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Ozet

Bu c¢alismada, bagimli degiskenin simetrik bulanik sayr olmasi durumunda, regresyon modelinin
parametrelerinin tahmin edilmesi icin, bulanik ¢ikarsama sistemine dayali uyarlamali agin (ANFIS)
kullanildig1 bir algoritma ve bulanik robust regresyon’a dayali bir algoritma ele alinarak parametre tahmini
yaptlmustir. Bulanik robust regresyon ve ANFIS’in kullanildig: algoritmadan elde sonuglar Dimond (1988)
tarafindan 6nerilen yontemden elde edilen sonuglar ile karsilastirilmigtir.

Anahtar sozciikler: Simetrik bulanik sayi, Bulanik robust regresyon, ANFIS.

Abstract
Parameter estimation in the case of symmetric fuzzy number dependent variable

In this study, we will use two algorithms for a regression parameter’s estimation. Based on ANFIS and fuzzy
robust regression model, in cases where dependent variables is a symmetrical fuzzy number. Results taken
from the fizzy robust regression are based on ANFIS and are compared with the Diamond method.

Keywords: Symmetrical fuzzy number, fuzzy robust regression, ANFIS.

1. Giris

Regresyon analizi iki ya da daha ¢ok degisken arsindaki fonksiyonel yapiy1 belirlemekte kullanilan bir
yontemdir. Miihendislik, biyoloji, ekonomi, isletme vb. pek ¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir
(Kao ve Chyu, 2003).

Bir bagimli ve p bagimsiz degisken arasindaki fonksiyonel yap1
P
yi:inj,Bj+ei i=L2,..n j=12,..,p (D)
=

olarak tanmimlanir. Burada y;, i’inci gozlem i¢in bagimhi degisken degeri, Xips Xigseies Xy s P bagimsiz
degisken degeri, e, rassal hata miktari ve ,4,,..., B, regresyon katsayilaridir. Esitlik (1)’de tanimlanan

regresyon modeli matris gosterimi ile
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Y=Xp+e
ya da
3] 1 X, .. leTﬁO_ (e, ]
v, Loxy o o ox, |5 e,
= +
Vud {1 X - xnpj_ﬁp_ L€ |

dir. Burada Y ; nx1 boyutlu bagimli degisken i¢in gozlemlerin vektorii, X ; [nx(m+1)] boyutlu bagimsiz
degiskenlere iligkin matris, [ ; [(m+1)x1] boyutlu regresyon katsayilarinin vektorii ve &; (nx1) boyutlu

hata vektoridiir.

Bulanik regresyon ¢oOziimlemesi klasik regresyon c¢oziimlemesinin bulamk genislemesi olarak
diisiiniilebilir. Cesitli alanlarda yaygin olarak c¢alisilmis ve uygulanmistir. Genel olarak bulanik regresyon
cozlimlemesi iki grupta toplanir. Bunlardan birincisi Tanaka vd. (1982)’nin dogrusal programlama
yaklagimina, ikincisi ise Diamond (1988) tarafindan onerilen klasik regresyon coziimlemesinin bir
genislemesi olan bulanik en kiiciik kareler yaklasimina dayanir.

