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OZET
Micella Merve SARIKAYA

KAHVE TUKETIM MiKTARLARININ ULKELER BAZINDA SEZGIiSEL BULANIK
DOGRUSAL REGRESYON ANALIZi iLE TAHMINIi

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Kalite Miihendisligi Anabilim Dal
2021

Gegmisten gilinlimiize sosyallesmede ve insanlarin eglenmesinde yerini koruyan bir trend olan
kahve sektorl, aragtirmacilar tarafindan sik¢a kullanilan bir arastirma konusu haline geldi.
Giinlimiizde insanlarin bu mesrubat sevgisi, kahve endiistrisinin gelecegi hakkinda fikir sahibi
olma arzusuna yol agmaktadir. Ancak talebin bu kadar yiiksek oldugu bu sektoriin ithalat yapan
tilkeler acisindan devamliliginin saglanmasi gerekmektedir. Kahve c¢ekirdegi iiretiminin
diinyadaki talebi karsilama yeterliligi her gecen giin daha da 6nem kazanmaktadir. Bu durum
g6z Online alindiginda, her kaynakta oldugu gibi, kahve ¢ekirdeklerinin kaynaginin sinirh
oldugu ve korunmasi gerektigi goriilmektedir.

Bu calismada kahve sektoriiniin 6nlimiizdeki yillarda devamliligini saglamak i¢in sektore yol
gostermesi amaciyla kahve sektoriinde tiikketim tahmini ¢alisilmigtir. Calismada kullanilan
veriler gercek hayattaki bir problemde derlenmis veriler oldugundan kesin yargilar1 igermez.
Bu nedenle sezgisel bulanik yaklagim kullanilmistir. Glinlimiizde gercek hayat problemlerinde
ortaya ¢ikan belirsizlikleri analiz etmek ve bu problemleri yorumlamak i¢in bulanik mantik
yontemlerinin kullanimi yayginlasmistir.

Bu calismada, belirli iilkelerdeki kahve tliketim miktarlar1 sezgisel bulanik regresyon analizi
ile tahmin edilmistir. Sezgisel bulanik yontemleri segmenin nedeni, regresyon yonteminin
temel tasi olan girdi ve ¢ikti degiskenleri arasindaki belirsizlikleri daha derinlemesine
incelemenizi saglamasidir. Bu sayede, ileriye doniik tahminler, kahve tiiketiminin gelecegine
dair bir 6ngorii saglayacaktir.

ANAHTAR KELIMELER: Kahve tiiketimi, Sezgisel bulanik, Regresyon analizi, Tahmin



ABSTRACT

Mucella Merve SARIKAYA

ESTIMATION OF COFFEE CONSUMPTION AMOUNTS BASED ON COUNTRIES
USING INTUITIONISTIC FUZZY LINEAR REGRESSION ANALYSIS

Baskent University Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Quality Engineering
2021

The coffee sector, which has been a trend in socializing and people’s entertainment from the
past to the present, has become a frequently used research topic by researchers. Today, people's
love for soft drinks leads to a desire to have an idea about the future of the coffee industry.
However, the continuity of this sector, where the demand is so high, should be ensured for
importing countries. The ability of coffee bean production to meet the demand in the world is
becoming more and more important every day. Considering this situation, it is seen that the
source of coffee beans is limited and needs to be protected, as is the case with every source.

In this study, the consumption forecast in the coffee industry was studied in order to guide the
coffee industry in order to ensure its continuity in the coming years. The data used in the study
does not include precise judgments, since they are data compiled in a real-life problem.
Therefore, the intuitionistic fuzzy approach has been used. Today, the use of fuzzy logic
methods to analyze the uncertainties that arise in real life problems and to interpret these
problems has become widespread.

In this study, coffee consumption amounts in certain countries were estimated by intuitionistic
fuzzy regression analysis. The reason for choosing intuitionistic fuzzy methods is that they
allow you to examine the uncertainties between input and output variables, which are the
cornerstone of the regression method, in more depth. In this way, forward-looking predictions
will provide a prediction for the future of coffee consumption.

