl¢iilmiis veriler
icin gecerlilik seti, haftalik ol¢lilmiis veriler i¢in test seti ve haftalik Sl¢iilmiis veriler icin
gecerlilik setlerine iliskin yapay sinir aglarina dayali tek degiskenli bulanik regresyon
analizi sonuglarinin bir boliimii yer almaktadir. Buna gore tablolarda; gergek goézlem

degerleri, bulanik regresyon uygulamasi sonucu elde edilen alt tahmin, iist tahmin ve
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merkez degerleri ile tahmin edilen yayilim miktarlar1 yer almaktadir. Tablolarda, gercek
degerler ve bulanik tahmin araliginin merkez degerinin birbirlerine olduk¢a yakin degerler
aldig1 goriilmektedir. Tablolarda yer alan degerler h seviye kiimesinin 0.7 degerli oldugu
durumlar i¢in verilmistir. Burada yumurta performanst degiskenine iligskin gerceklesmesi
beklenen olast muhtemel bir aralik olusturulmustur. Bagimli degisken gozlem degerleri
ticgensel bulanik say1 olmak iizere bulanik tahmin aralig1 elde edilmistir. Tahmin aralig

olast minimum ve maksimum yumurta performans degerleri ile sinirlandirtlmigtir.

Tablo 4.9: Giinliik Olgiilmiis Test Seti icin Yapay Sinir Aglarina Dayali Tek Degiskenli Dogrusal
Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Gergek Deger Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir Merkez Deger Yayilim
52.47 58.85 45.97 52.41 21.47
92.7 112.7 72.68 92.73 66.81
89.77 108.8 70.73 89.77 63.46
80.52 96.39 64.57 80.48 53.02
71.67 84.41 58.64 71.53 42.95

Tablo 4.10: Giinliik Olgiilmiis Gegerlilik Seti i¢in Yapay Sinir Aglarina Dayali Tek Degiskenli
Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Gergek Deger Ust Tahmin Sinir Alt Tahmin Sinur Merkez Deger Yayilim
60.05 69.16 51.07 60.12 30.14
92.67 112.6 72.64 92.67 66.75
89.65 108.5 70.62 89.61 63.27
80.25 96.08 64.42 80.25 52.77
71.24 84.04 58.45 71.25 42.64

Tablo 4.11: Haftalik Olgiilmiis Test Seti icin Yapay Sinir Aglarma Dayali Tek Degiskenli
Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Gergek Deger Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir Merkez Deger Yayilim
91.5 109.6 71.05 90.35 64.35
91.5 111.9 72.07 92.03 66.52
85.9 104.2 68.3 86.27 59.89
83.9 100.9 66.7 83.83 57.09
73.8 88.69 60.62 74.66 46.77

Tablo 4.12: Haftalik Olgiilmiis Gegerlilik Seti icin Yapay Sinir Aglarina Dayali Tek Degiskenli
Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Gergek Deger Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir Merkez Deger Yayilim
89.2 107.6 70.17 88.9 62.42
91.9 112.8 72.47 92.64 67.22
86.8 105.4 68.92 87.19 60.87
84.7 102.3 67.4 84.86 58.2
75.2 90.56 61.57 76.07 48.32

Sekil 4.13 ve Sekil 4.14’de goriilecegi lizere Tablo 4.9-12°de bagimli degisken degerindeki

artisin yayilim miktarmi arttirdigi, daha kiigcliik degerlerde yayilim miktarinin azaldigi
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goriilmektedir. Bu durum bagiml degiskenin bulanikliginin gézlem degerlerinin kiigiik ve

biiylik olmasina gore degisebilecegini bildirmektedir.

4.4. Yapay Sinir Aglar1 Yardimiyla Cok Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulamk

Regresyon Analizi Tahmin Sonuclar:

Yapay sinir aglarina dayali ¢ok degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi
stirecinde yumurta performanst ve yumurta agirligini modellemek {izere ¢ok sayida farkl
yapay sinir ag1 mimarileri tasarlanmistir. Cok degiskenli dogrusal olmayan bulanik
regresyon analizinde egitilen sinir agr mimarileri, girdi degiskeni zaman ve ¢ikti
degiskenleri yumurta performansi ile yumurta agirligi olacak sekilde olusturulmustur.
Yapay sinir aglarina dayali tek degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon analizine
benzer sekilde, ¢cok degiskenli analizlerde de ¢ok katmanli geri yayilim algoritmali ileri

beslemeli sinir ag1 modeli kullanilmistir.

Sinir aglarinin egitim siirecinde 10 farkli geri yayilim algoritmast kullanilmistir. Bunlar;
Bayesian Regularization (BR), Levenberg- Marquardt (LM), Scaled Conjugate Gradient
(SCG), Gradient Descent (GD), Gradient Descent with Momentum (GDM), Gradient
Descent with Momentum and Adaptive Learning Rate (GDX), Conjugate Gradient
Backpropagation with  Fletcher-Reeves Updates (CGF), Conjugate Gradient
Backpropagation with Powell-Beale Restarts (CGB), Brayde Fletcher Gold Farlo Shanno
Quasi Newton Backpropagation (BFG) ve One Step Secant Algorithm (OSS) seklindedir.
Analizler giinliik ve haftalik kaydi alinmis veri setleri kullanilarak yapilmistir. Yapay sinir
aglarina dayali ¢ok degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi siireci tek

degiskenli analizlere benzer sekilde yiiriitiilmiistiir.

Tablo 4.13’de giinliik veriler i¢in yapay sinir aglarina dayali ¢cok degiskenli dogrusal
olmayan bulanik regresyon analizi ile elde edilen tahmin sonuglar1 ve ger¢ek degerlere
iligkin istatistiksel hata kriterleri yer almaktadir. Analizlerde merkez degerler, test seti ve
gecerlilik seti i¢in elde edilen alt ve iist sinir degerleri kullanilarak, her veri seti i¢in ayr1
elde edilmistir. Tabloda yer alan HKO ve OMYH degerleri incelendiginde, YP ve YA ¢ikt1
degiskenlerine iliskin en basarili tahmin degerlerinin BR algoritmas1 ve TanSig aktivasyon
fonksiyonu ile yapilandirilmis sinir ag1 mimarilerinin kullanildig1 ¢ok degiskenli dogrusal

olmayan bulanik regresyon analizi ile elde edildigi goriilmektedir. Merkez degerler ve
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gbzlem degerleri kullanilarak hesaplanan HKO ve OMYH kriterleri, test ve gecerlilik

setleri i¢in her algoritmada iki farkli aktivasyon fonksiyonunda sunulmustur.

Tablo 4.13: Giinliik Olgiilmiis Veriler icin Sinir Aglarina Dayanan Cok Degiskenli Dogrusal
Olmayan Bulanik Regresyon Analizi HKO ve OMYH Sonuglari.

. . HKO OMYH
Geri Yayilim .. Aktivasyon -
Algoritmalar1 Degisken Fonksiyonlari Test Gegerlilik Seti Test Gegerlilik
Seti Seti Seti
YP TanSig 0.0109 0.0109 0.0991 0.0946
BR YA TanSig 0.0038 0.0041 0.0754 0.0710
YP LogSig 0.0138 0.0138 0.1119 0.1119
YA LogSig 0.0111 0.0107 0.1235 0.1162
YP TanSig 0.0226 0.0290 0.1475 0.1619
LM YA TanSig 0.0224 0.0217 0.1925 0.1862
YP LogSig 0.0172 0.0141 0.1242 0.1156
YA LogSig 0.0159 0.0158 0.1590 0.1554
YP TanSig 135.56 124.29 11.353 10.809
SCG YA TanSig 0.2121 0.1147 0.4889 0.4324
YP LogSig 1.7940 1.4456 1.2455 1.1326
YA LogSig 0.2762 0.2730 0.7215 0.7129
YP TanSig 1.8449 1.5817 1.3640 1.2929
GD YA TanSig 0.3810 0.3048 0.6908 0.6398
YP LogSig 118.31 118.52 11.584 11.444
YA LogSig 22.664 22.007 5.6295 5.5113
YP TanSig 106.95 110.12 9.6136 9.6920
GDM YA TanSig 2.9569 2.9357 2.3376 23141
YP LogSig 5.0592 3.9970 2.1303 1.9378
YA LogSig 6.8206 6.2654 3.7353 3.6173
YP TanSig 111.48 115.09 10.027 10.175
GDX YA TanSig 0.8936 335.41 1.1451 28.219
YP LogSig 71.928 58.946 7.4994 6.8860
YA LogSig 1.1573 335.06 1.2728 28.190
YP TanSig 1.0148 0.7074 0.7100 0.6063
CGF YA TanSig 0.1119 0.1078 0.4513 0.4379
YP LogSig 0.5778 0.4055 0.6180 0.5447
YA LogSig 25.401 22.613 5.5942 5.2949
YP TanSig 0.1201 0.1142 0.3152 0.2998
CGB YA TanSig 0.0403 0.0398 0.2614 0.2557
YP LogSig 0.4902 0.3473 0.5033 0.4546
YA LogSig 24.538 21.707 5.4978 5.1881
YP TanSig 0.0531 0.0534 0.2138 0.2080
BFG YA TanSig 0.0264 0.0246 0.2135 0.2039
YP LogSig 89.148 89.907 8.9225 8.8195
YA LogSig 0.0735 0.0739 0.3464 0.3459
YP TanSig 0.1730 0.1717 0.3718 0.3719
0SS YA TanSig 0.4531 0.3937 0.7969 0.7515
YP LogSig 135.61 124.24 11.338 10.791
YA LogSig 0.3206 0.2535 0.6890 0.6398

Tablo 4.13°de yer alan bulgulara gore giinliik verilerde test seti i¢in elde edilen en diisiik
HKO: YP i¢in 0.0109, YA icin 0.0038; elde edilen en diisik OMYH: YP i¢in 0.0991, YA
icin 0.0754 seklindedir. Gegerlilik seti i¢in elde edilen en diisitk HKO: YP i¢in 0.0109, YA
icin 0.0041; elde edilen en diisik OMYH: YP i¢in 0.0946, YA igin 0.0710 seklindedir.

Gozlem degerleri ve merkez degerler kullanilarak elde edilen bu hesaplamalar, dogrusal
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olmayan klasik regresyon analizi sonuglar1 (Tablo 4.3) ile karsilastirildiginda sinir aglarina
dayali dogrusal olmayan bulanik regresyon analizinin HKO ve OMYH degerlerine gore
oldukca basarili oldugu goriilmektedir. Bunun yani sira, analizlerde kullanilan LogSig
aktivasyon fonksiyonunun algoritmalarin biiylik bir bdliimiinde yiliksek degerli hata
kriterlerine sahip oldugu gozlenmistir. Incelenen algoritmalar icinde 6zellikle GD, GDM
ve GDX algoritmalarinin tahmin basarilarinin oldukca diisiik oldugu gozlenmistir. Bahsi
gecen algoritmalarin verilerin sahip oldugu dogrusal olmayan yapiy1 yakalayamadigi, elde
edilen tahmin degerlerinde pik seviyesinden sonra tekrar eden degerlerin oldugu ve
oldukca yiiksek iterasyon sayilarma sahip olduklar1 belirlenmistir. Tabloda yer alan
algoritmalarin biiyiik bir bolimiinde YP degiskeninin YA degiskenine gdre cok daha
yiiksek hata kriteri degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Bu durumun YP degiskenine
ilisgkin varyasyonun YA degiskenine gore daha yiiksek olmasi ile iliskili oldugu
diisiiniilmektedir. Sonuclar test ve gecerlilik setlerinde uyum gostermektedir. BR

algoritmasini takiben LM algoritmasi analizlerde basar1 gostermistir.

Sekil 4.15 ve Sekil 4.16’da sirasiyla test ve gecerlilik seti i¢in yapay sinir aglarina dayal
cok degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon h=0.1 (a), h=0.3 (b), h=0.5 (c), h=0.7
(d), h=0.9 (e) seviye kiimesi tahmin sonuglar1 yer almaktadir. Analizlerde en basaril
tahmin degerleri BR algoritmasi ile elde edildiginden dolayi, grafiksel gosterimler sadece
BR algoritmast i¢in verilmistir. Dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi sonuglar1 h
seviyesinin 0.7 ve 0.9 oldugu durumlarda yumurta performans egrisi ile yumurta agirligi

egrisinin tipik goriinlimiinii sergiledigini gostermektedir (Sekil 4.15, Sekil 4.16).
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Sekil 4.15: Giinliik Olgiilmiis Test Verileri i¢in Yapay Sinir Aglarina Dayali Cok Degiskenli
Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (c), h=0.7 (d), h=0.9 (e)

Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglari.
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Tablo 4.14’de haftalik veriler i¢in yapay sinir aglarina dayali ¢ok degiskenli dogrusal
olmayan bulanik regresyon analizi ile elde edilen tahmin sonuglar1 ve ger¢ek degerlere
iligkin istatistiksel hata kriterleri yer almaktadir. Analiz sonuglari tek degiskenli analizlere
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agr mimarilerinin kullanildigr c¢ok degiskenli bulanik regresyon analizlerinin diger

algoritmalara gore daha basarili oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.14’°de haftalik veriler i¢in elde edilen bulgular, test seti i¢in elde edilen en diisiik
HKO: YP i¢in 0.0898, YA icin 0.0047; elde edilen en diisik OMYH: YP i¢in 0.2622, YA
icin 0.0932 oldugunu gdstermektedir. Gegerlilik seti i¢in elde edilen en diisiik HKO: YP
i¢cin 0.0660, YA igin 0.0044; elde edilen en diisik OMYH: YP i¢in 0.1970, YA i¢in 0.0833
seklindedir. Giinliik 6l¢lilmiis verilerin aragtirma bulgularina benzer sekilde, sinir aglarina
dayali dogrusal olmayan bulanik regresyon analizinin dogrusal olmayan klasik regresyon
analizi ile karsilastirildiginda, HKO ve OMYH degerlerine gore ¢cok daha basarili oldugu
goriilmektedir. Incelenen algoritmalar iginde 6zellikle GD, GDM, GDX, CGF ve OSS
algoritmalarinin tahmin basarilarinin olduk¢a diisiik oldugu gozlenmistir. Bahsi gecen
algoritmalar giinliik Ol¢lilmiis verilerde oldugu gibi, verilerin sahip oldugu dogrusal

olmayan yapiy1 yakalayamamastir.

Tablo 4.14°de yer alan algoritmalarin biiyiik bir boliimiinde, ele alinan her iki aktivasyon
fonksiyonunda da YP degiskeninin YA degiskenine gore cok daha yiiksek hata kriteri
degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Grafiksel gosterimlerde haftalik oOlgiilmiis
verilerin yapis1 gilinlik Ol¢iilmiis verilerin yapisi ile benzerlik gostermektedir. HKO
degerlerinde iki degisken arasinda olusan farkliligin, YP degiskenine iligkin varyasyonun
YA degiskenine gore daha yiiksek olmasi ile iligkili oldugu diisiiniilmektedir. Sonuglar test
ve gegerlilik setlerinde uyum gostermektedir. BR algoritmasini takiben LM algoritmasi

analizlerde basar1 gostermistir.