Bulanik regresyon ¢oziimlemesi ilgili pek ¢ok ¢aligsma literatiirde yer almaktadir. Tanaka (1987) modeli
siklikla kesin sayilar iirettigi icin Celmins (1987) tarafindan elestirilmistir. Daha sonra Tanaka vd (1982)
tarafindan ileri siiriilen en kii¢iikleme probleminin 6lgek bagimli oldugunu Jo’zsef (1992) ileri siirmiistiir.
Celmins (1987)’in elestirisine karsilik Tanaka ve Ishibuchi (1991) etkilesimli bulanik katsayilari elde
etmek icin bir yontem gelistirmiglerdir (Redden ve Woddall, 1996). Bu yontemin aykir1 degerlere giiclii
bir sekilde duyarli oldugu, verinin icerdigi kesin bilgiyi goz ard1 ettigi ve smirsiz ¢oziim tirettigi Redden
ve Woddall (1996) tarafindan gosterilmistir. Watada ve Yabuuchi (1994), aykir1 deger tarafindan
etkilenmeyen bir bulanik robust regresyon modeli 6nermislerdir. Optimizasyon problemini ¢ézmek icin
genetik algoritma kullamilmistir. Chang ve Lee (1996) aykiri deger olmasi durumu igin iyelik
dereceleriyle agirliklandirma yapan ve karar verici ile etkilesime dayanan genellestirilmis bulanik
agirhiklandirilmig en kiiclik kareler ydntemini ileri slirmiislerdir. Yang ve Ko (1997) basit dogrusal
regresyonda agirliklandirilmis bulanik en kiiciik kareler c¢oziimlemesi igin yinelemeli algoritmay1
gelistirmislerdir. Bu algoritma iki asamalidir. Ilk olarak gézlemlerin simf iiyeliklerini veren bulanik
siiflama yontemi secilir, daha sonra iiyeliklerin bu degerleri agirliklar olarak kullanilir. Bulanik
regresyon ¢oziimlemesinde agirliklandirilmis bulanik en kiiciik kareler bir optimizasyon problemi olarak
diisiiniilmiistiir. Ishibuchi ve Nei (2001) simetrik iicgensel bulanik katsayili dogrusal modeller i¢in bulanik
regresyon yontemini Onermiglerdir. Kao ve Chyu (2003) c¢alismalarinda klasik regresyonda sikca
kullanilan en kiigiik kareler yontemini bulanik regresyon katsayilarini belirlemek iizere uyarlamiglardir.
Yang ve Liu (2003) etkilesimli bulanik dogrusal regresyon modelleri i¢in bulanik en kiiciik kareler
algoritmasini1 6nermislerdir. Bu algoritma basit regresyon i¢in aykir1 degere kars1 robusttir. D’Urso (2003)
kesin veya bulanik girdiler ve kesin veya bulanik ¢iktilar ile bulanik regresyon modelleri 6nermistir. Hong
ve Hwang (2004) Diamond’un modelini ¢ok degiskenli bulanik regresyon modelleri olarak
genellestirmislerdir. Choi ve Buckley (2007) veride aykir1 deger olmasi durumunda en kiiciik mutlak
sapma yontemi ile parametre tahmini yapmislardir. Chuang vd. (2009) aykir1 deger i¢in Tagaki-Sugeno-
Kang bulanik modeline dayanan melez bulanik robust regresyon yaklagimini ileri stirmiislerdir. Bu
yaklagimda kiimeleme analizini kullanmislardir.

Bulanik regresyon modeli bagimli ve bagimsiz degiskenlerin kosullarina gore 4 grupta toplanabilir:

1) Girdi ve ¢ikt1 verilerinin her ikisinin de kesin (non-fuzzy) say1 olmasi durumu,
ii) Girdi degiskeninin kesin, ¢ikt1 degiskeninin bulanik say1 olmasi durumu,
1ii) Hem girdi hem de ¢ikt1 degiskeninin bulanik say1 olmasi durumu,

iv) Parametrelerin bulanik say1 olmasi durumu (Choi ve Buckley, 2008).
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2. Bulanik regresyon

Girdi degiskenlerinin kesin sayi, ¢ikti degiskeninin bulanik sayr olmasi durumu, baska bir ifade ile
gdzlemlenmis veriler ()7l.,xl.] s X, ) 1= 1,2,...,n ile gosterilir. LR tipi bulanik sayilar ile ilgilenildiginde

}7=(m,l,u)LR bigiminde gosterilir. Burada m merkez, [ sol yayilmayr ve u ise sag yayilmay1
gostermektedir. Bulanik regresyon modeli,

Y,=A, + Ax, +..+Ax,, i=12..n,

bi¢iminde tamimlanir. Burada x; kesin sayi, Y, =(yi,a,.L,aiR) ve Z,. =(a,., BB ) tiggensel bulanik

sayilardir. LR tipi bulanik sayida «; = o, ise simetrik iicgensel bulanik say1 olarak ifade edilir (Coppia
vd. 2006).

Genel olarak bulanik regresyon modellerinin ¢éziimlemesi iki kategoride toplanir. Bunlardan birincisi
Tanaka vd (1982)’nin dogrusal programlama yaklasimidir. Tanaka modeli,

Min J= Zn:cT |x,~|
-

Kisit x,-Ta+(1—h)cT|x,-|2yl-+(1—h)e,-
—xiTa+(1—h)cT|xi|2—yi +(1—h)el~
0<h<l c20

biciminde tanimlanir. Burada % karar verici tarafindan belirlenen esik diizeyidir. Tanaka vd (1982)

modelinde bagimsiz degisken x kesin (crips) sayi, bagimli degisken merkezi y;, yayilmasi €; olan

bulamk sayr (Y = (yi,ei) ), parametreler merkezi a;, yayilmasi c¢; olan ve A= (a 7sC j) olarak
tanimlanan bulanik sayidir (Redden and Woddall 1996).

