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ulanık (Fuzzy) tipli değişkenler, belli bir aralıktaki değerleri belirle-
nen bir olasılıkla alan değişkenlerdir. Regresyon analizinde bulanık
değişkenlerinin kullanılması öncelikle tahmin edilen regresyon den-

kleminin veri kümesini daha iyi açıklayabilmesini sağladığı gibi ölçüm de-
ğerleri net olarak bilinmeyen fakat aralık olarak tahmin edilebilen değişken
tiplerinde de iyi sonuç verdiği için tercih edilebilmektedir. Bunun yanı sıra
ardışık olarak tekrarlanan deneylerde bağımsız değişken ölçüleri değişme-
diği halde bağımlı değişken değerleri birbirlerinden farklılık gösterebil-
mektedir. Bunun nedeni modele katılmayan ve modeli cüzi miktarda
etkileyebilecek göz ardı edilen değişkenlerin farklılaşması olarak kabul edi-
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lebilir. Bu gibi durumlarda da bağımlı değişken bir
bulanık değişkeni gibi görülüp aldığı değerler bir
aralık olarak belirlenerek bu aralıktaki olasılık de-
ğerleri deneysel olarak hesaplanabilir. Bağımlı de-
ğişkenin bulanık tipli olduğu durumda uygulanan
regresyon yöntemini ilk olarak Picroporola ve
Tommaso incelemiştir.1 Fakat bu inceleme iki ba-
ğımlı değişken olduğu durumda uygulanan çok de-
ğişkenli regresyon modeliyle aynıdır. Literatürde
temel olarak bulanık regresyon analizi iki yolla in-
celenmektedir. Bunlardan birincisi lineer prog-
ramlama yöntemi ikincisi ise en küçük kareler
yöntemidir. Her iki incelemede de bağımlı olan bu-
lanık değişkeninin olasılıkları aralıkların merkez-
lerinde en büyük değerini alacak şekilde
tasarlanmıştır. Bu yöntemlerden bazıları Chang ve
Lee,2,3 Chang ve Ayyub,4 Diamond,5 Diamond ve
Kloeden6 ve Tanaka ve ark.nın7 yaptıkları çalışma-
larda incelenmiştir

VERİ YAPISI VE PARAMETRE TAHMİNİ

Ardışık olarak tekrarlanan deneylerde elde edilen
bağımlı değişken değerleri farklılık gösterdiğinde
bağımlı değişken değerlerini bir aralıkta sınırlaya-
rak deneysel olarak elde edilen olasılıkları üyelik
fonksiyonu şeklinde yorumlayabiliriz. Bu durumda
bağımsız değişkenlerin vektörü                          ve
parametre vektörü                    olmak üzere
model denklemi                        olup her bir,

için tane tekrarlanan
deneylerden elde edilmiş olan         gibi ba-
ğımlı değişken değerleri gözlemlenmiş olur.          

bağımlı değişkeninin deneysel olarak hesaplan-
mış değerini alma olasılığını      ile
gösterelim. Bu olasılığı bulanık değişkeninin
üyelik değeri olarak göreceğiz. Böylelikle gözlem-
lerimiz bağımsız değişkenler için     

şeklinde ve bağımlı değiş-
kenler için şek-                             şeklinde ola-
caktır. Burada  çifti çifti deneyde bağımlı
değişkenin aldığı değeri ve bu değeri alma olasılı-
ğını göstermektedir.  

Şimdi                fonksiyonunu tahmin edilen  
başlangıç noktası civarında birinci türevleri içe-

recek edecek şekilde Taylor serisine açalım.

Buradan kullanacağımız istatistiği aşağıdaki şe-
kilde hesaplayabiliriz,

Bu formül, hata karelerinin beklenen değeri-
nin minimum olması için kullanılacaktır. Yukarı-
daki Taylor açılımı sadece birinci türevleri
içermektedir. Kalan kısmın hatasını minimuma in-
direbilmek için S2 istatistiği kullanılabilir. 

Lineer olmayan regresyon modellerinde para-
metre hesaplamaları için kullanılan yöntem genel-
likle Gauss Newton algoritmasıdır. Şimdi bu
algoritmanın genelleştirilmiş bir durumu olan yön-
temi kullanalım.8 ile lineer olmayan regresyon mo-
dellerindeki ardışık hesaplama sürecini gösterelim.
Bu durumda parametre tahmin değeri k-inci
adımda, 

eşitliği ile hesaplanabilir. Hesaplamalarda
hangi adımda durulacağı, algoritma devam ederken
iki ardışık hesaplama arasındaki bulunan parametre
tahmin değerlerinin farkına bağlıdır. Araştırmacı
bu farkı yeterince küçük gördüğünde hesaplamayı
bırakabilir. Yukarıdaki formülde 

ve ayrıca,

olarak tanımlanır.      ifadesi           için              ve                    
için            olarak tanımlanmıştır. Ayrıca     

değerleri                   vektörünün bileşenlerinin
değerlerinden hesaplanmaktadır. Klasik uygulama-
larda rahatlıkla                 olarak alınabilir. 
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ÖÖrrnneekk..