Sekil 4.17 ve Sekil 4.18’da sirasiyla test ve gecerlilik seti i¢in yapay sinir aglarina dayal
cok degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon h=0.1 (a), h=0.3 (b), h=0.5 (c), h=0.7
(d), h=0.9 (e) seviye kiimesi tahmin sonuglar1 yer almaktadir. Analizlerde en basaril
tahmin degerleri BR algoritmasi ile elde edildiginden dolayi, grafiksel gosterimler sadece
BR algoritmast i¢in verilmistir. Dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi sonuclar1 h
seviyesinin 0.7 ve 0.9 oldugu durumlarda yumurta performans egrisi ile yumurta agirligi
egrisinin tipik goriinimiinii sergiledigini gostermektedir. Haftalik Olclilmiis test ve
gecerlilik veri setleri, gilinliikk oOl¢iilmiis veri setlerine gore daha az gbzlem sayisi
icermektedir. Bu duruma ragmen, sinir aglarimin yumurta performans egrilerine iliskin
yapty1 dogru bir sekilde 6grendigi, bulanik tahmin araliginin iist sinirini, alt smirini ve

merkez degerlerini temsil eden egrilerin grafiksel gosterimlerinde goriilebilmektedir.
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Tablo 4.14: Haftalik Olgiilmiis Veriler i¢in Sinir Aglarma Dayali Cok Degiskenli Dogrusal
Olmayan Bulanik Regresyon Analizi HKO ve OMYH Sonuglari.

Geri Yayilim .. Aktivasyon HKO .. OMYH .-

Algoritmalari Degisken Fonksiyonlari Tes't Ge(;erlvlhk Tes't Ge(;erl'lhk
Seti Seti Seti Seti

YP TanSig 0.0898 0.0660 0.2622 0.1970

BR YA TanSig 0.0047 0.0044 0.0932 0.0833

YP LogSig 0.3369 0.0853 0.4186 0.2377

YA LogSig 0.0089 0.0098 0.1104 0.1054

YP TanSig 0.1513 0.1827 0.3301 0.3416

LM YA TanSig 0.0136 0.0045 0.1530 0.0846

YP LogSig 0.3677 8.9919 0.3933 2.2071

YA LogSig 0.0051 0.0070 0.0936 0.1087

YP TanSig 1.4896 0.2791 0.8281 0.4633

3CG YA TanSig 0.2174 0.1621 0.5620 0.5636

YP LogSig 0.5992 0.7572 0.7225 0.7125

YA LogSig 0.1394 0.0906 0.5041 0.4140

YP TanSig 43.412 14.958 5.3930 3.6663

GD YA TanSig 0.5835 0.4290 1.0967 0.8946

YP LogSig 51.546 17.611 6.1728 3.9086

YA LogSig 19.425 6.8098 4.8285 3.3497

YP TanSig 54.559 15.321 4.8501 3.1114

GDM YA TanSig 1.0070 0.5019 1.3429 0.9890

YP LogSig 64.824 20.693 5.4668 3.5696

YA LogSig 4.4889 4.8849 2.7430 2.8943

YP TanSig 7.9023 9.7601 2.3070 2.4325

GDX YA TanSig 1.8542 1.0525 1.9251 1.4005

YP LogSig 49.359 12.403 5.0332 3.0665

YA LogSig 27.538 13.965 5.8586 4.2812

YP TanSig 115.19 82.794 8.9643 7.6053

CGF YA TanS@g 0.2763 0.7395 0.6091 0.8953

YP LogSig 72.605 93.017 6.6228 7.6141

YA LogSig 22.607 15.343 5.6726 4.7691

YP TanSig 3.9010 5.2744 1.7693 1.8436

CGB YA TanSig 0.2558 0.3337 0.7557 0.7392

YP LogSig 2.3722 3.3942 1.4939 1.6966

YA LogSig 0.6715 0.3570 1.0372 0.8160

YP TanSig 4.2766 2.7479 1.7781 1.4277

BFG YA TanSig 0.6199 0.1448 0.8568 0.5476

YP LogSig 4.3271 1.9239 1.7354 1.3066

YA LogSig 0.0659 0.0670 0.3115 0.3232

YP TanSig 94.407 93.783 8.3609 7.8015

0SS YA TanSig 7.4759 7.4410 3.5858 3.5937

YP LogSig 117.92 96.264 9.0620 7.9433

YA LogSig 8.6271 8.4103 4.0403 3.8472
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Sekil 4.17: Haftalik Olgiilmiis Test Verileri igin Yapay Sinir Aglarma Dayali Cok Degiskenli
Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (c), h=0.7 (d), h=0.9 (e)
Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglari.
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Sekil 4.18: Haftalik Olciilmiis Gegerlilik Verileri i¢in Yapay Sinir Aglarina Dayali Cok Degiskenli
Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (c), h=0.7 (d), h=0.9 (e)
Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglari.

Tablo 4.15° de giinliik dl¢iilmiis veriler i¢in ve Tablo 4.16’da haftalik 6l¢lilmiis veriler igin
elde edilen OMH degerleri bulunmaktadir. Tablolarda yer alan degerler incelendiginde
hem giinlik hem de haftalik veriler i¢in gerceklestirilen analizlerde h seviyesindeki
artislarin, merkez deger icin verilen Ol¢li disinda diger OMH degerlerinde bir azalis
meydana getirdigi goriilmektedir. Sekil 4.17 ve Sekil 4.18’de goriilecegi lizere bu durum

grafiksel gosterimler ile uyum i¢indedir.

Tablo 4.15°de, YP degiskeninde giinliik dl¢iilmiis veriler i¢in test setinde h degerinin 0.7
oldugu durumda gercek gozlem degerleri ile araligin iist sinir1 arasindaki ortalama uzaklik
17.222; alt sinir1 arasindaki ortalama uzaklik 17.227; araligin merkezi arasindaki ortalama
uzaklik ise 0.0813 olarak hesaplanmistir. YA degiskeninde giinliik 6l¢iilmiis veriler igin
test setinde h degerinin 0.7 oldugu durumda gercek gozlem degerleri ile araliin iist sinirt
arasindaki ortalama uzaklik 7.6218; alt sinir1 arasindaki ortalama uzaklik 7.6310; araligin
merkezi arasindaki ortalama uzaklik ise 0.0459 olarak hesaplanmistir. Glinliik 6l¢iilmiis
veriler icin gegerlilik setinde h degerinin 0.7 oldugu durumda gercek gézlem degerleri ile
araligin st sinir1, alt siir1 ve aralifin merkezi arasindaki ortalama uzaklik degerleri sirasi
ile YP degiskeninde 17.285, 17.286, 0.0791; YA degiskeninde 8.2273, 8.2618, 0.0495
olarak hesaplanmistir. Tablo 4.16’da goriilecegi lizere haftalik Slgiilmiis veriler icin h
degerinin 0.7 oldugu durumda gercek gozlem degerleri ile araligin {ist sinir1, alt sinir1 ve
araligin merkezi arasindaki ortalama uzaklik degerleri sirasi ile test seti i¢cin YP
degiskeninde 18.256, 18.076, 0.2326 ve YA degiskeninde 17.831, 17.648, 0.3964;
gegerlilik setinde YP degiskeninde 18.539, 18.375, 0.17776 ve YA degiskeninde 8.2273,
8.2618, 0.0495 olarak hesaplanmustir.
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Tablo 4.15: Giinliik Olciilmiis Veriler icin Sinir Aglarma Dayali Cok Degiskenli Dogrusal
Olmayan Bulanik Regresyon Analizi OMH Degerleri.

Degisken Veri Seti h-seviye OMH" OMH OMH" OMG"
0.1 361.72 361.72 0.0811 803.83

0.3 93.778 93.782 0.0811 267.94

Test Seti 0.5 40.189 40.193 0.0811 160.76

0.7 17.222 17.227 0.0811 114.83

0.9 4.4634 4.4680 0.0811 89.314

YP 0.1 362.71 362.87 0.1546 806.21
0.3 93.979 94.137 0.1546 268.73

Gegerlilik Seti 0.5 40.232 40.389 0.1546 161.24

0.7 17.197 17.354 0.1546 115.17

0.9 4.5114 4.5577 0.1546 89.579

0.1 160.15 160.15 0.0459 355.90

0.3 41.517 41.526 0.0459 118.63

Test Seti 0.5 17.790 17.799 0.0459 71.180

0.7 7.6218 7.6310 0.0459 50.842

YA 0.9 1.9725 1.9818 0.0459 39.544
0.1 161.16 161.16 0.0437 358.13

0.3 41.782 41.783 0.0437 119.37

Gegerlilik Seti 0.5 17.906 17.907 0.0437 71.627

0.7 7.6739 7.6747 0.0437 51.162

0.9 1.9892 1.9900 0.0437 39.792

Tablo 4.16: Haftalik Olgiilmiis Veriler i¢in Sinir Aglarma Dayali Cok Degiskenli Dogrusal
Olmayan Bulanik Regresyon Analizi OMH Degerleri.

Degigken Veri Seti h-seviye OMH" OMH’ OMH* OMG"”
0.1 381.58 381.40 0.2326 847.75

0.3 98.995 98.815 0.2326 282.58

Test Seti 0.5 42.477 42.298 0.2326 169.55

0.7 18.256 18.076 0.2326 121.10

P 0.9 4.7997 4.6198 0.2326 94.195
0.1 387.69 387.52 0.1776 861.35

0.3 100.57 100.40 0.1776 287.11

Gegerlilik Seti 0.5 43.149 42.985 0.1776 172.27

0.7 18.539 18.375 0.1776 123.05

0.9 4.8671 4.7034 0.1776 95.706

0.1 167.38 167.36 0.0612 371.93

0.3 43.405 43.380 0.0612 123.97

Test Seti 0.5 18.609 18.584 0.0612 74.387

0.7 7.9825 7.9577 0.0612 53.134

YA 0.9 2.0787 2.0539 0.0612 41.326
0.1 173.11 173.15 0.0495 384.74

0.3 44.870 44.904 0.0495 128.24

Gegerlilik Seti 0.5 19.220 19.254 0.0495 76.949

0.7 8.2273 8.2618 0.0495 54.964

0.9 2.1202 2.1547 0.0495 42.749

Yapay sinir aglarina dayali dogrusal olmayan tek degiskenli bulanik regresyon analizi
sonuclarina benzer sekilde, ¢ok degiskenli analizlerde de, Tablo 4.15 ve Tablo 4.16°da
goriilecegi iizere, alt ve iist bulanik tahmin sinirlarinin birbirlerine oldukg¢a yakin degerler

aldiklart goriilmektedir. Ayrica, hem gilinlik hem de haftalik olgiilmiis verilerle
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gerceklestirilen analizlerde bulanik tahmin araliklarinin  genigliklerinin = biitiin  h
seviyelerinde birbirleri ile uyum i¢inde olduklar1 goriilmektedir. Bu durum farkli veri seti
biiyiikliklerine ragmen ele alinan yoOntemin tutarli sonuglar ortaya koydugunu
gostermektedir. Tek degiskenli analizlere benzer sekilde, yumurta performans ve yumurta
agirhigr egrilerinin dogrusal olmayan bulanik regresyon ile modellenmesinde h seviyesinin

0.7 oldugu degerin diger degerlere gére daha uygun oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.17-20’de sirastyla, giinliik 6l¢iilmiis veriler igin test seti, glinliik 6l¢iilmiis veriler
icin gecerlilik seti, haftalik 6l¢lilmiis veriler i¢in test seti ve haftalik Sl¢iilmiis veriler icin
gecerlilik setlerine iliskin yapay sinir aglarina dayali ¢ok degiskenli bulanik regresyon
analizi sonug¢lariin bir boliimii yer almaktadir. Tablolarda gercek gézlem degerleri, yapay
sinir aglarina dayali c¢ok degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi
uygulamasi sonucu elde edilen alt tahmin, {ist tahmin ve merkez degerleri ile tahmin edilen

yayilim miktarlar1 yer almaktadir.

Tablo 4.17: Giinliik Olgiilmiis Test Seti icin Yapay Sinir Aglarina Dayali Cok Degiskenli Dogrusal
Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Degisken Gerf; - Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir Mer}< §Z Yayilim
Deger Deger

52.47 59.05 46.06 52.55 21.65
Yumurta 92.7 112.7 72.65 92.68 66.74
Performansi 89.77 108.8 70.76 89.82 63.53
80.52 96.46 64.61 80.54 53.08
71.67 84.4 58.62 71.51 42.97
46 47.98 439 45.94 6.807
Yumurta 63 70.71 55.34 63.03 25.62
Agith 64 71.98 56.01 64 26.62
65.51 74.04 57.03 65.54 28.35
66.37 74.99 57.52 66.26 29.12

Tablo 4.18: Giinliik Olgiilmiis Gegerlilik Seti igin Yapay Sinir Aglarna Dayali Cok Degiskenli
Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Degisken Ger? ek Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir Mer}< N Yayilim
Deger Deger
60.05 60.59 44.4 52.5 26.99
Yumurta 92.67 112.6 72.61 92.62 66.68
P 89.65 108.7 70.68 89.71 63.41
Performansi
80.25 96.09 64.42 80.26 52.77
71.24 84.03 58.43 71.23 42.66
473 48.38 43.37 45.88 8.35
Yumurta 62.99 70.54 55.19 62.87 25.59
Asirhis 63.99 71.98 56.02 64 26.60
girlig
65.55 74.06 57.03 65.55 28.38
66.1 74.99 57.5 66.25 29.14
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Tablo 4.19: Haftalik Olgiilmiis Test Seti igin Yapay Sinir Aglarma Dayali Cok Degiskenli
Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Degisken GerS: ek Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir Mer}< N Yayilim
Deger Deger

94.7 115.3 74.72 95.06 67.77
Yumurta 95.1 115.8 74.97 95.41 68.12
Performansi 89.4 107.6 70.94 89.32 61.25
86.2 103.4 68.82 86.16 57.77
75.1 88.78 61.46 75.12 45.53
56.5 62.91 50.09 56.5 21.37
Yumurta 61.8 70.05 53.58 61.81 27.45
Agirha 63.5 72.35 54.74 63.55 29.35
64.1 73.11 55.11 64.11 30.00
65.0 74.25 55.68 64.96 30.95

Tablo 4.20: Haftalik Olgiilmiis Gegerlilik Seti icin Yapay Sinir Aglarina Dayali Cok Degiskenli
Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Degisken GerS: ck Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir Mer}< 4 Yayilim
Deger Deger
95.8 116.2 75.22 95.74 68.37
Yumurta 94.3 1153 74.65 94.98 67.74
P 87.8 105.6 69.92 87.79 59.57
Performans1
84.3 101.0 67.62 84.35 55.77
73.1 86.46 60.3 73.38 43.6
58.5 65.5 51.36 58.43 23.56
Yumurta 62.3 70.68 53.91 62.29 27.95
Asirlis 63.8 72.67 54.9 63.79 29.62
girlig
64.4 73.55 55.33 64.44 30.36
65.0 74.26 55.68 64.97 30.96

Tablolarda, gercek degerler ve bulanik tahmin araliginin merkez degerinin birbirlerine
olduk¢a yakin degerler aldigi goriilmektedir. Tablolarda yer alan degerler h seviye
kiimesinin 0.7 degerli oldugu durumlar igin verilmistir. Tablo 4.17-20’de yumurta
performanst ve yumurta agirligi degiskenlerine iliskin gerceklesmesi beklenen olasi
muhtemel araliklar olusturulmustur. Her iki bagimli degiskenin gozlem degerleri tiggensel
bulanik say1 olmak iizere bulanik tahmin araliklar1 elde edilmistir. Tahmin aralig1 olasi
minimum ve maksimum yumurta performans ve yumurta agirligi degerleri ile
sinirlandirilmastir. Sekil 4.17 ve Sekil 4.18’de goriilecegi lizere Tablo 4.17-20°de bagimhi
degisken degerindeki artisin yayilim miktarini arttirdigi, daha kiiciik degerlerde yayilim

miktarinin azaldig1 goriilmektedir.