Bulanik regresyon ¢dziimlemesinin ikincisi ise bulanik en kiigiik kareler yaklagimina dayanir. Dimond
(1988) bulanik en kiigiik kareler yaklagimini 6nermistir. Dimond (1988) bagimsiz degisken x ’in kesin

say1 ve bagimli degisken Y; =(;,7;,7;) 'nin simetrik iiggensel bulanik sayr olmasi durumda bulanik

regresyon modelini,
Y=A4+xB 2

olarak tanimlamistir. Burada 4 = (a,a,a) ve B=(b, B, ) simetrik tiggensel bulanik parametrelerdir.

(2) esitligindeki parametre tahminlerini yapabilmek i¢in en kii¢lik kareler optimizasyon problemi,
Minimum — r(4,B) =Y d(A4+x;B,Y;)*

bigimindedir. Burada
d(A+x;B,Y;) = (a+bx; —a—fx; -y, "'Qi)z +a+bx +a+xf-y; —7)" +(a+by, - y,)

olarak tanimlanir (Chang and Lee 1996, Diamond 1988).
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3. Algoritmalar

3.1. Parametre tahmini icin ANFIS e dayali bir algoritma

ANFIS, bulanik regresyon analizi i¢in, ¢ikarsama sisteminin isleyisine imkan veren bir yapidir.
Uyarlamali ag; ¢ok tabakali, ileri beslemeli bir sinir agidir. Her sinir girdi sinyalleri {izerinde 6zel
fonksiyonlar gosterir. Regresyon fonksiyonuna iyi bir yaklasim elde etmek igin kullanilan, sinirlere ve
baglantilara sahip uyarlamali ag bes tabakadan olusur (Goger 1993, Dalkili¢ ve Apaydin 2009).

Birinci tabakadaki her sinir dilsel degerli girdiye dayanan bir iiyelik fonksiyonu iiretir yani ¢iktisi iiyelik

fonksiyonudur. ikinci tabakadaki sinirler; girdi sinyallerine baglh wh (L=1,...,6) agirliklarim ¢ikartirlar.
Ucgiincii tabaka, ikinci tabakadan gelen ¢ikti sinyallerinin bir normalizasyon islevini igerir. Dordiincii

. .. e e vl — L L L L
tabakadaki her sinir alt modellerden birini iiretir; Y L siniri Y =c¢, to'x to)x, +"'+Cpxp

seklinde tanimlanir. Son olarak besinci tabaka, dordiincii tabakadan gelen tiim ¢iktilarin toplamidir (James
ve Donalt, 1999).

Regresyon modellerine ait tahmin setinin elde edilmesi siireci iki Onemli adimdan olusmaktadir.
Bunlardan birincisi, verilerin geldigi sinifi karakterize eden &nsel parametre setinin belirlenmesi ve bu
parametrelerin siire¢ iginde giincellenmesi, ikincisi ise sonsal parametre setinin tahmin edilmesidir.
ANFIS ile regresyon modellerinin parametrelerinin belirlenmesi siireci, bagimsiz degiskenlerin sinif ya da
diizey sayilarinin ve Onsel parametrelerin belirlenmesi ile baglar. ANFIS ile regresyon modellerinde
parametre tahminine iliskin algoritma;

Adim 1: Bagimsiz degiskenlere ait veri kiimesine iliskin optimal sinif sayilar1 belirlenir.

Adim 2: Onsel parametreler belirlenir. Yayilimlar, girdi degiskenlerinin deger aldigi araliga ve
degiskenlerin diizey sayilarina gore belirlenir. Merkez parametreleri de degiskenlerin deger aldigi araliga
ve diizey sayisia bagldir ve

max(X,;) —min(X,)

* (7 _ =1,..., 3
D (i—1) ! p 3)

v, =min(X,) +

ile belirlenir.

Adim 3: W* agirliklar1 bagimsiz degiskenin ait oldugu dagilim ailesine dair iiyelik fonksiyonlarmdan
yararlanilarak hesaplanir. Uyelik fonksiyonlar1 normal dagilim fonksiyonu olarak diisiiniildiigiinde,

/'IFh (xi) =eXp _(MJ )
Oy

bigiminde tanimlanir.

Adim 4: Bagimsiz degiskenlerin kesin, bagimli degiskenin bulanik sayilardan olustugu durumda, sonsal
parametre seti bulanik sayilar olarak elde edilir. Sonsal parametre setinin saptanmasi igin,

Z=(B"B)"'B'Y (5)

esitligi kullanilir. Burada, B ile agirliklandirilmis [((p+1)*m )*n] boyutlu veri matrisi, ¥ bagimli degisken
degerlerinden olusan (n*1) boyutlu vektor ve Z sonsal parametrelere iliskin
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T
—_ 1 m 1 m 1 m
Z —[ao,...,ao y Ay yeens ,ap,...,ap} (6)

bigiminde tanimlanan [(p+1)*m | boyutlu vektordiir.