İnceleyeceğimiz bu örnekte toplam 20 adet
gözlem yapılmış ve ardışık olarak deney dört kez
uygulanmış olup, veriler elde edilmiştir. İlgili ve-
riler Tablo 1’de verilmiştir.

Kullanılacak olan                    fonksiyonu aşa-
ğıdaki formda olup,

bu fonksiyon yardımıyla başlangıç vektörü 
olarak hesaplan-

mıştır. Bunu takiben              ve            matrisleri
aşağıdaki gibi hesaplanmıştır,

Sonuç olarak algoritma tekrar edildiğinde pa-
rametre tahmin vektörü 

olarak hesaplanacaktır. 

TARTIŞMA

İncelenen model, çok değişkenli regresyon model-
lerine benzemekle birlikte bağımlı değişken de-
ğerlerinin aldığı değer sayısı her bir gözlemde aynı
olmak zorunda değildir. Ayrıca bağımlı değişken
değerlerinin aldığı değerlerin olasılıkları farklı se-
çildiğinde olasılığı yüksek olan bağımlı değişken
değerinin parametre hesaplamalarındaki etkisi
daha yüksek olacaktır. Tüm bunlarla birlikte lineer
olmayan regresyon modellerinde parametre he-
saplanırken Gauss Newton algoritması uygulan-
maktadır. Ancak bu algoritmanın yapısında
döngüsel olarak işleyen çok değişkenli bir regres-
yon modelinin adımsal işlemleri mevcut değildir.
Bu bakımdan çalışmanın yapısı lineer olmayan
regresyon modellerine de farklı bir bakış açısı ge-
tirmektedir.

Gauss Newton algoritması lineer olmayan reg-
resyon modellerinde parametre tahmini için temel
bir algoritma yönteminde olduğu gibi, lineer olma-
yan regresyon modellerinde tanımlanan genel bir
ardışık parametre tahmin sürecinden alınarak, sü-
recin özelliklerine bağlı kalınmak suretiyle uygun
seçilen tanımların sonucu altında elde edilmiştir.(8)

Ele alınan ardışık hesaplama süreci genel bir yapıya

X1                       X2                         X3                       Y
0.1                       0.3                        0.5                                                 1.644                         1.7                         1.71                         1.54      
1.1                       1.5                        1.2                                                 1.96                           2                            1.888                       1.988
3                          2                           1                                                    2.016                         1.95                       1.95                         1.95
3.002                   2.001                    1.09                                               2.09                           2                            2.67                         2.5
2.21                     3                           3.5                                                 4.111                         3.867                     2.98                         4.001
5                          5.6                        1                                                    3.759                         3.759                     3.759                       3.759
0.001                   3                           2.125                                             2.446                         3.001                     3                              3
11.54                   6                           2                                                    7.79                           8                            7.01                         7.05
5.5                      15                         7.5                                                 256.27                       255.01                   260.001                   258.31
21.89                   4.87                     3.008                                              9.022                        8.99                        9.09                         9.09
15                        7                          5.04                                                18.81                        18                           18                            17.95
19                        7.05                     7.05                                                32.952                      31.888                    33                             33
2.05                     12                        3                                                     22.723                      22.76                      22                             22
2.05                     24                        2                                                     7862.01                    7863                       7862.09                    7862.09
22                        12                        13                                                   538                            538                        538                           538
25                        0.44                     0.1                                                  2.24                           2                            2.987                        2.999
35                        0.55                     2.46                                                3.74                           3.743                     3.74                          3.743
38                        8                          4                                                     50.71                         50.727                   50.48                       50.712
37.5                     10                        9.05                                                170.88                       169                        168.99                     169
7.05                     15                        15                                                   1204                          1203                      1200                        1209

TABLO 1: Ardışık olarak tekrarlanan deneye ilişkin veriler.
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sahip olup, araştırmanın metoduna uygun olarak
yapılacak olan kısıtlamalar sayesinde çeşitli yön-
temlere uyarlanabilmektedir.

Bildiğimiz kadarıyla, yapılan inceleme ile ilgili
veya benzer bir çalışma tekniği literatürde gözük-
mediği için çalışmada yararlanılan kaynakların dı-
şında konu ile ilgili başka bir kaynak inceleneme-
miştir.  

SONUÇ

Sonuç olarak, yapılan çalışmada bağımlı değişkenin
bulanık tipli olduğu durum incelenmiş olup, bu in-
celeme bulanık tipli olmadığı durumda da kullanı-
labilmektedir. Şöyle ki, deney bir kez yapıldığında
bağımlı değişken değerleri tek olacağından yöntem
Gauss-Newton algoritmasına dönüşmektedir.
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