Yumurta performansi degiskenine iligskin elde edilen bulgular, tek ve ¢ok degiskenli yapay
sinir aglarina dayali dogrusal olmayan bulanik regresyon analizinde karsilastirmali olarak
incelendiginde, hem giinliik hem de haftalik Slgiimler i¢in, hata kriteri degerlerinde
oldukc¢a diisiik miktarlarda degisim oldugu goriilmektedir. Elde edilen bu bulgular yapay

sinir aglarina dayali dogrusal olmayan bulanik regresyon analizinin farkli sartlar altinda
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oldukca basarili ve tutarli sonuglar sergiledigini gdstermektedir. Buna karsilik, klasik
regresyon analizinde goézlem sayilarindaki degisimin hata kriteri degerlerini bulanik

regresyon analizine gore oldukca etkiledigi goriilmektedir.

4.5. En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makinelerine Dayalh Tek Degiskenli Dogrusal

Olmayan Bulanik Regresyon Analizi Uygulama Sonuclari

Tez ¢aligmast kapsaminda yumurta performansini modellemek iizere en kiiciik kareler
destek vektor makinelerine (EKK-DVM) dayali dogrusal olmayan bulanik regresyon
analizinde, sinir aglar1 yardimiyla gerceklestirilen analizlere benzer sekilde veri seti egitim,
test ve gecerlilik setleri i¢in hazirlanmistir. Egitim seti tahmin modeline iligkin optimum
yapmin elde edilmesinde, test ve gecerlilik setleri ise model performansina iligskin
degerlendirmenin saglanmasinda kullanilmaktadir. Burada EKK-DVM yo6ntemi, dogrusal
olmayan bulanik regresyon analizinin tahmin araliklarina ait alt ve iist egrileri elde etmek
amaciyla kullanilmaktadir. Analizler EKK-DVM teorisinde verilerin egitim siirecinde yer
alan ti¢ farkli Kernel fonksiyonu kullanilarak gerceklestirilmistir. Bunlar; Radial Basis
Function (RBF) Kernel Fonksiyonu, Polinomial Kernel fonksiyonu ve Dogrusal Kernel
fonksiyonu seklindedir. RBF Kernel fonksiyonu yapisinda bulunan o parametresi “10, 30,
50, 70 ve 907,y parametresi “0.1, 0.3, 0.5, 0.7 ve 0.9” olacak sekilde belirlenmistir.
Polinomial Kernel fonksiyonun uygulama siirecinde fonksiyon derecesi birinci dereceden

besinci dereceye kadar ele alinmustir.

Tablo 4.21: Giinliik Olgiilmiis Veriler icin RBF Kernel Fonksiyonu ile Calisan EKK-DVM’na
Dayanan Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Analizi HKO ve OMYH
Sonugclari.

RBF
- Kemel HKO OMYH
Veri Seti
o/y
0.1 0.4 0.7 1.0 0.1 0.4 0.7 1.0

10 4196 0048 0023 0030 059 0168 0147 0157

30 3670 0017 0021 3670 0532 0121 0141  0.532

Test Seti 50 3544 0016 0022 0022 0521 0117 0142  0.148

70 3484 0016 0023 0022 0516 0119 0141  0.145

90 3.448 0017 0024 0021 0513 0121 0141  0.143

10 0.058 0028 0.030 0035 0.140 0140 0152  0.169

Gecerlilik 30 0026 0022 0025 0026 0102 0124 0136  0.102

o 50 0.019 0017 0024 0026 0.120 0085 0132  0.143

70 0.020 0018 0023 0026 0.121 0088 0130  0.142

90 0020 0021 0023 0025 0122 0093 0129  0.141
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Tablo 4.21°de giinliik Slgiilmiis veriler i¢in RBF Kernel fonksiyonu ile ¢alisan EKK-
DVM’na dayali ¢cok degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi ile elde edilen
tahmin sonuglar1 ve gergek degerlere iliskin istatistiksel hata kriterleri yer almaktadir.
Analiz sonuglar1 o parametresinin 50; y parametresinin ise 0.4 oldugu tahmin degerlerinin
diger parametrelere gore daha basarili oldugunu gostermektedir. Buna gore, HKO ve
OMYH kriterleri test setinde sirastyla 0.016 ve 0.117; gegerlilik setinde ise 0.017 ve 0.085

olarak hesaplanmigtir.

Sekil 4.19°da giinliik dl¢lilmiis test verileri i¢in, Sekil 4.20°de gecerlilik verileri i¢cin EKK-
DVM’na dayali tek degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon h=0.1 (a), h=0.3 (b),
h=0.5 (c¢), h=0.7 (d), h=0.9 (e) seviye kiimesi tahmin sonuclar1 yer almaktadir. Grafiksel
gosterimler en basarili bulunan parametre kombinasyonu ig¢in verilmistir. Dogrusal
olmayan bulanik regresyon analizi sonuglari, h seviyesinin 0.7 ve 0.9 oldugu durumlarda
yumurta performans egrisinin tipik goriinlimiiniin sergilendigini ve tahmin degerlerinin

gercek degerlere oldukca yakin ¢iktigini gostermektedir.
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Sekil 4.19: Giinliik Olgiilmiis Test Verileri icin RBF Kernel ile Calisan EKK-DVM’na Dayali Tek
Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (c), h =0.7 (d), h

=0.9 (e) Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglari.
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Sekil 4.20: Giinliik Olciilmiis Gegerlilik Verileri icin RBF Kernel ile Calisan EKK-DVM’na
Dayali Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (¢), h
=0.7 (d), h =0.9 (e) Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglari.

Tablo 4.22°de haftalik 6l¢iilmiis veriler icin RBF Kernel fonksiyonu ile ¢alisan EKK-
DVM’na dayali tek degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi ile elde edilen
tahmin sonuglar1 ve gercek degerlere iliskin istatistiksel hata kriterleri yer almaktadir. Test
ve gegerlilik seti icin gerceklestirilen analizlerde o parametresinin 90; y parametresinin ise
1.0 oldugu tahmin sonuglar1 digerlerine gore daha basarili bulunmustur. Buna goére, HKO
ve OMYH kriterleri test setinde sirasiyla 0.026 ve 0.132; gecerlilik setinde ise 0.036 ve
0.197 olarak hesaplanmistir. HKO ve OMYH degerleri bakimindan test ve gecerlilik

setlerinin uyum i¢inde oldugu goriilmektedir.
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Tablo 4.22: Haftalik Olgiilmiis Veriler icin RBF Kernel Fonksiyonu ile Calisan EKK-DVM’na
Dayanan Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Analizi HKO ve OMYH
Sonugclari.

RBF
. . Kernel HKO OMYH
Veri Seti
oly 0.1 0.4 0.7 1.0 0.1 0.4 0.7 1.0
10 0.194 0.134 0.106 0.105 0.284 0.268 0.261 0.272
30 0.194 0.134 0.106 0.105 0.284 0.268 0.261 0.272
Test Seti 50 0.067 0.035 0.032 0.030 0.164 0.144 0.145 0.140
70 0.062 0.030 0.029 0.027 0.161 0.137 0.137 0.134
90 0.060 0.028 0.027 0.026 0.160 0.133 0.133 0.132
10 17.22 0.337 0.075 0.073 2.227 0.398 0.233 0.239
Gegerlilik 30 17.22 0.337 0.075 0.073 2.227 0.398 0.233 0.239
Seti 50 15.07 0.081 0.037 0.057 1.996 0.250 0.198 0.228
70 14.89 0.060 0.037 0.059 1.985 0.231 0.198 0.234
90 14.78 0.047 0.061 0.036 1.981 0.216 0.238 0.197

Sekil 4.21°de haftalik 6l¢iilmiis test verileri i¢in, Sekil 4.22°de gecerlilik verileri i¢cin RBF
Kernel fonksiyonu ile ¢alisan EKK-DVM’na dayali tek degiskenli dogrusal olmayan
bulanik regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (c¢), h =0.7 (d), h =0.9 (e) seviye kiimesi
tahmin sonuglar1 yer almaktadir. Dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi sonuglari, h
seviyesinin 0.7 ve 0.9 oldugu durumlarda yumurta performans egrisi egrisinin tipik
goriinimiiniin  sergilendigini ve tahmin degerlerinin gergek degerlere oldukca yakin

oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.21: Haftalik Olgiilmiis Test Verileri icin RBF Kernel ile Calisan EKK-DVM’na Dayali Tek
Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (c), h =0.7 (d), h
=0.9 (e) Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglari.
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Sekil 4.22: Haftalik Olgiilmiis Gegerlilik Verileri icin RBF Kernel ile Calisan EKK-DVM’na
Dayali Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (¢), h
=0.7 (d), h =0.9 (e) Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglari.

Yumurta performansi degiskenine iliskin farkli tahmin araliklar1 ve bulaniklik seviyeleri
elde edilen bulgular 1s18inda RBF Kernel ile ¢alisan EKK-DVM’na dayali dogrusal
olmayan bulanik regresyon analizi ile gelistirilen modeller karsilagtirllmali olarak
degerlendirilmistir. Buna gore, Tablo 4.23’de giinliik 6l¢iilmiis veriler i¢in ve Tablo
4.24°de haftalik Olciilmiis veriler i¢in elde edilen OMH degerleri bulunmaktadir. Sinir
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aglar ile gerceklestirilen analize benzer sekilde h seviyesindeki artiglarin, merkez deger
icin verilen Ol¢li disinda diger OMH degerlerinde azalig egiliminin oldugu bir baska ifade
ile bulanik tahmin araliginda bir daralmanin meydana geldigi goriilmektedir. Bu durum
grafiksel gosterimler ile uyum i¢indedir. RBF Kernel ile ¢alisan EKK-DVM’na dayal
dogrusal olmayan bulanik regresyon analizinde h seviyesinin 0.7 oldugu degerin ele alinan
veri seti i¢in uygun oldugu goriilmektedir. Tablo 4.23’de goriilecegi lizere giinliik dl¢iilmiis
veriler i¢in h degerinin 0.7 oldugu durumda gercek gozlem degerleri ile araligin {ist siniri,
alt siir1 ve aralifin merkezi arasindaki ortalama uzaklik degerleri sirasi ile test seti i¢in
17.218, 17.230, 0.0940; gecerlilik seti i¢in 17.287, 17.286, 0.0982 olarak hesaplanmistir.
Haftalik 6l¢iilmiis veriler i¢in h degerinin 0.7 oldugu durumda gercek gozlem degerleri ile
araligin st sinir1, alt siir1 ve aralifin merkezi arasindaki ortalama uzaklik degerleri sirasi
ile test seti i¢cin 17.742, 17.777, 0.1140; gegerlilik seti icin 17.362, 17.137, 0.1770 olarak
hesaplanmistir ve ilgili sayisal bulgular Tablo 4.24’de yer almaktadir. Tablo 4.23 ve Tablo
4.24°de yer alan OMH bulgularinda belirtildigi {izere {ist ve alt tahmin sinirlarina iliskin
uzaklik degerlerinin, giinliikk Sl¢iilmiis verilerde oldugu gibi, birbirlerine oldukg¢a yakin
oldugu buna karsilik haftalik 6l¢lilmiis verilerde istenen simetrik yapinin yakalanamadigi
goriilmektedir. Bu durum sinir aglar1 ile gerceklestirilen analizlere gére EKK-DVM’na
dayali dogrusal olmayan bulanik regresyon analizinin OMH degerleri acisindan daha az
tutarlt bir yapiya sahip oldugunu ve veri seti biiyiikligiinde olusan degisimden

etkilenebildigini gdstermektedir.

Tablo 4.23. Giinliik Olciilmiis Veriler icin RBF Kernel Fonksiyonu ile Calisan EKK-DVM’na
Dayanan Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Analizi OMH Sonugclari.

RBF Kernel h-seviye OMH" OMH’ OMH® OMHY
0.1 361.70 361.71 0.0940 803.80

0.3 93.771 93.783 0.0940 267.93

Test Seti 0.5 40.184 40.196 0.0940 160.76
0.7 17.218 17.230 0.0940 114.82

0.9 4.4596 4.4715 0.0940 89.311

0.1 363.02 363.02 0.0982 806.72

0.3 94.119 94.117 0.0982 268.90

Gegerlilik Seti 0.5 40.337 40.335 0.0982 161.34
0.7 17.287 17.286 0.0982 115.24

0.9 4.4826 4.4810 0.0982 89.636
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Tablo 4.24: Haftalik Olgiilmiis Veriler icin RBF Kernel Fonksiyonu ile Calisan EKK-DVM’na
Dayanan Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Analizi OMH Sonugclari.

RBF Kernel h-seviye OMH" OMH" OMH® OMH"
0.1 372.94 372.97 0.1140 828.79

0.3 96.676 96.710 0.1140 276.26

Test Seti 0.5 41.422 41.457 0.1140 165.75
0.7 17.742 17.777 0.1140 118.39

0.9 4.5872 4.6215 0.1140 92.088

0.1 362.36 362.13 0.1770 805.00

0.3 94.029 93.804 0.1770 268.33

Gegerlilik Seti 0.5 40.362 40.137 0.1770 161.00
0.7 17.362 17.137 0.1770 115.00

0.9 4.5848 43596 0.1770 89.444

Tablo 4.25-28’de sirastyla, giinliik 6l¢iilmiis veriler igin test seti, glinliik 6l¢iilmiis veriler
icin gecerlilik seti, haftalik ol¢lilmiis veriler i¢in test seti ve haftalik Sl¢iilmiis veriler i¢in
gecerlilik setlerine iliskin RBF Kernel ile ¢alisan EKK-DVM’na dayali tek degiskenli
bulanik regresyon analizi sonuglarinin bir bolimii yer almaktadir. Tablolarda gergek
gozlem degerleri, EKK-DVM’na dayali tek degiskenli dogrusal olmayan bulanik
regresyon analizi uygulamasi sonucu elde edilen alt tahmin, {ist tahmin ve merkez degerleri
ile tahmin edilen yayilim miktarlar1 yer almaktadir. Tablolarda, gercek degerler ve bulanik
tahmin araliginin merkez degerinin birbirlerine olduk¢a yakin degerler aldig:
goriilmektedir. Tablolarda yer alan degerler h seviye kiimesinin 0.7 degerli oldugu

durumlar i¢in verilmistir.