Adim 5: Sonsal parametre seti kullanilarak, ¥ b= Cé + CIL x, + CZL X, +.+ CIL,x » biciminde ifade edilen

regresyon modelleri olusturulur.

Adim 6: Modele iliskin hata ¢ = z (Y . Q )2 /n 7

k=1
biciminde hesaplanir.

Eger & <@ ise siirece son verilir. Eger & > ¢ ise Adim7 ye gegilir.

Adim 7: Adim 2’de belirlenen merkezi 6nsel parametreler, v; =v, 1 ile giincellenir.

Adim 8: En kiiciik hatay1 veren Onsel parametreler ve bu parametrelere iligkin modellerden elde edilen
tahmin ¢ikt1 olarak alinir.

3.2. Bulanik robust regresyon igin algoritma

X’in kesin sayt ve Y =(y,n,7) nin simetrik t¢gensel bulanik sayr olmasi durumda bulamk g¢ok

degiskenli regresyon modeli

~ ~

Y =4, +Ax, +.+4,x,, i= 12,....n,

olsun. Bu durumda optimizasyon problemi

P Min r(AO,ZLZz’...,Zp): Z:a’(A0 +leh. +...+prp[,l7[)2,
olarak tanimlanir. Burada 4, = (a,g,a), A= (b,,él,ﬂl),...,Ap = (bp,ép,ﬂp) biciminde tanimlanan
simetrik tiggensel bulanik parametreler olmak iizere
~ ~ ~ ~\2 )
d(AO + 4, x,; +...+Apxpl.,Yl.) = (a +bx; t..+b,x, —yl.)
+la+bx,, +...+bpxpi —g—é]xli —ézle. —...—gpxp,. -y, +Qi)Z

- = — — 2
+(a+b1xli +"‘+bp'xpi tat fix; + frxy +"'+ﬂpxpi Vi _77i)

®)

dir. P probleminin a, b, ’ya gore ve &, @, é, E ’ya gore tiirevi alinip sifira esitlendiginde normal

denklem sistemleri elde edilir. Bu sistem ¢oziildiigiinde elde edilen tahmin ediciler yardimiyla bulanan
tahminler ile bulanik regresyon modeli yazilir. Bulanik robust regresyon ile parametre tahminine iliskin
algoritma:

Adim  1: x’in kesin say1 ve Y =(y,7,77) simetrik liggensel bulanik say1 olmasi durumda baslangi¢

bulanik tahmini regresyon modeli P probleminden bulunur.
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Adim 2: Merkezler igin tahmin degerleri () ve artiklar (7;) hesaplanir. OM indeksine gore artiklar
belirlenir.

Adim 3: Artiklarin mutlak degerlerine gore medyani belirlenir ve
D, = ||abs(ri) — median(abs(ri ))" i=1,2,..,n,
uzaklig1 hesaplanir.

Adim 4: Uzakliklara bagl olarak iiyelik fonksiyonu

1 abs(r)<a,
ulr)= ”—b’?() a<abs(r)<b, ©)
—da
0 dd,

bi¢ciminde tanimlanir. Burada;

a= median(D,. ),
b= max(Di ) +d.

d= median‘rl. - median(rl. )‘/0.6745,
dir.
Adim 5: Esitlik (9)’da tanimlanan iiyelik fonksiyonu ile {iyelik dereceleri belirlenir ve agirlik matrisi

olusturulur. Agirlik matrisi, kdsegen elemanlar tiyeliklerden olusan diagonal matristir. Elde edilen agirlik
matrisi yardimiyla agirliklandirilmig bulanik en kiigiik kareler tahminleri bulunur.

/ékﬂ _&k

regresyon model parametreleri, k yineleme sayisi ve € >0 olmak lizere ¢ok kiigiik bir sayidir( Kula ve
Apaydin, 2008).