KEYWORDS: Coffee Consumption, Intuitionistic Fuzzy, Regression Analysis, Forecasting



ONSOZ

Bu tez calismasinda kahve tliketimi miktarlar1 agisindan diinya iizerindeki ilkeler,
cografi farkliliklarina gore secilerek derlenmis ve secilen tilkelerdeki tiiketim miktarlarinin
bize gosterdigi bilgiler 1s181nda, ilgili piyasanin kalitesinin gelecekte ne Olclide etkilenecegi
saptanmak istenmistir. Aragtirmaya konu olan kahve piyasasinin dinamik olmasi ve gordiigii
ragbet de calismay1 dikkate deger hale getirmistir. Gerekli bilgiler yapilan arastirmalar
sonucunda toplanmis ve analize uygunlugu hususunda kontrol edilip, analize uygun hale
getirilmistir. Calismada verilerin islendigi analiz yontemi i¢in uygun programlar arastirilip,
referans makaleler incelenmis ve gerekli formiiller revize edilmistir.

Bu c¢alismanin her safhasinda destegini, yardimini1 ve degerli goriislerini esirgemeyen
Baskent Universitesi 6gretim iiyesi Dog. Dr. Kumru Didem ATALAY akademik gelisimi ve
meslek hayatimda biiytik katki saglamistir kendisine sonsuz tesekkiirii borg¢ bilirim.
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1. GIRIS

Gegmisten giiniimiize kahve kultlr(, bir rutin haline gelmistir. Insanlar igin bazen bir
araya gelme bahanesi olan bu Kiiltir bazen de insanlarin bir araya geldiklerinde en ¢ok tercih
ettikleri igecek halini almistir. Bu kiltlrde zaman ve mekan ayrimi bulunmamaktadir. Kahve
kiiltiirtindeki zamansizlik sayesinde insanlar kahvehanelerden giinimiizdeki modern “coffee
house” kiiltiiriine evrilmistir. Son gelismeler gostermektedir ki kahve, insanlarin hayatinda

kalic1 halini 6niimiizdeki yillarda da siirdiirmeye devam edecektir.

Kahve bitkisi igerisinde barindirdigi uyarici maddenin insanlar lizerine gosterdigi
etkinin kesfedilmesiyle birlikte ge¢mis caglardan giiniimiize kadar insanlarin igecek tercihi

acisindan gozde se¢imlerinden biri haline gelmistir.

Bu kesfin tarihgesi hakkinda kesin bir bilgi olmamakla birlikte birgok efsane mevcuttur.
Bu efsaneler arasinda en goze carpan MO.850 yilinda Etiyopya'da yasayan bir kegi cobani

tarafindan kegilerin bazi yemisleri yediginde daha canli olduklarini anlatandir.

Insanlarin bu uyaric etkisini kesfetmesi ile birlikte popiilerligine ulasan bu ¢ekirdek
ilk caglarda yemis olarak tiiketilmistir. Kahvenin pisirilmesi ya da kavrulmasi ile ilgili
sOylentilerden biri de ¢ekirdegin tadin1 begenmeyen ve aci bulan din adamlarinin,
cekirdekleri atese attiklarinda gelen lezzetli koku sonucunda demleme yontemi ile icecek
haline getirmeleri de kahvenin giiniimiizdeki halini almasinda mihenk tasi olmustur.
Yapilan bu demleme ve kahve ¢ekirdeginin igecek haline getirilmesi ile olusan kahve i¢me

kiiltiirtiniin gegmisi 11. ylizyila kadar uzanmaktadir.

Kahvenin tarihi yolculugu 575 ile 850 yillar1 arasinda Etiyopya’da baslamistir.
Aragtirmacilarin kahve diinyasina kazandirdigi ilk verilere gore, kahve anavatanmi olan

Etiyopya’dan Arabistan’a 11.yiizyilda ihrag edilmistir.

Arap Yarimadasi sadece kahveyi yetistirmekle kalmayip ilk kahve ticaretini de
baslatmiglardir. Tiirk diinyasinin kahveyle tanigmasi ise 16.yiizyila dayanmaktadir. 16.
yiizyilda Istanbul, diinya kahve ticaretinin merkezi olmanin yani sira, diinyanin en biiyiik
kahve pazar1 haline de gelmistir. ilk kahvehane 1553 yilinda agilmis ve kisa siirede kentin

her kosesinde agilan dikkénlarla sayilar yiizlere ulagmustir.