Tablo 4.25: Giinliik Olciilmiis Test Seti icin RBF Kernel ile Calisan EKK-DVM’na Dayali Tek
Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglar:.

Gergek Deger Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir Merkez Deger Yayilim
52.47 58.99 46.02 52.51 21.6
92.7 112.7 72.68 92.71 66.74
89.77 108.8 70.77 89.82 63.47
80.52 96.47 64.62 80.55 53.09
71.67 84.08 58.49 71.29 42.65

Tablo 4.26: Giinliik Olciilmiis Gegerlilik Seti icin RBF Kernel ile Calisan EKK-DVM’na Dayali
Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Gergek Deger Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir Merkez Deger Yayilim
60.05 69.31 51.14 60.23 30.27
92.67 112.6 72.62 92.63 66.67
89.65 108.6 70.68 89.69 63.34
80.25 96.11 64.44 80.28 52.77
71.24 83.77 58.33 71.05 42.4
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Tablo 4.27: Haftalik Olgiilmiis Test Seti icin RBF Kernel ile Calisan EKK-DVM’na Dayali Tek
Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglar:.

Gergek Deger Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir Merkez Deger Yayilim
91.5 110.8 71.49 91.16 65.53
91.5 111.3 71.76 91.56 65.97
85.9 104.1 68.19 86.17 59.91
83.9 101.1 66.73 83.95 57.38
73.8 87.78 60.13 73.96 46.07

Tablo 4.28: Haftalik Olciilmiis Gegerlilik Seti icin RBF Kernel ile Calisan EKK-DVM’na Dayali
Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Gergek Deger Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir Merkez Deger Yayilim
89.2 108.7 70.43 89.57 63.77
91.9 112 72.09 92.06 66.55
86.8 105.1 68.71 86.95 60.8
84.7 102.4 67.35 84.89 58.46
75.2 89.52 61.01 75.27 47.52

Tablo 4.29: Giinliik Ol¢iilmiis Veriler icin Polinomiyal Kernel Fonksiyonu ile Calisan EKK-
DVM’na Dayanan Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Analizi HKO ve OMYH
Sonugclari.

Polinomial Kernel HKO OMYH
Derece Test Seti Gegerlilik Seti Test Seti Gegerlilik Seti
1 1.812 1.844 1.044 1.036
2 0.416 0.336 0.579 0.521
3 0.186 0.065 0.317 0.223
4 0.044 0.036 0.197 0.181
5 0.069 0.044 0.213 0.202

Tablo 4.30: Haftalik Olciilmiis Veriler icin Polinomiyal Kernel Fonksiyonu ile Calisan EKK-
DVM’na Dayanan Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Analizi HKO ve OMYH
Sonugclari.

Polinomiyal Kernel HKO OMYH
Derece Test Seti Gegerlilik Seti Test Seti Gegerlilik Seti
1 8.505 6.482 2314 2.270
2 0.774 3.342 0.732 1.441
3 0.271 1.167 0.434 0.754
4 0.053 0.143 0.220 0.318
5 0.027 0.029 0.141 0.176

Tablo 4.29°da giinliikk Ol¢lilmiis Tablo 4.30°da haftalik Ol¢lilmiis veriler i¢in Polinomial
Kernel fonksiyonu ile ¢alisan EKK-DVM’na dayali tek degiskenli dogrusal olmayan
bulanik regresyon analizi ile elde edilen tahmin sonuglar1 ve gercek degerlere iliskin
istatistiksel hata kriterleri yer almaktadir. Test ve gecerlilik seti i¢in gergeklestirilen
analizlerde fonksiyon derecesinin giinliik Ol¢iilmiis verilerde dort; haftalik olgiilmiis
verilerde ise bes oldugu durumda tahmin sonuclari digerlerine gore daha basarili

bulunmustur. Buna gore, giinliik 6l¢iilmiis verilerde test ve gecerlilik setinde sirasiyla

161



HKO degeri 0.044 ve 0.036; haftalik 6l¢iilmiis verilerde test ve gecerlilik setinde sirasiyla
HKO degeri 0.027 ve 0.029 olarak hesaplanmustir.

Sekil 4.23°de giinliik Slgiilmiis test verileri i¢in, Sekil 4.24°de gegerlilik verileri igin
Polinomiyal Kernel ile ¢alisgan EKK-DVM’na dayali tek degiskenli dogrusal olmayan
bulanik regresyon h=0.1 (a), h=0.3 (b), h=0.5 (c), h=0.7 (d), h=0.9 (e) seviye kiimesi
tahmin sonuclar1 yer almaktadir. RBF Kernel fonksiyonuna benzer sekilde Polinomiyal
Kernel fonksiyonu sonuglari, h seviyesinin 0.7 ve 0.9 oldugu durumlarda yumurta
performans egrisinin dogrusal olmayan yapisinin dogru bir sekilde 6grenildigini ve elde

edilen tahmin degerlerinin gercek degerlere olduk¢a yakin ¢iktigini gdstermektedir.
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Sekil 4.23: Giinliik Olciilmiis Test Verileri icin Polinomiyal Kernel ile Calisan EKK-DVM’na
Dayali Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (¢), h
=0.7 (d), h =0.9 (e) Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglari.
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Sekil 4.24: Giinliik Olgiilmiis Gegerlilik Verileri icin Polinomiyal Kernel ile Calisan EKK-
DVM’na Dayali Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h
=0.5 (c), h =0.7 (d), h =0.9 (e) Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglar.
Sekil 4.25°de haftalik ol¢iilmiis test verileri icin, Sekil 4.26’da gecerlilik verileri igin
Polinomiyal Kernel ile ¢alisgan EKK-DVM’na dayali tek degiskenli dogrusal olmayan
bulanik regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (c¢), h =0.7 (d), h =0.9 (e) seviye kiimesi

tahmin sonuglar1 yer almaktadir.
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Sekil 4.25: Haftalik Olciilmiis Test Verileri icin Polinomiyal Kernel ile Calisan EKK-DVM’na
Dayali Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (¢), h
=0.7 (d), h =0.9 (e) Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglar.
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Sekil 4.26: Haftalik Olgiilmiis Gegerlilik Verileri i¢in Polinomiyal Kernel ile Calisan EKK-
DVM’na Dayali Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h
=0.5 (c), h =0.7 (d), h =0.9 (¢) Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglari.

Tablo 4.31°de giinliik dl¢lilmiis veriler i¢in ve Tablo 4.32°de haftalik 6l¢iilmiis veriler i¢in
elde edilen OMH degerleri bulunmaktadir. Bu degerlere gore h seviyesindeki artislarin,
merkez deger icin verilen Ol¢li disinda diger OMH degerlerinde bir azalis meydana

gelmektedir. Elde edilen bu bulgular sinir aglar1 ve RBF Kernel fonksiyonu kullanilarak
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gerceklestirilen analizler ile benzerlik gostermekle birlikte, OMH" degerlerinin bahsi

gecen diger yontemlere gore daha yiiksek degerlerde tahmin edildigi gozlenmektedir.

Tablo 4.33-36’da sirastyla, giinliik 6l¢iilmiis veriler igin test seti, glinliik 6l¢iilmiis veriler
icin gecerlilik seti, haftalik ol¢lilmiis veriler i¢in test seti ve haftalik Sl¢iilmiis veriler icin
gecerlilik setlerine iligkin Polinomiyal Kernel ile ¢alisan EKK-DVM’na dayali tek
degiskenli bulanik regresyon analizi sonuglarinin bir boliimii yer almaktadir. Tablolarda
gercek gozlem degerleri, bulanik regresyon analizi uygulamasi sonucu elde edilen alt
tahmin, list tahmin ve merkez degerleri ile tahmin edilen yayilim miktarlar1 yer almaktadir.
Tablolarda, gercek degerler ve bulanik tahmin araliginin merkez degerinin birbirlerine
olduk¢a yakin degerler aldigi goriilmektedir. Tablolarda yer alan degerler h seviye

kiimesinin 0.7 degerli oldugu durumlar i¢in verilmistir.

Tablo 4.31: Giinliik Ol¢iilmiis Veriler icin Polinomiyal Kernel Fonksiyonu ile Calisan EKK-
DVM’na Dayanan Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Analizi OMH Sonuglart.

Polinomiyal

h-seviye OMH" OMH" OMH® OMH"
Kernel
0.1 361.77 361.77 0.1579 803.94
0.3 120.59 120.58 0.1579 267.98
Test Seti 0.5 72.358 72.352 0.1579 160.78
0.7 51.685 51.679 0.1579 114.84
0.9 40.200 40.194 0.1579 89.327
0.1 363.04 363.04 0.1630 806.76
0.3 121.01 121.01 0.1630 268.92
Gegerlilik Seti 0.5 72.612 72.605 0.1630 161.35
0.7 51.867 51.860 0.1630 115.25
0.9 40.341 40.335 0.1630 89.640

Tablo 4.32: Haftalik Olciilmiis Veriler icin Polinomiyal Kernel Fonksiyonu ile Calisan EKK-
DVM’na Dayanan Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Analizi OMH Sonuglart.

Polinomiyal

h-seviye OMH" OMH" OMH® OMHY
Kernel
0.1 373.03 373.04 0.1198 828.97
0.3 124.33 124.35 0.1198 276.32
Test Seti 0.5 74.601 74.613 0.1198 165.79
0.7 53.284 53.297 0.1198 118.42
0.9 41.442 41.454 0.1198 92.108
0.1 361.91 361.79 0.1473 804.12
0.3 120.67 120.56 0.1473 268.04
Gegerlilik Seti 0.5 72.428 72.313 0.1473 160.82
0.7 51.750 51.636 0.1473 114.87
0.9 40.263 40.149 0.1473 89.346

169



Tablo 4.37°de giinliik 6l¢iilmiis veriler igin; Tablo 4.38’de haftalik dl¢lilmiis veriler igin
dogrusal Kernel fonksiyonu ile calisan EKK-DVM’na dayali tek degiskenli dogrusal
olmayan bulanik regresyon analizi ile elde edilen tahmin sonuglar1 ve ger¢ek degerlere
iliskin istatistiksel hata kriterleri yer almaktadir. Tablo 4.37 ve Tablo 4.38’de bulgular,
klasik regresyon analizi sonuglarinin dogrusal Kernel fonksiyonu sonuglarindan daha
basarili oldugunu gdstermektedir. Ayrica dogrusal Kernel fonksiyonu sonuglari tez
caligmas1 kapsaminda degerlendirilen diger Kernel fonksiyonlari ile karsilagtirildiginda

basar1 seviyesinin oldukca diisiik oldugu da goriilmektedir.

Tablo 4.33: Giinliik Ol¢iilmiis Test Seti icin Polinomiyal Kernel ile Calisan EKK-DVM’na Dayali
Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglart.

Gergek Deger Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir Merkez Deger Yayilim
52.47 59.97 46.52 53.25 22.42
92.7 112.5 72.57 92.54 66.55
89.77 108.9 70.83 89.91 63.6
80.52 96.21 64.5 80.36 52.83
71.67 83.99 58.44 71.22 42.58

Tablo 4.34: Giinliik Olciilmiis Gegerlilik Seti icin Polinomiyal Kernel ile Calisan EKK-DVM’na
Dayali Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Gergek Deger Ust Tahmin Sinir1 Alt Tahmin Sinir Merkez Deger Yayilim
60.05 69.9 51.43 60.67 30.77
92.67 112.3 72.5 92.45 66.49
89.65 108.8 70.73 89.78 63.47
80.25 95.87 64.32 80.1 52.59
71.24 83.63 58.26 70.95 42.27

Tablo 4.35: Haftalik Olciilmiis Test Seti icin Polinomiyal Kernel ile Calisan EKK-DVM’na Dayali
Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Gergek Deger Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir Merkez Deger Yayilim
91.5 110.7 71.46 91.13 65.54
91.5 111.1 71.67 91.43 65.85
85.9 104.2 68.23 86.23 59.97
83.9 101 66.65 83.83 57.26
73.8 87.99 60.24 74.12 46.26

Tablo 4.36: Haftalik Olciilmiis Gegerlilik Seti icin Polinomiyal Kernel ile Calisan EKK-DVM’na
Dayali Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Gergek Deger Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir Merkez Deger Yayilim
89.2 108.5 70.36 89.46 63.65
91.9 111.7 71.98 91.89 66.35
86.8 105.3 68.8 87.08 60.92
84.7 102.3 67.32 84.84 584
75.2 89.74 61.11 75.43 47.71
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Tablo 4.37: Giinliik Olgiilmiis Veriler i¢in Dogrusal Kernel Fonksiyonu ile Calisan EKK-DVM’na
Dayanan Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Analizi HKO ve OMYH
Sonugclari.

HKO OMYH

Test Seti Gegerlilik Seti Test Seti Gegerlilik Seti

Dogrusal Kernel

. 1.812 1.844 1.044 1.036
Fonksiyonu

Tablo 4.38: Haftalik Olgiilmiis Veriler icin Dogrusal Kernel Fonksiyonu ile Calisan EKK-
DVM’na Dayanan Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Analizi HKO ve OMYH
Sonugclari.

HKO OMYH
Test Seti Gegerlilik Seti Test Seti Gegerlilik Seti
Dogrusal Kernel 8.505 6.482 2314 2.270
Fonksiyonu
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Sekil 4.27: Giinliik Olgiilmiis Test Verileri icin Dogrusal Kernel ile Calisan EKK-DVM’na Dayali
Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (c¢), h =0.7
(d), h =0.9 (e) Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglar.
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Sekil 4.28: Giinliik Olciilmiis Gegerlilik Verileri i¢in Dogrusal Kernel ile Calisan EKK-DVM’na

Dayali Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (¢), h
=0.7 (d), h =0.9 (e) Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglari.

Tablo 4.39’da giinliik 6l¢iilmiis veriler i¢in ve Tablo 4.40°da haftalik dl¢lilmiis veriler i¢in
dogrusal Kernel fonksiyonu ile ¢alisan EKK-DVM’na dayanan tek degiskenli dogrusal
olmayan bulanik regresyon analizi OMH sonuglar1 bulunmaktadir. Sekil 4.27°de giinliik
Olciilmiis test verileri i¢in, Sekil 4.28’de giinliikk Sl¢iilmiis gecerlilik verileri igin, Sekil
4.29°da haftalik Olclilmiis test verileri i¢in, Sekil 4.30°da haftalik Olcililmiis gegerlilik
verileri icin dogrusal Kernel ile ¢alisan EKK-DVM’na dayali tek degiskenli dogrusal
olmayan bulanik regresyon h=0.1 (a), h=0.3 (b), h=0.5 (c), h=0.7 (d), h=0.9 (e) seviye
kiimesi tahmin sonuglar1 yer almaktadir. OMH bulgularinda, dogrusal Kernel fonksiyonu
ile diger Kernel fonksiyonlar1 ile gerceklestirilen analizlere benzer bulgular elde edildigi
belirlenmistir. Ancak grafiksel gosterimler gercek gozlem degerleri ve tahmin degerleri
arasinda diger yontemlere gore daha fazla sapmalar meydana geldigini gostermektedir.
Bunun yani sira bulanik regresyon analizinde, ger¢ek gozlem degerlerinin belirlenen h

seviyesine gore elde edilen sinir degerleri icerisinde kapsanmasi gerekmektedir. Oysa bu
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kosul dogrusal Kernel fonksiyonunun kullanildigi analizlerde 6zellikle h seviyesinin 0.9
oldugu durumlarda saglanamamaistir. Bu nedenle tez ¢alismasina konu olan veri setleri i¢in

dogrusal Kernel fonksiyonu 6nerilmemektedir.