Adim 6: Eger

<¢ ise durulur. Aksi durumda Adim 2’ ye gidilir. Burada g tahmin edilen

4. Uygulama

Uygulamada kullanilan veri seti Cheng ve Lee (1999)’den alinmustir. Simetrik bulanik sayilardan olusan
bagiml degiskenin yer aldig1 veri setinde iki bagimsiz degisken ve 30 gdézlem bulunmaktadir. Veri seti
Cizelge 1°de, yontemlere iligkin tahminler ve artiklar Cizelge 2’de verilmistir. Algoritmalarin ¢6ziimii igin
MATLAB’da yazilan programlar kullanilmustir.
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Cizelge 1. Veri seti

! Xy Xy yi(a;) ! Xy Xai yvi(yi.a;)

1 6.8590 9.6880 | (4.9920, 1.2480) 16 6.1340 2.8240 (4.2730, 1.0680)
2 7.2150 0.6170 | (4.8490, 1.2120) 17 8.9760 1.1650 (5.1600, 1.2900)
3 3.1990 2.8980 | (5.2560, 1.3140) 18 2.3160 7.1210 (5.3100, 1.3280)
4 0.2600 9.1510 | (4.9940, 1.2480) 19 0.0800 2.1270 (5.0360, 1.2590)
5 5.5280 7.1140 | (3.2750, 0.8190) 20 2.9370 1.3000 (4.7550, 1.1890)
6 3.5390 2.7660 | (4.8370, 1.2090) 21 5.4080 1.3430 (6.0470, 1.5120)
7 9.4760 8.4430 | (5.0420, 1.2600) 22 6.5120 6.0410 (5.1630, 1.2910)
8 5.9680 9.4460 | (5.2760, 1.3190) 23 3.5040 5.5340 (5.4090, 1.3520)
9 7.5620 2.6780 | (5.3840, 1.3460) 24 9.3190 1.5160 (5.0750, 1.2690)
10 5.1030 3.3240 | (4.3790, 1.0950) 25 6.8790 2.9060 (5.3180, 1.3300)
11 2.8020 6.1010 | (4.2080, 1.0520) 26 6.7930 0.1420 (5.0350, 1.2590)
12 2.8310 6.4920 | (4.8870, 1.2220) 27 8.3250 2.4320 (4.9040, 1.2260)
13 8.2870 6.0810 | (5.1670, 1.2920) 28 0.5390 8.2110 (5.0120, 1.2530)
14 5.4790 2.9990 | (3.3820, 0.8450) 29 1.5440 6.9000 (4.8630, 1.2160)
15 0.4230 0.8850 | (5.0330, 1.2580) 30 9.2980 2.5660 (4.8260, 1.2070)

Bulanik robust regresyon, ANFIS’e dayali algoritma ve Diamond yontemi i¢in elde edilen model
tahminleri sirasiyla esitlik (10, 11 ve 12)’de verilmistir.

P er = (4.9221,1.2306) +(0.0104,0.0026).X, +(0.0070,0.0017).X, (10)

P =(5.1741,1.2933) - (0.0367,0.0088).X, — (0.2175,0.0555)X

P vz = (6.7164,1.6913) +(0.1271,0.0311).X, —(0.1093,0.0286).X, (1)
P s =(5.4710,1.3632) +(0.0115,0.0033).X, +(0.1200,0.0302) X,

P s =—(2.4836,0.6147) + (0.4185,0.1038).X, + (0.4082,0.1022) X,

P =(4.9323,1.2331) + (0.0039,0.0010).X, + (~0.0109,— 0,0027).X, (12)

Veri kiimesi i¢in artik analizi yapilmis 5, 14 ve 21. gozlemlerin aykir1 goézlem oldugu goriilmiistiir.
Bulanik robust regresyon ¢oziimlemesi ile her bir gézlem agirliklandirilarak modele etki yapmustir, elde
edilen model tahmini kullanilarak tahminler ve artiklar hesaplanmistir. Yontemler i¢in hata esitlik 7°den
elde edilmistir. Cizelge 2’den FRR i¢in artiklar incelendiginde aykir1 degerler i¢in artiklarin biiyiikk ancak
diger gozlemler igin kiigiik oldugu goriilmektedir. Boylece yontemin aykiri deger disindaki gézlemler igin
uyumu iyidir. ANFIS’te ise esitlik (10)’da verilen regresyon modellerinin agirlikli ortalamalarindan elde
edilen tahmin degerlerine dayanarak belirlenen artik degerleri hesaplanmistir. ANFIS’te baslangicta
gozlemler kiimelendigi ve sonugta agirliklandirilmig artiklar elde edildigi icin artiklar kiigiik ve hata
kriterine gore de en kiiciik hata elde edilmistir. Diamond ydnteminde ise hatanin FRR’ye gore kiiciik
olmasinin nedeni aykiri gozlemlere FRR ye gore daha kiiclik artik degeri vermesindendir. FRR ve
Diamond yontemleri igin 5, 14 ve 21. gozlemlerin artiklart géz 6niinde bulundurulmadiginda FRR igin
hata 0.0894 bulunurken Diamond igin 0.0995 olarak bulunmustur. Buda bize FRR ile elde edilen modelin
aykirt degerler disindaki gézlemler i¢in uyumunun iyi oldugunu gostermektedir.
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