Tablo 4.39: Giinliik Olciilmiis Veriler i¢cin Dogrusal Kernel Fonksiyonu ile Calisan EKK-DVM’na
Dayanan Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Analizi OMH Sonuclari.

Dogrusal Kernel

: h-seviye OMH" OMH" OMH® OMH"
Fonksiyonu

0.1 361.76 361.76 0.8065 803.92

0.3 120.59 120.58 0.8065 267.97

Test Seti 0.5 72.355 72.351 0.8065 160.78

0.7 51.682 51.679 0.8065 114.84

0.9 40.198 40.194 0.8065 89.325

0.1 363.49 363.38 0.8064 807.64

0.3 121.20 121.08 0.8064 269.21

Gegerlilik Seti 0.5 72.746 72.628 0.8064 161.52

0.7 51.978 51.860 0.8064 115.37

0.9 40.441 40.323 0.8064 89.738

Tablo 4.40: Haftalik Olgiilmiis Veriler icin Dogrusal Kernel Fonksiyonu ile Calisan EKK-
DVM’na Dayanan Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Analizi OMH Sonuglari.

Dogrusal Kernel

: h-seviye OMH" OMH" OMH® OMH"
Fonksiyonu
0.1 366.54 368.14 2.0124 816.32
0.3 121.64 123.25 2.0124 272.10
Test Seti 0.5 72.665 74.272 2.0124 163.26
0.7 51.674 53.281 2.0124 116.61
0.9 40.012 41.619 2.0124 90.702
0.1 359.72 360.14 1.8929 799.85
0.3 119.76 120.18 1.8929 266.61
Gegerlilik Seti 0.5 71.774 72.198 1.8929 159.97
0.7 51.206 51.631 1.8929 114.26
0.9 39.780 40.204 1.8929 88.872
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Sekil 4.29: Haftalik Olgiilmiis Test Verileri icin Dogrusal Kernel ile Calisan EKK-DVM’na Dayali
Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (c¢), h =0.7
(d), h =0.9 (e) Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglar.
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Sekil 4.30: Haftalik Olgiilmiis Gegerlilik Verileri icin Dogrusal Kernel ile Calisan EKK-DVM’na
Dayali Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (¢), h =0.7 (d), h
=0.9 (e) Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglari.
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Tablo 4.41: Giinliik Olciilmiis Test Seti icin Dogrusal Kernel ile Calisan EKK-DVM’na Dayali
Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Gergek Deger Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir Merkez Deger Yayilim
52.47 70.14 51.55 60.85 30.97
92.7 113.8 73.22 93.53 67.68
89.77 109.7 71.2 90.47 64.22
80.52 95.66 64.22 79.94 52.4
71.67 84.38 58.64 71.51 42.9

Tablo 4.42: Giinliik Ol¢iilmiis Gegerlilik Seti i¢in Dogrusal Kernel ile Calisan EKK-DVM’na
Dayali Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Gergek Deger Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir Merkez Deger Yayilim
60.05 78.07 55.48 66.78 37.64
92.67 113.7 73.17 93.46 67.62
89.65 109.5 71.09 90.31 64.03
80.25 95.34 64.05 79.7 52.15
71.24 84.04 58.45 71.25 42.65

Tablo 4.43: Haftalik Olciilmiis Test Seti icin Dogrusal Kernel ile Calisan EKK-DVM’na Dayali
Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Gergek Deger Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir Merkez Deger Yayilim
91.5 102.5 67.41 84.97 58.52
91.5 114 73.06 93.54 68.25
85.9 105.2 68.76 87.02 60.86
83.9 101.3 66.83 84.11 57.57
73.8 86.76 59.65 73.21 45.18

Tablo 4.44: Haftalik Olciilmiis Gegerlilik Seti icin Dogrusal Kernel ile Calisan EKK-DVM’na
Dayali Tek Degiskenli Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Gergek Deger Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir Merkez Deger Yayilim
89.2 99.65 65.98 82.82 56.12
91.9 114.4 73.29 93.89 68.63
86.8 106.7 69.47 88.09 62.06
84.7 102.9 67.64 85.31 58.9
75.2 88.75 60.61 74.68 46.9

Tablo 4.41-44’de sirastyla, giinliik 6l¢iilmiis veriler igin test seti, glinliik 6l¢iilmiis veriler
icin gecerlilik seti, haftalik ol¢lilmiis veriler i¢in test seti ve haftalik Sl¢iilmiis veriler i¢in
gegcerlilik setlerine iligkin dogrusal Kernel ile ¢alisan EKK-DVM’na dayali tek degiskenli
bulanik regresyon analizi sonucglarinin bir bolimii yer almaktadir. Tablolarda gergek
gbzlem degerleri, bulanik regresyon analizi uygulamasi sonucu elde edilen alt tahmin, iist
tahmin ve merkez degerleri ile tahmin edilen yayilim miktarlar1 yer almaktadir. Tablolarda

yer alan degerler h seviye kiimesinin 0.7 degerli oldugu durumlar i¢in verilmistir.

Tez c¢aligmast kapsaminda yumurta performans egrisinin modellenmesi amaciyla
kullanilan tek degiskenli analiz yontemleri karsilastirmali olarak degerlendirildiginde, hata
kriterleri bakimindan en basarili tahminlerin sinir aglarma dayali dogrusal olmayan tek

degiskenli bulanik regresyon analizi ile iiretildigi goriilmektedir. Bunu takiben EKK-
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DVM’na dayali dogrusal olmayan tek degiskenli bulanik regresyon analizi basarili
bulunmustur. Yontemlerin degerlendirilmesinde bir diger 6nemli ol¢tit OMH degerleridir.
Bu 6lgiit farkli h seviyelerine gore olusturulan bulanik tahmin araliinin genisligine iligskin
bilgiler sunmaktadir. Bu baglamda, incelenen yontemler arasinda en tutarli bulgular yine
sinir aglarina dayali dogrusal olmayan tek degiskenli bulanik regresyon analizi ile elde

edilmisgtir.

4.6. En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makinelerine Dayali Cok Degiskenli Dogrusal

Olmayan Bulanik Regresyon Analizi Tahmin Sonuc¢lari

Yumurta performanst ve yumurta agirligt degiskenlerini birlikte modellemek tizere EKK-
DVM’na dayali ¢ok degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi farkli
parametre kombinasyonlarinda ele alinmistir. Analizlerde egitim, test ve gecerlilik setleri
tek degiskenli analizlere benzer sekilde hazirlanmistir. Burada sadece Radial Basis
Function (RBF) Kernel Fonksiyonu kullanilmistir. RBF Kernel fonksiyonu yapisinda
bulunan o parametresi “10, 30, 50, 70 ve 90, y parametresi “0.1, 0.3, 0.5, 0.7 ve 0.9”
olacak sekilde belirlenmistir. EKK-DVM’na dayali ¢ok degiskenli dogrusal olmayan

bulanik regresyon analizi siireci tek degiskenli analizlere benzer sekilde yiiriitiilmiistir.

Tablo 4.45 ve Tablo 4.46’da, giinliikk Ol¢lilmiis veriler icin RBF Kernel fonksiyonu ile
calisgan EKK-DVM’na dayali ¢ok degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi
ile elde edilen tahmin sonuclar1 ve gercek degerlere iliskin HKO ve OMYH degerleri yer
almaktadir. Test ve gegerlilik seti icin gerceklestirilen analizlerde o parametresinin 50; y
parametresinin ise 0.4 oldugu tahmin sonuglar1 digerlerine gore daha basarili bulunmustur.
Buna baglamda, Tablo 4.45 ve Tablo 4.46’da yer alan en basarili bulgular test seti icin elde
edilen HKO: YP i¢in 0.016, YA i¢in 0.013; OMYH: YP i¢in 0.117, YA i¢in 0.139
seklindedir. Gegerlilik seti i¢in elde edilen HKO: YP i¢in 0.017, YA i¢in 0.004; OMYH:
YP i¢in 0.085, YA i¢in 0.067 seklindedir. Tablolarda yer alan sayisal bulgularin
tamaminda yontemin kendi igerisinde tutarli bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Bir
bagka ifade ile HKO ve OMYH degerleri tiim parametre kombinasyonlarinda ve her iki
bagiml degiskende hemen hemen benzer bir yap1 sergilemektedir. Elde edilen hata kriteri
degerleri diger dogrusal olmayan regresyon analizi sonuglari ile karsilastirildiginda, en
basarili tahmin degerlerinin sinir aglarina dayali ¢ok degiskenli dogrusal olmayan bulanik

regresyon analizi ile elde edildigi goriilebilmektedir.
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Tablo 4.45: Giinliik Olciilmiis Veriler icin EKK-DVM’na Dayanan Dogrusal Olmayan Cok
Degiskenli Bulanik Regresyon Analizi Sonuglarma Iliskin HKO Degerleri.

HKO
Degisken oly Test Seti Gegerlilik Seti
0.1 0.4 0.7 1.0 0.1 0.4 0.7 1.0
10 4.196  0.048 0.023  0.030  0.028 0.058 0.030 0.035
30 3.670  0.017  0.021 0.024  0.022 0.026 0.025 0.028

P;F;Irl;zfm 50 3.544 0.016 0.022 0.022  0.019 0.017 0.024 0.026
70 3484  0.016 0.023  0.022  0.020 0.018 0.023 0.026

90 3448 0.017  0.024  0.021 0.021 0.021 0.023 0.025

10 0.710  0.021 0.017  0.017  0.017 0.014 0.018 0.018

Yumurta 30 0.624  0.014 0.017 0.017 0.014 0.006 0.016 0.016
Agirha 50 0.605 0.013 0.017 0.017 0.013 0.004 0.015 0.016

70 0.596  0.013 0.017 0.017 0.013 0.005 0.015 0.016
90 0.591 0.013 0.016 0.017 0.013 0.005 0.015 0.015

Tablo 4.46: Giinliik Olciilmiis Veriler icin EKK-DVM’na Dayanan Dogrusal Olmayan Cok
Degiskenli Bulanik Regresyon Analizi Sonuglarma liskin OMYH Degerleri.

OMYH
Degisken oly Test Seti Gegerlilik Seti

0.1 0.4 0.7 1.0 0.1 04 0.7 1.0

10 0.596 0.168  0.147  0.157 0.140 0.140 0.152 0.169
30 0.532 0.121 0.141 0.154 0.124 0.102 0.136 0.149

Yumurta
Performansi 50 0.521 0.117 0.142 0.148 0.120 0.085 0.132 0.143
70 0.516 0.119 0.141 0.145 0.121 0.088 0.130 0.142
90 0.513 0.121 0.141 0.143 0.122 0.093 0.129 0.141
10 0.279 0.179 0.173 0.172 0.165 0.102 0.176 0.175
Yumurta 30 0.246 0.147 0.167 0.172 0.145 0.077 0.161 0.166
Azirhg 50 0.241 0.139 0.164 0.170 0.140 0.067 0.156 0.163

70 0.239  0.140 0.162  0.168 0.139 0.069 0.153 0.160
90 0.237  0.141  0.161 0.166 0.138 0.071 0.151 0.158

Sekil 4.31°de giinliik 6lciilmiis test verileri i¢in, Sekil 4.32°de gecerlilik verileri i¢in, RBF
Kernel ile ¢alisan EKK-DVM’na dayali ¢ok degiskenli dogrusal olmayan bulanik
regresyon h=0.1 (a), h=0.3 (b), h=0.5 (c), h=0.7 (d), h=0.9 (e) seviye kiimesi tahmin
sonuglar1 yer almaktadir. Dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi sonuglari h
seviyesinin sadece 0.7 ve 0.9 oldugu durumlarda, yumurta performansi ve yumurta agirlig
bagimli degiskenlerinin sahip oldugu dogrusal olmayan yapinin ogrenilebildigini
gostermektedir. EKK-DVM’na dayali ¢ok degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon
analizi ile elde edilen tahmin sonuglari, tek degiskenli analizlere benzer sekilde yontemin
oldukca basarili tahminler gerceklestirdigini gostermektedir. Tablo 4.47°de giinliik
Ol¢iilmiis veriler icin EKK-DVM’na dayanan c¢ok degiskenli dogrusal olmayan bulanik
regresyon analizi OMH sonuglar1 bulunmaktadir. Tez ¢aligmasi kapsaminda incelenen
diger dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi bulgularinda oldugu gibi, bu analizde de
h seviyesindeki artislarin, merkez deger icin verilen Olcili disinda diger OMH degerlerinde

bir azalis meydana getirdigi goriilmektedir. Tablo 4.47°de her iki bulanik ¢iktinin da
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tahmin degerlerine iliskin iist ve alt sinirlarinin ortalama uzaklik degerleri birbirlerine
olduk¢a yakindir. Bu durum, ele alinan yontemin istenilen simetrik yapiyr dogru bir

sekilde elde ettigini gostermektedir.

Tablo 4.47: Giinliik Olciilmiis Veriler icin EKK-DVM’na Dayanan Dogrusal Olmayan Cok
Degiskenli Bulanik Regresyon Analizi Sonuglarma liskin OMH Degerleri.

Degisken Veri Seti h-seviye OMH" OMH OMH® OMH"
0.1 361.70 361.71 0.0940 803.80
0.3 93.771 93.783 0.0940 267.93
Test Seti 0.5 40.184 40.196 0.0940 160.76
0.7 17.218 17.230 0.0940 114.82
Yumurta 0.9 4.4596 44715 0.0940 89.311
Performansi 0.1 363.02 363.02 0.0982 806.72
0.3 94.119 94.117 0.0982 268.90
Gegerlilik Seti 0.5 40.337 40.335 0.0982 161.34
0.7 17.287 17.286 0.0982 115.24
0.9 4.4826 4.4810 0.0982 89.636
0.1 160.15 160.16 0.0886 355.90
0.3 41.517 41.526 0.0886 118.63
Test Seti 0.5 17.790 17.799 0.0886 71.180
0.7 7.6220 7.6308 0.0886 50.843
YVumurta Asirlist 0.9 1.9728 1.9816 0.0886 39.544
Hmurta AgLls 0.1 161.15 161.15  0.0881 358.12
0.3 41.779 41.781 0.0881 119.37
Gegerlilik Seti 0.5 17.904 17.907 0.0881 71.624
0.7 7.6727 7.6752 0.0881 51.160
0.9 1.9883 1.9907 0.0881 39.791
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h=0.9
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Sekil 4.31: Giinliik Ol¢iilmiis Test Verileri icin EKK-DVM’na Dayali Cok Degiskenli Dogrusal
Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (¢), h =0.7 (d), h =0.9 (e) Seviye
Kiimesi Tahmin Sonuglari.
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h=0.5
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Sekil 4.32: Giinliik Olgiilmiis Gegerlilik Verileri icin EKK-DVM’na Dayali Cok Degiskenli
Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (c), h=0.7 (d), h=0.9 (e)

Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglari.
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Tablo 4.48: Haftalik Olciilmiis Veriler i¢cin EKK-DVM’na Dayanan Dogrusal Olmayan Cok
Degiskenli Bulanik Regresyon Analizi Sonuglarina iliskin HKO Degerleri.

HKO
Degisken oly Test Seti Gegerlilik Seti

0.1 0.4 0.7 1.0 0.1 0.4 0.7 1.0

10 0.195 0.114 0.134 0.162 0.614 0.462 0.424 0.532
30 0.221 0.072 0.079 0.108 0.324 0.231 0.207 0.266

P;Fﬁ:im 50 0.270  0.076  0.067  0.095  0.266 0.172 0.153 0.203
70 0.299  0.085  0.061 0.086  0.237 0.143 0.128 0.169

90 0318  0.093 0.058 0.079  0.218 0.125 0.113 0.147

10 038  0.076  0.027 0.040  0.389 0.109 0.061 0.065

Yumurta 30 0.030  0.014 0.027 0.009  0.052 0.027 0.061 0.020
Agirha 50 0.133 0.022  0.007  0.009 0.183 0.038 32.55 0.020

70 0.114  0.019  0.006  0.008 0.158 0.032 0.011 0.018
90 0.103 0.017  0.005 0.007  0.141 0.028 0.010 0.017

Tablo 4.48 ve Tablo 4.49°da, haftalik 6l¢iilmiis veriler icin RBF Kernel fonksiyonu ile
calisgan EKK-DVM’na dayali ¢ok degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi
ile elde edilen tahmin sonuclar1 ve ger¢ek degerlere iliskin HKO ve OMYH degerleri yer
almaktadir. Test ve gegerlilik seti icin gerceklestirilen analizlerde o parametresinin 90; y
parametresinin ise 0.7 oldugu tahmin sonuglar1 digerlerine gore daha basarili bulunmustur.
Bu baglamda, Tablo 4.48 ve Tablo 4.49°da yer alan en basarili bulgular test seti i¢in elde
edilen HKO: YP i¢in 0.058, YA ic¢in 0.055; OMYH: YP icin 0.192, YA i¢in 0.103
seklindedir. Gegerlilik seti i¢in elde edilen HKO: YP i¢in 0.113, YA i¢in 0.010; OMYH:
YP i¢in 0.203, YA i¢in 0.108 seklindedir.

Tablo 4.49: Haftalik Olciilmiis Veriler i¢cin EKK-DVM’na Dayanan Dogrusal Olmayan Cok
Degiskenli Bulanik Regresyon Analizi Sonuglarina iliskin OMYH Degerleri.

OMYH
Degisken oly Test Seti Gegerlilik Seti

0.1 0.4 0.7 1.0 0.1 0.4 0.7 1.0

10 0416 0260 0.288  0.334  0.551 0.494 0.479 0.540
30 0.321 0.208 0225 0.256  0.298 0.337 0.305 0.364

P;gﬁiﬁim 50 0308 0.196 0.209  0.241 0.268 0.293 0.251 0.323
70 0306  0.192  0.201  0.232 0.255 0.274 0.222 0.296

90 0304 0.192 0.192 0.224  0.246 0.262 0.203 0.276

10 0.563 0.265  0.200  0.241 0.478 0.268 0.271 0.240

Yumurta 30 0.176 ~ 0.146  0.200 0.140  0.179 0.145 0.271 0.150
Agirhig 50 0.333 0.160  0.122  0.122 0.280 0.155 7.888 0.123

70 0310  0.153  0.111  0.110  0.262 0.143 0.116 0.114
90 0296  0.148 0.103  0.104  0.250 0.135 0.108 0.109

186



Tablo 4.50: Haftalik Olciilmiis Veriler i¢cin EKK-DVM’na Dayanan Dogrusal Olmayan Cok
Degiskenli Bulanik Regresyon Analizi Sonuglarina iliskin OMH Degerleri.

Degisken Veri Seti h-seviye OMH" OMH" OMH* OMH"
0.1 381.33 381.38 0.1567 847.46

0.3 98.843 98.899 0.1567 282.48

Test Seti 0.5 42.345 42.401 0.1567 169.49

0.7 18.131 18.188 0.1567 121.06

Yumurta 0.9 4.6800 47362 0.1567 94.163
Performansi 0.1 387.30 387.21 0.2166 860.57
0.3 100.44 100.35 0.2166 286.85

Gegerlilik Seti 0.5 43.072 42.984 0.2166 172.11

0.7 18.484 18.396 0.2166 122.93

0.9 4.8249 4.7369 0.2166 95.619

0.1 167.34 167.32 0.0598 371.86

0.3 43.392 43.375 0.0598 123.95

Test Seti 0.5 18.601 18.584 0.0598 74.372

0.7 7.9766 7.9603 0.0598 53.123

Yumurta 0.9 2.0740 2.0577 0.0598 41.318
Agirhig 0.1 172.98 173.04 0.0659 384.47
0.3 44.825 44 884 0.0659 128.15

Gegerlilik Seti 0.5 19.194 19.253 0.0659 76.894

0.7 8.2092 8.2682 0.0659 54.924

0.9 2.1064 2.1654 0.0659 42719

Sekil 4.33’de giinliik 6l¢iilmiis test verileri i¢in, Sekil 4.34°de gecerlilik verileri i¢in, RBF
Kernel ile ¢alisan EKK-DVM’na dayali ¢ok degiskenli dogrusal olmayan bulanik
regresyon h=0.1 (a), h=0.3 (b), h=0.5 (¢), h=0.7 (d), h=0.9 (e) seviye kiimesi tahmin
sonuglar1 yer almaktadir. Dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi sonuglari h
seviyesinin 0.7 ve 0.9 oldugu durumlarda YP ve YA degiskenlerinin tipik goériiniimiiniin
sergilendigini gostermektedir. Haftalik dl¢iilmiis verilerle gerceklestirilen analizde, giinliik
verilere benzer sekilde, yontemin olduk¢a basarili tahminler gerceklestirdigi
goriilmektedir. Tablo 4.50°de haftalik dl¢lilmiis veriler i¢in EKK-DVM’na dayanan ¢ok
degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi OMH sonuglar1 bulunmaktadir.
Burada h seviyesindeki artiglarin, merkez deger i¢in verilen 6l¢ii disinda diger OMH
degerlerinde bir azalis meydana getirdigi goriilmektedir. Tablo 4.50°’de YP ve YA bulanik
ciktilarinin tahmin degerlerine iligkin iist ve alt sinirlarinin ortalama uzaklik degerlerinin

kendi iglerinde birbirlerine olduk¢a yakin degerler aldiklar belirlenmistir.
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Sekil 4.33: Haftalik Olciilmiis Test Verileri icin EKK-DVM’na Dayali Cok Degiskenli Dogrusal
Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (¢), h =0.7 (d), h =0.9 (e) Seviye
Kiimesi Tahmin Sonuglari.
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Sekil 4.34: Haftalik Olgiilmiis Gegerlilik Verileri icin EKK-DVM’na Dayali Cok Degiskenli
Dogrusal Olmayan Bulanik Regresyon h =0.1 (a), h =0.3 (b), h =0.5 (c), h=0.7 (d), h =0.9 (e)
Seviye Kiimesi Tahmin Sonuglari.

Tablo 4.51: Giinliik Olciilmiis Test Seti icin EKK-DVM’na Dayali Cok Degiskenli Dogrusal
Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Gergek Merkez

Degisken 2 Ust Tahmin Sinirt Alt Tahmin Sinir . Yayilim
Deger Deger
52.47 58.99 46.02 52.51 21.6
Yumurta 92.7 112.7 72.68 92.71 66.74
o 89.77 108.8 70.77 89.82 63.47
Performans1
80.52 96.47 64.62 80.55 53.09
71.67 84.08 58.49 71.29 42.65
46 48.09 43.94 46.02 6.914
63 70.5 55.25 62.88 25.42
Yumurta
Asirlis 64 72.01 56.02 64.02 26.66
girhig
65.51 73.98 57.01 65.5 28.28
66.37 74.98 57.51 66.25 29.11

Tablo 4.52: Giinliik Olciilmiis Gegerlilik Seti icin EKK-DVM’na Dayali Cok Degiskenli Dogrusal
Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Gergek Merkez

Degisken 2 Ust Tahmin Smirt Alt Tahmin Sinir - Yayilim
Deger Deger

60.05 69.31 51.14 60.23 30.27
Yumurta 92.67 112.6 72.62 92.63 66.67
Performansi 89.65 108.6 70.68 89.69 63.34
80.25 96.11 64.44 80.28 52.77
71.24 83.77 58.33 71.05 42.4
473 49.8 4481 47.31 8.328
Yumurta 62.99 70.57 55.28 62.93 25.47
Agirlig 63.99 72.08 56.05 64.07 26.72
65.55 74.02 57.03 65.53 28.32
66.1 74.99 57.52 66.26 29.12
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Tablo 4.53: Haftalik Olciilmiis Test Seti icin EKK-DVM’na Dayali Cok Degiskenli Dogrusal
Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Degisken Ger? ck Ust Tahmin Sinir1 Alt Tahmin Sinir Mer}< cz Yayilim
Deger Deger

94.7 115.1 74.68 94.94 67.52
Yumurta 95.1 1153 74.78 95.08 67.64
Performansi 89.4 107.8 71.02 89.42 61.32
86.2 103.5 68.86 86.22 57.84
75.1 89.4 61.77 75.59 46.03
56.5 62.9 50.07 56.49 21.38
Yumurta 61.8 70.06 53.61 61.84 27.42
Agirhg 63.5 72.37 54.74 63.56 29.37
64.1 73.05 55.08 64.07 29.94
65 74.07 55.59 64.83 30.8

Tablo 4.54: Haftalik Olciilmiis Gegerlilik Seti icin EKK-DVM’na Dayali Cok Degiskenli Dogrusal
Olmayan Bulanik Regresyon Sonuglari.

Degisken Ger? ck Ust Tahmin Sinir1 Alt Tahmin Sinir Mer}< ez Yayilim
Deger Deger

95.8 116 75.13 95.59 68.2
Yumurta 94.3 114.6 74.4 94.51 67.01
Performansi 87.8 105.8 69.99 87.91 59.71
84.3 101 67.61 84.33 55.71
73.1 87.66 60.9 74.28 44.6
58.5 65.54 51.37 58.46 23.62
Yumurta 62.3 70.68 53.91 62.3 27.93
Agirlig 63.8 72.66 54.89 63.78 29.62
64.4 73.49 55.3 64.4 30.32
65 73.73 55.42 64.58 30.51

Tablo 4.51-54’de sirastyla, giinliik 6l¢iilmiis veriler igin test seti, glinliik 6l¢iilmiis veriler
icin gecerlilik seti, haftalik ol¢lilmiis veriler i¢in test seti ve haftalik Sl¢iilmiis veriler icin
gecerlilik setlerine iliskin EKK-DVM’na dayali ¢ok degiskenli bulanik regresyon analizi
sonuglarinin bir boliimii yer almaktadir. Tablolarda gergek gozlem degerleri, alt tahmin,
iist tahmin ve merkez degerleri ile tahmin edilen yayilim miktarlar1 yer almaktadir.
Tablolarda, gercek degerler ve bulanik tahmin araliginin merkez degerinin birbirlerine
olduk¢a yakin degerler aldigi goriilmektedir. Tablolarda yer alan degerler h seviye

kiimesinin 0.7 degerli oldugu durumlar i¢in verilmistir.

Yumurta performansi degiskeni hem tek hem de ¢ok degiskenli analizde yer almaktadir.
Bagimli degisken sayisinin tahmin performansini etkileyip etkilemedigi incelendiginde
hem giinlik hem de haftalik 6l¢limler i¢in, hata kriteri degerlerinde oldukca diisiik
miktarlarda degisim oldugu goriilmektedir. Elde edilen bu bulgu, sinir aglar ile
gerceklestirilen analizlere benzer sekilde, EKK-DVM’na dayali ¢cok degiskenli bulanik
regresyon analizi yonteminin farkli sartlar altinda oldukg¢a basarili ve tutarli sonuglara

sahip oldugunu belirtmektedir. Buna karsilik, klasik regresyon analizinde gozlem
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sayilarindaki degisimin hata kriteri degerlerini bulanik regresyon analizine gore oldukga
etkiledigi goriilmektedir. Tez calismast kapsaminda ele alinan dogrusal olmayan bulanik
regresyon analizi bulgulari karsilagtirmali olarak incelendiginde sinir aglarina dayali
dogrusal olmayan bulanik regresyon analizinin daha basarili sonuglara sahip oldugu

goriilmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bilim ve teknoloji alaninda saglanan gelismeler, 6zellikle son 50 yilda bulanik mantik
caligmalarina hiz kazandirmigtir. Gergek diinya ve iginde karsilagilan problemler karmasik
ve belirsizliklerle doludur. Bu nedenle klasik mantiga dayali yontemler ¢éziim {iretme
siirecinde yetersiz kalabilmektedir. Bulanik mantik ve iliskili yontemler, bu noktada
aragtirmacilara farkli ve dogaya uygun bakis acilart sunmakta ve belirsizligi
sayisallagtirabilmek adina gelistirilmis dinamik yontemler arasinda yer almaktadir. Bulanik
regresyon, bulanik mantigin regresyon analizine uygulanmasi ile ortaya ¢ikmis basarili bir
yontemdir. Dogrusal ve dogrusal olmayan veri yapilarinda modelleme giicii oldukca

yiiksektir.

Bu caligmada tarimsal verilerin dogrusal olmayan ¢ok degiskenli bulanik regresyon
analizinde kullanim olanaklarmin belirlenmesi ve klasik regresyon analizi ile
karsilagtirmali olarak incelenmesi amag¢lanmistir. Caligmada tarimsal alanda yeni bir model
gelistirilmigtir. Tez calismasina konu olan yumurta performanst ve yumurta agirligi
degiskenlerinin modellenme siirecinde, sistem yapisinda dogada belirgin olmayan
olgularin var oldugu kabul edilmistir. Bu noktada bulanik karakterlere sahip bir zeki
sistemin, geleneksel yontemlere gore daha iyi performans gosterecegi diisliniilmiistiir.
Tarimsal alanda oldukga yeni kullanilmaya baslanan bulanik regresyon analizi ile literatiire
yeni bir bakis acis1 kazandirilarak, klasik yontemlere gore gercege daha yakin tahminler

yapabilecek model olusturulmasi hedeflenmistir.

Tez calismasinda dogrusal olmayan bulanik regresyon analizine iliskin bulgular, klasik
regresyon analizi ile bir karsilastirmaya tabi tutulmustur. Calismada yer alan veri setleri
giinliik ve haftalik periyotlar ile ele alinmistir. Bunun amaci modellerin parametre
tahminlerinin ve uyum 1iyiligi kriterlerinin farkli zaman araliklar ile Sl¢limlenmis veri
setlerine verecekleri tepkiyi degerlendirmektir. Sonuglar incelenen modellerin yapmis
oldugu tahmin degerlerinin gercek degerlere uyumunun olduk¢a basarili oldugunu

gostermektedir.
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Tez calismasinda tek degiskenli klasik dogrusal olmayan regresyon analizi baglig1 altinda
dort farkli model incelenmistir. Ele alinan modeller arasinda en basarili tahminler McNally
modeli ile elde edilmistir. Giinliik ve haftalik olarak ol¢ililmiis veri setlerine iliskin HKO ve
OMYH degerleri incelendiginde, haftalik olarak Olcililmiis veri setinde tiim modeller igin
hata miktarinin arttig1 gériilmektedir. Bu durum yumurta performans egrilerinde parametre
tahminlerinin veri sayisindan oldukc¢a yiiksek diizeyde etkilendigini gostermektedir.
Literatiirde, tez ¢aligmasinda ele alinan model yapilarinin konu oldugu ¢esitli yaymlar
bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 su sekildedir: Naring ve dig. (2014) caligmalarinda
yumurta {iretim egrisini modellemek amaciyla farkli model yapilarini ele almiglardir. 20 -
70 haftalik yastaki yumurtaci tavuklarin haftalik verilerinin kullanildig1 arastirmada egri
uyumunu saglamak iizere Gamma, McNally, Modified Compartmental ve Adams-Bell
modelleri incelenmistir. Aragtirmacilar Modified Compartmental modelin diger modellere
gore daha basarili oldugunu tespit etmislerdir. Savegnago ve dig. (2012) hayvanlarin se¢im
stireclerinden kaynakli yumurta {iretim egrisinde meydana gelebilecek degisimleri
incelemek amaciyla seleksiyon yapilmis ve seleksiyon yapilmamis tavuk hatlari iizerinde,
haftalik yumurta iiretim oranlarin1 kullanarak dogrusal olmayan ve Segmented Polinomiyal
modeller ile analizlerini gergeklestirmislerdir. Bu amagla Logistic, Compartmental I,
McNally, Compartmental 11, Yang, Segmented Polinomiyal ve Persistency modelleri ele
alinmigtir. Veriler 17 -70 haftalik yastaki tavuklarin verim kayitlarindan olusmustur.
Logistic, Yang, Segmented Polinomiyal modelleri en iyi uyuma sahip modeller olarak
belirtilmistir. Calismamizda, bahsi gecen her iki ¢alismadan farkli olarak veriler hem
giinlik hem de haftalik olarak ele alinmistir. Calismamizda kullanilan modellerin hata
kriterleri ve grafiksel gosterimleri incelendiginde literatiirde yer alan ¢aligmalar ile uyum

gosterdigi belirlenmistir.

Tez calismasinda ¢ok degiskenli klasik dogrusal olmayan regresyon analizi McNally
modeli kullanilarak incelenmistir. Giinliikk ve haftalik Sl¢limlenmis veri setleri igin,
yumurta performansi ve yumurta agirligi zamana bagl olarak birlikte modellenmistir. Cok
degiskenli analiz sonuglar1 incelendiginde; giinliik veriler i¢in gerceklestirilen analizlerin
haftalik veriler i¢in gerceklestirilen analizlere gére ¢cok daha basarili oldugu goriilmektedir.
Bu durum klasik regresyon analizinin veri seti miktarindan oldukg¢a yiiksek derecede
etkilendigini gostermektedir. Hayvancilik alaninda c¢ok degiskenli dogrusal olmayan
regresyon analizini konu alan yayin sayisi, tek degiskenli analizlere gore kisith sayidadir.

Strathe ve dig. (2010) calismalarinda domuzlarda biiyiime siirecinde metabolize enerji
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alimina bagli yag ve protein depozitlerinin modellenmesini incelemislerdir. Cok degiskenli
dogrusal olmayan regresyon analizini “mixed effect” kapsaminda ele alan arastirmacilar,
metabolik parametrelerdeki varyansi bireysel agidan yorumlamiglardir. Sonuclar1 fixed
effect ve random effect model yapisina sahip analizler ile karsilastirmislardir. Biiyiime
doneminde olan hayvan popiilasyonu icin ideal beslenme simiilasyon modelinin
tasarlanmasi yoniinde Onerdikleri yontemin oldukg¢a basarili oldugunu vurgulamislardir.
Tez calismasinda, cok degiskenli dogrusal olmayan regresyon analizi i¢in Strathe ve dig.
(2010) tarafindan gergeklestirilen calismada kullanilan degiskenlerden farkli olmak iizere
egri modellemesi amaci giidiilmiistiir. Ancak hem tez calismasinda hem de bahsi gecen
calismada c¢ok degiskenli veri analiz modellerinin gelisimine olumlu anlamda katki
saglandig1 diisliniilmektedir. Calismamizin sonuglari yumurta performansi ve yumurta

agirhigr degiskenlerinin egri uyumunun basarili oldugunu gostermektedir.

Tez caligmas1 kapsaminda dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi, yapay sinir aglari
ve en kiiclik kareler destek vektdr makineleri ile entegreli olarak yapilandirilmistir. Yapay
sinir aglarina dayali tek degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi siirecinde
dikkat edilmesi gereken en dnemli noktalardan birisi her gozlem degeri i¢in yayilimlarin
hesaplanmasidir. Tez c¢alismasinda yayillim degerleri Xu ve Khoshgoftaar (2001)
tarafindan Onerilen yontem cergevesinde hesaplanmistir. Alt ve {ist tahmin sinirlarini elde
etmek amaciyla birbirinden bagimsiz iki sinir ag1 egitilmistir. Bu noktada sinir aglarinin
egitimi dogrusal modeller gibi diigiiniilmemelidir. Veriler zamana bagl ve egrisel bir yap1

sergilediginden dolay1, egitimin ¢ok dikkatli yapilmasi gerekmektedir.

Literatiirde hayvancilik alaninda dogrusal olmayan regresyon analizine alternatif ve egri
uyumunu konu olan yapay sinir ag1t g¢alismalart mevcuttur. Roush ve dig. (2006)
caligmalarinda etlik piliclerde giinliik canli agirlik verileri ile biiylimenin modellenmesi
amaciyla yapay sinir aglarin1 ve Gompertz biiyiime egrisini karsilagtirmali olarak ele
almiglardir. Veri seti sinirh sayida gozlemden olustugu icin egitim ve test verileri esit
oranlarda alinmistir. Calismamizda haftalik veriler ile gerceklestirilen analizlerde egitim
seti tiim veri setinin %60 oraninda belirlenmistir. Ahmad (2009) ¢alismasinda Roush ve
dig. (2006) tarafindan yaymlanan veri setini simiilasyon ile veri liretmek amaciyla
kullanmigtir. Veri deseninin olusturulmasinin ardindan, biiylime egrisini modellemek
amaciyla ti¢ farkli sinir ag1 kullanmigtir. Literatiirde yer alan diger yontemlere gore farkl
bir bakis agis1 ortaya koyan Ahmad (2009), calismamizda oldugu gibi, geri yayilim

algoritmali sinir aginin digerlerine gore daha basarili oldugunu bildirmistir. Biiylime
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egrilerinin modellenmesi ile ilgili ¢alismalarda yontemin isleyisi ve elde edilen sonuglar
calisgmamizda elde edilen sonuglar ile uyum gostermektedir (Roush ve dig. 2006; Yu ve
dig. 2006; Ahmad, 2009; Behzadi ve Aslaminejad, 2010; Kaewtapee ve dig. 2011).
Yumurta verim egrisi ile ilgili gergeklestirilen ¢aligmalarin biiyiik bir boliimiinde sinir
aglarinin egitim siireci, bliylime egrilerine benzer sekilde gerceklesmistir. Savegnago ve
dig. (2011) caligmalarinda yumurtaci tavuklarin iki nesil boyunca haftalik periyotlar ile
Olciimlenmis verilerini kullanmiglardir. Tek numarali haftalar sinir aginin egitimi ve ¢ift
numarali haftalar ise test edilmesi amaciyla kullanilmistir. Ikinci nesil veri seti ise
modellerin gegerliligini incelemek iizere analizlerde yer almistir. Calismamizda hem
giinliik hem de haftalik verilerin analizlerinde, sinir aglarinin egitim seti, Savegnago ve
dig. (2011) tarafindan gerceklestirilen ¢aligmadan farkli olarak, tiim veri setinin %60’1
oraninda belirlenmistir. Ahmadi ve Golian (2008) c¢alismalarinda yumurta iiretim
egrilerinin sinir aglari ile modellenmesinde iki nesil boyunca elde edilmis verileri
kullanmiglardir. Calismamizdan farkli olarak her nesil i¢in verileri 80% egitim ve 20%
gecerlilik seti olmak iizere iki boliime ayirmislardir ve analiz sonuglar iki nesil i¢in ayri
ayr1 sunulmustur. Yumurta Uretiminin sinir aglar1 kullanilarak modellendigi bir baska
calisma Ahmad (2011) tarafindan gergeklestirilmistir. Ahmad (2009) tarafindan yapilan
caligmaya benzer sekilde ger¢ek verilerden olusan bir veri setini Monte Carlo yontemi ile
simiilasyon yapmak amaciyla kullanilmigtir. Arastirmacinin 6nermis oldugu yéntem, sinir
aglarinin hi¢ gérmedigi veriler ilizerinde tahmin yapmasint saglamak ve performansini
degerlendirmek tizere kullanilmistir. Sinir aglart kullanilarak yumurta iiretiminin
modellenmesini konu alan bilimsel ¢aligmalar incelendiginde, ¢aligmamizda elde edilen
sonuglar ile uyum ic¢inde oldugu, sinir aglar1 yonteminin dogrusal olmayan regresyon
analizine alternatif bir yontem olabilecegi ve oldukca basarili tahmin degerlerinin elde
edildigi goriilebilmektedir (Ahmad, 2011; Ahmadi ve Golian, 2008; Ghazanfari ve dig.
2011; Savegnago ve dig. 2011). Tez calismasinda literatiirde yer alan ¢aligmalardan farkli
olarak analizler hem giinliik hem de haftalik periyotlar i¢cin gergeklestirilmistir. Ayni
zamanda verilerin egitim siirecinde 10 farkli geri yayilim algoritmasi ile ¢alisilmistir. Tez
calismasinda analizler kapsamli bir sekilde ele alinmistir. Boylece hem egitim, test ve
gecerlik setlerinin biiylikligiiniin hem de algoritma farkliliginin analiz basarisina etkisi
vurgulanmigtir. Literatlirde tez ¢alismasinda benzer sekilde, yapay sinir aglarinda farkli
geri yayilim algoritmalarini konu alan ve sonuclar1 karsilagtirmali olarak sunan bilimsel
caligmalar mevcuttur. Bu ¢alismalarin sonuglari tez calismasinda elde edilen bulgular ile

uyum halindedir (Ghaffari ve dig. 2006; Kayri, 2016).

197



Yapay sinir aglarina dayali tek degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon uygulama
sonuglar1 incelendiginde, en bagarili tahminlerin BR algoritmas1 ve tan-sig transfer
fonksiyonu ile elde edildigi goriilmektedir. Bahsi gecen yonteme iliskin hata degerleri
giinlik ve haftalik veri setleri ile birlikte degerlendirildiginde, haftalik O6l¢timlenmis
verilerin test ve gecerlilik veri setlerinde oldukga kiigiik bir artisin meydana geldigini
ayrica klasik dogrusal olmayan regresyon analizinde meydana gelen farkliliktan ¢ok daha
kiigiik oldugu gozlenmistir. Bu durum veri seti miktarindaki degisimin sinir ag1 analizlerini
onemli derecede etkilemedigini gostermektedir. Bahsi gecen yontemde, bir diger basarili
geri yayilim algoritmas1 LM algoritmasidir. Bulanik regresyon analizi teorisinde yer alan h
seviye kiimeleri bes farkli deger i¢in hesaplanmigtir. Bu noktada, analizlerde h degerinin
0.7 ve 0.9 oldugu durumlarda yumurta performans egrisinin sahip oldugu dogrusal yapinin

saglandig1 goriilmektedir.

Yapay sinir aglarina dayali ¢cok degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon uygulama
sonuglar1 incelendiginde ise bulgularin tek degiskenli analizler ile uyumlu oldugu
goriilmektedir. Burada BR algoritmas ile tan-sig transfer fonksiyonun yer aldigi bulanik
regresyon analizinin diger analizlere gére daha basarili oldugu goriilmiistiir. h degerinin
0.7 ve 0.9 oldugu seviyelerde tahmin edilen bulanik araliklarin yumurta performans

egrilerinin yorumlanmasina daha uygun oldugu belirlenmistir.

Yapay sinir aglar1 yontemi, dogrusal olmayan regresyon analizinde oldukca biiyilik bir
Ooneme sahiptir. Literatiirde bu konuda yapilmis ilk calismalardan birisi Ishibuchi ve
Tanaka (1992) tarafindan sunulmustur. Gilinlimiizde gergeklestirilen c¢alismalara temel
niteliginde olan bu arastirmada aralik degerli bulanik sayilarin alt ve st sinirlarinin
uyumu, baglant1 agirliklar1 ve sapmalari kesin say1 olan, birbirinden bagimsiz geri yayilim
algoritmasi ile calisan iki sinir ag1 ile saglanmigtir. Arastirmacilar dogrusal olmayan
bulanik regresyon analizinde girdi ve ¢iktilar1 bulanik say1 olarak sisteme dahil etmislerdir.
Arastirmacilarin 1993 yilinda yaptiklart bir baska ¢aligmada, bulanik regresyon analizini
gerceklestirmek tizere tek bir geri yayilimli sinir ag1 kullanmiglar ve baglant1 agirliklar ile
sapmalar1 aralik degerli bulanik say1 olarak ele almislardir. Caligmamiza benzer sekilde
girdiler kesin, ¢iktilar ise bulanik say1 olmaktadir (Ishibuchi ve dig., 1993). Ishibuchi ve
dig., (1995), ¢aligmalarinda bulanik regresyon analizinde, baglant1 agirliklar1 ve sapmalarin
ticgensel bulanik say1 oldugu, girdi ve ¢iktilarin aralik degerli bulanik say1 oldugu ve
calismamiza benzer sekilde geri yayilim algoritmali sinir agini kullanmigslardir. Bahsi

gecen aragtirmalarin bulgular ¢aligmamizda elde edilen bulgular ile uyum gostermektedir.
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Tez caligmasinda tek ve ¢ok degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi Xu ve
Khoshgoftaar (2001) tarafindan oOnerilen yontem cergevesinde uygulanmistir. Xu ve
Khoshgoftaar (2001) caligmalarinda Ishibuchi ve Tanaka (1992) tarafindan Onerilen
yontemden farkli olarak, dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi siirecinde maliyet
fonksiyonu yerine bagimli degiskenin ortalamasi ve standart sapmasini kullanmislardir.
Arastirmacilar telekomiinikasyon sistemlerinde yazilim hatalarinin olast muhtemel tahmin
araligini iretebilen bulanik dogrusal olmayan regresyon modeli gelistirmislerdir ve
oldukea biiylik boyutlu bir veri seti ile ¢alismislardir. Coklu dogrusal regresyon analizi ile
gerceklestirdikleri karsilastirmada yazilim kalite modelinin bulanik dogrusal olmayan
regresyon analizinde ¢ok daha basarili bir sekilde elde edildigi belirtilmistir. Bahsi gegen
arastirma bulgular1 tez calismasinda elde edilen bulgular ile uyum gostermektedir. Tez
calismasinda hem tek hem de ¢ok degiskenli analizlerde, bu calismadan farkli olarak 10
farkli geri yayilim algoritmasi 3-20 noron arasinda her ndron ig¢in kullanilmistir.
Arastirmacilar 0.10 ve 0.05 olmak tizere iki farkli h seviyesi ile calismislardir. Tez
calismasinda ise bes farkli h seviyesi ile analizler gergeklestirilmistir. Sinir aglar1 tabanl
dogrusal olmayan bulanik regresyon analizinin olduk¢a ayrintili bir sekilde ele alindigi
calisgmamizda elde edilen sonuglar hem gercek gozlem degerleri ile hem de klasik
regresyon ile elde edilen tahmin sonuglari ile karsilastirilmistir. Yontemin, yumurta
verimini temsil eden egrisel yapidaki verilerin tek ve ¢ok degiskenli analizlerinde basarili

bir sekilde kullanilabilecegi sonucuna varilmaistir.

Teksen (2008) ve Teksen ve Evren (2012) tarafindan yapilan ¢alismalarda, ¢alismamiza
benzer sekilde Xu ve dig. (2000) tarafindan 6nerilen yontem kullanilmistir. Teksen (2008)
caligmasinda yapay sinir aglari, en kiiclik kareler destek vektor makinalar1 ve bulanik en
kiigiik mutlak sapma regresyonu olmak iizere ii¢ farkli yontemi dogrusal olmayan bulanik
regresyon analizi i¢in kullanmis ve karsilagtirmali olarak incelemeye tabi tutmustur.
Calismamizda oldugu gibi analiz sonuglar1 yapay sinir ag1 yonteminin tahmin basarisinin
diger yontemlere gore daha yliksek oldugu belirtilmistir. Bahsi gecen calismada
simiilasyon yoOntemi ile tretilmis 25 veri kullanilmis ve dogrusal olmayan bulanik
regresyon analizi iki farkli h seviye kiimesinde incelenmistir. Calismamizda ise gercek
diinyaya ait farkli boyutlarda veri setleri bes farkli h seviye kiimesi ile ele alinmistir. He ve
dig. (2016) tarafindan yapilan ¢aligmada ise iiggensel bulanik sayilarin yer aldig: sinir ag1
tabanli bulanik regresyon analizini gerceklestirmek tizere geri yayilim algoritmali sinir ag1

ile radyal tabanli fonksiyon sinir ag1 kullanilmistir. Caligmamizdan farkli olarak, geri
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yayilim algoritmalar1 ile c¢alisan ¢ok katmanli algilayict ve radyal tabanli sinir aglarinin
yani sira ag agirliklarinin iteratif diizenlenmesine ihtiya¢ duyulmadigi bunun yerine rassal
agirliklarin kullanildigr sinir aglarmi kullanmiglar ve farkli veri setleri lizerinde sayisal
uygulamalar gergeklestirmislerdir. Arastirmacilar rassal agirliklarin kullanildigr sinir
aglarinin diger yontemlere gore daha basarili oldugunu bildirmislerdir. He ve dig. (2018)
ise girdi ve ¢iktilarin yamuk bulanik say1 oldugu rassal agirlik aglarin1 dogrusal olmayan
bulanik regresyon analizi i¢in geri yayilim algoritmalari ile ¢alisan ¢ok katmanli algilayic
ile karsilastirmiglardir. Arastirmacilar rassal agirliklarin kullanildigi sinir aglarinin ¢ok
katmanl algilayiciya gore daha basarili oldugunu bildirmislerdir. He ve dig. (2016) ile He
ve dig. (2018) tarafindan gerceklestirilen ¢aligmalarda, tez calismamiza benzer sekilde, h
seviyelerindeki artiglarin bulanik tahmin araligini daralttigt ve dogrusal olmayan veri

yapilarinin oldukga basarili bir sekilde modellendigi goriilmektedir.

Yapay sinir aglarina dayali dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi ve klasik regresyon
analizi, uygulamalarin sayisal bulgulari ve yOntemlerin teorik yapisi agisindan
karsilastirildiginda arastirmacilar agisindan olduk¢a faydali bilgiler ortaya c¢ikmustir.
Dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi yapay sinir aglari ile yapilandirildigindan
dolay1, klasik regresyon analizinde var olan varsayimlar gecerli degildir. Bu durum tahmin
degerlerinin elde edilmesinde arastirmacilara biiyiik kolaylik saglamaktadir. Sinir aglarinin
kullanimi ile ilgili bir diger avantaj, egri uyumunun veri setinde yer alan gozlem
sayisindan, klasik regresyonda oldugu gibi, etkilenmiyor olmasidir. Klasik regresyon
analizlerinde parametrelerin baglangi¢ degerleri ve gozlem sayis1 uyum iyiligi ile oldukga
yakindan iligkilidir. Sinir aglar1 ve iliskili yontemlerde uyum siireci, sinaptik agirliklarin
ogrenme islemi sirasinda otomatik olarak ayarlanmasi ve verilerin katmanlar boyunca
paralel olarak yerlestirilmesinden dolay1, klasik regresyona gore olduk¢a hizlidir. Bahsi
gecen yonteme iliskin bir diger dnemli avantaj, ¢ikti degiskenine etki eden cevresel
etkilerin sayisal bulgularinin modele dahil edilebilir olmasidir. Bir baska ifade ile, modelde
yer alan girdi degiskeni sayisinin birden fazla olabilmesidir. Dogrusal olmayan klasik
regresyon analizi kapsaminda incelenen model yapilarinda tek bir girdi degiskenine yer
verilmektedir. Sinir aginin teorik yapist geregince, dogrusal olmayan bulanik regresyon
analizine iliskin kisitlarin baginda parametre tahminin yapilmiyor olmasi gelmektedir.
Ayrica noron ve katman sayilarina iligkin optimal degerlerin elde edilmesinde kesin bir

formiilasyon bulunmamaktadir.
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Literatiirde dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon analizine alternatif olarak kullanilan
bir diger yapay zeka yontemi en kiiciik kareler destek vektdr makineleridir. Dogrusal
olmayan bulanik regresyon analizlerinde, sinir aglarma benzer sekilde, tahmin araliginin
elde edilmesi amaciyla kullanilabilmektedir. EKK-DVM’na dayali bulanik regresyon
analizi siireci sinir aglan ile gerceklestirilen analizlere benzer sekilde siirdiiriilmiistiir.
Calismamizda Hong ve Hwang (2006) tarafindan dogrusal olmayan bulanik regresyon
analizini modellemek iizere Onerilmis yontem kullanilmistir. Hong ve Hwang (2006),
caligmalarinda bulanik ¢ok degiskenli dogrusal olmayan regresyon modeli i¢in bulanik
girdi ve bulamik ¢ikt1 verilerini kullanarak yeni bir yontem gelistirmislerdir.
Calismamizdan farkli olarak bagimli degiskenin yayilim ve merkez degerleri simiilasyon
yoluyla tiiretilmistir ve sadece Polinomiyal Kernel fonksiyonu kullanilmigtir. Bahsi gegen
calismanin analiz sonuglari, tez calismamizda elde edilen bulgulara benzer sekilde,
oldukca basarili bulunmustur. EKK-DVM’ni1 konu alan bir diger dogrusal olmayan bulanik
regresyon calismast Hong ve dig. (2006) tarafindan gergeklestirilmistir. Onerilen
yontemde, calismamizdan farkli olarak lokal agirliklandirilmis en kiigiik kareler destek
vektor makinesi regresyonunun uygulanmasi ile elde edilmistir. Lokal agirliklar egitim ve
test verileri arasindaki pozitif metrik uzakliktan elde edilmistir. Ulkemizde bu alanda
gerceklestirilen ¢aligmalardan Teksen (2008) ile Teksen ve Geng (2012) tarafindan yapilan
caligmalarda, dogrusal olmayan bulanik regresyon analizine iliskin uygulamay1
calisgmamizda uygulanan yontem cergevesinde gerceklestirmiglerdir. Karadavut ve dig.
(2009) musir bitkilerinde biliylimenin modellenmesi amaciyla EKK-DVM’na dayal
dogrusal olmayan bulanik regresyon analizini kullanmislardir. Tarimsal alanda
gerceklestirdikleri calismalarinda, tez c¢alismamizin sonuglari ile uyumlu ve basarili
bulgular elde edilmistir. Literatiirde EKK-DVM’ni1 konu olan dogrusal (Qu ve Ding, 2012;
Lu ve dig.2013; Yang ve dig. 2014) ve dogrusal olmayan (Yao ve Yu, 2006; Yongqi,
2012) bulanik regresyon c¢alismalarmin yani sira gilincel calismalarda optimizasyon
yontemleri ile entegreli calisan sistemler {lizerine yogunlasildigi goriilmektedir. Zaman
serilerinde genetik algoritma (Hung ve Lin, 2013; Lin ve dig. 2013; Lin ve Pai., 2010) ile
termal konfor endekslerini tahmin etmek iizere pargacik siirii optimizasyonun kullanildig:

caligmalar mevcuttur (Megri ve dig., 2016).

En kiiciik kareler destek vektér makinelerine dayali dogrusal olmayan bulanik regresyon
analizi Radial Basis Function, Polinomiyal Kernel Fonksiyonu ve Dogrusal Kernel

Fonksiyonu olmak iizere ii¢ farkli Kernel fonksiyonu ile yapilandirilmistir. Model
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parametrelerinin optimal degerlerini belirlemek {izere farkli parametre kombinasyonlarinda
analizler gerceklestirilmistir. En kiiclik kareler destek vektor makinelerine dayali tek ve
cok degiskenli dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi sonuglari incelendiginde RBF
Kernel Fonksiyonu ile tasarlanan sistemlerin digerlerine gore daha basarili oldugu

belirlenmistir.

Cikt1 degiskeni sayisinin birden fazla oldugu durumlarda, yapay sinir aglar1 ve EKK-DVM
yontemlerinin kullanimi miimkiindiir (Trundle ve dig. 2007; Khoshnevisan ve dig. 2014;
Torres-Valencia ve dig. 2014; Falck ve dig. 2015). Calismamizda ¢ok degiskenli bulanik
regresyon analizinin insasinda, tek degiskenli analizlerde oldugu gibi, yapay sinir aglar1 ve
EKK-DVM yontemlerinden yararlanilmistir. Yumurta performanst ve yumurta agirligi
zamana bagli olarak birlikte degisebilen karakterlerdir. Cok degiskenli dogrusal olmayan
bulanik regresyon analizi sonucglari ger¢ek degerlere uyum agisindan oldukg¢a basarili

bulunmustur.

Hayvancilik alaninda doz-cevap diizeyi, sicaklik, metabolik enerji veya zamana bagh
olarak degisen c¢esitli degiskenlerin modellenmesinde ve biyolojik anlamda
yorumlanmasinda dogrusal olmayan regresyon analizi 6nemli bir yere sahiptir. Dogrusal
olmayan regresyon analizi kapsaminda incelenen yumurta verim egrileri, 6zellikle ticari
yumurtact tavuklarda bireysel veya siirli bazinda iiretim deseninin incelenmesinde ve
ortalama {iretim oraninin yorumlanmasinda kullanilmaktadir. Yumurta verimi, canli agirlik
ve siit verimine benzer sekilde ekonomik degeri yiliksek karakterlerden birisidir.
Matematiksel modeller araciligi ile bilimsel bulgulara dayanarak biyolojik agidan
yorumlanmasi lretici ve karar vericiler acisindan biiylik 6nem arz etmektedir. Bu
baglamda arastirmacilar; genetik ve c¢evresel faktorlerin yumurta verim ozellikleri
tizerindeki etkisi, yumurta iretim verimliligini artirmak icin alternatif stratejilerin
belirlenmesi, hayvanlarin genetik avantajinin ve verim potansiyelinin degerlendirilmesi,
hayvanlarin beklenen giinlik verim artisina dayali olarak besin gereksinimleri igin
beslenme programlarinin planlanmasina benzer konularda yumurta verim egrilerinden
kapsamli sekilde yararlanmaktadirlar. Matematiksel modeller 1s18inda hayvan 1slahi ve
stirli yonetimine iligkin gelecege yonelik dogru ve stratejik kararlarin alinmasi ile ekonomi,
zaman ve ig gilicii konularinda isletme sahiplerine ve iilke ekonomisine 6nemli katkilar

saglanmaktadir.
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Dogrusal olmayan veya egrisel veri yapilarinin, bulanik karakterlere sahip zeki sistemler
ile modellenmesi yeni bir konudur. Ulkemizde bu konu ile ilgili yayin say1s1 oldukga kisitl
sayidadir. Tez caligmasinda, hem yapay sinir aglar1 ve EKK-DVM, hem de bu yontemler
ile entegreli ¢alisan dogrusal olmayan bulanik regresyon analizi yontemleri teorik agidan
ayrintili bir sekilde sunulmustur. Tarimsal alanda kullanilan veri setleri ile yiiriitiilen
uygulamalara iliskin bulgular, bahsi gegen yontemlerin geleneksel yontemlere alternatif
olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Klasik yontemlere gore farkli bakis agilari sunan
ve daha diisiik hata paylar ile basarili tahminler gergeklestiren yeni yontemlerin alan
literatiiriine kazanimi, bu yontemlerin kullanimi ile yumurta verim egrilerinin hayvancilik
sektdriine ve aragtirmacilara saglayacagi katkilarin daha da artmasi hedeflenmektedir. Cok
degiskenli istatistiksel yontemler ile yapay zeka ydntemleri ve optimizasyon temelli
yontemlerin birlikte tasarlanmasi, gelecekte hayvancilikta karar alma ve Ongori
stireclerinde daha farkli bakis agilart sunacaktir. Dogrusal olmayan bulanik regresyon
analizi konusunda calisacak olan arastirmacilara bu tez c¢alismasmin 151k tutacagi

diistiniilmektedir.
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