Musliimanlar tarafindan bu yeni icecek “Islam Sarabi” olarak nitelendirilmistir.
Islam kaideleri agisindan bir sakincasi bulunmayan bu yeni icecek Arap diinyasmi resmen

cezbetmistir. Hatta o kadar benimsenmistir ki ilerleyen yillarda bu cografyadan aldigi isimle



tiim diinyada yillarca anilacaktir. “Kahve” kelimesi eski Arapc¢a “qahwah” kelimesinden

tiiretilmistir.

16.ylizyilda kahve kiiltiirinin etkisini sadece Arap ve Turk diinyasinda degil ayni
zamanda Avrupa kapilarinda da duyulmaya baslanmistir. Ilk Avrupa kahvehaneleri
Venedik'te 1640 yilinda, Marsilya'da 1642 yilinda ve Londra'da 1652 yilinda agilmistir.
Bununla birlikte, Osmanli sefirlerinin Viyana (1665) ve Paris ( 1669) saraylarina yaptiklar
diplomatik geziler, kamuoyunda ‘Tiirk usulll kahve igme’ kiiltliriiniin gelismesine de

yardimci olmustur.

Venedikli tacirler tarafindan ¢uvallarla Avrupa’ya tasinan bu kokusu ve tadi ile
insan1 cezbeden yeni igecek hizla tiim diinyada yayilmistir. Calisma ve Uretmeyi kendine

ilke haline getiren Avrupali burjuvalar arasinda moda haline gelmesi ise ¢ok gecikmemistir.

Yakin Dogu cografyasina seyahat eden Avrupali tiiccarlar kahveyle tanismiglar ve
ardindan Avrupa’da baslayan bu akim 1600°1i yillarin ortalarinda bugiinkii adiyla New
York’a getirilmistir. Boylece diinya kahveyle tanigmis ve giinimiize kadar trend halinde

kalmay1 bagaran yegane sektor haline gelmistir.

Kisa zaman iginde Endonezya, Surinam, Cava, Martinik, Jamaika ve Brezilya,
bliyiik ¢apli kahve tedarikcileri haline gelmis ve Yemen kahvesine iistiinliik saglamay1
basarmiglardir. 1788 yilinda, diinya kahve ihracatinin yaris1 Karayipler’deki Fransiz
sOmiirgesi Santo Domingo (simdi Dominik Cumhuriyeti) tarafindan yapilir duruma
gelmistir. 18. yiizyillin baslarina gelindiginde, Hollanda, Fransa, ingiltere, Ispanya ve
Portekiz, Giineydogu Asya ve Amerika kitasindaki somiirgelerinde kahve isletmeleri

kurmaya baglamislardir.

1901 yilinda Japon Dr. Sartori KATO tarafindan kahvenin suda ¢oziinen ilk hali
kesfedilmistir. Bu gelismeler bir ¢igir agmis ve 1938 yilina gelindiginde ise Nestlé sirketi

tarafindan bu suda ¢6ziinen yeni trend ticari hayatina baglamigtir.

Tiim diinyada tiiketilmeye baslanan bu igecek anavatani olan Etiyopya’dan ¢iktig1 bu

yolculukta 20.ylizyila gelindiginde artik Brezilya tarafindan tiim diinyaya ihra¢ edilmektedir.

Gunumuzde kahve Uretimin neredeyse tamami Orta Amerika, Brezilya ve Giiney
Amerika'nin tropik béliimlerinden gelmektedir. Brezilya ile beraber genel kahve uretimi 150
milyon ¢uvala ulasmis ve bu alanda Brezilya toplam tiiretimin 1/3 oranimi gerceklestirerek

liderligini korumaktadir.



Gilinlimiizde kahve ¢ogunlukla Orta ve Latin Amerika’nin Ekvator bolgelerinin yani
sira, Afrika, Giineydogu Asya ve Hindistan’da yetistirilmektedir. Baslica iireticiler arasinda,
diinya kahve ihracatinin %50’sini iireten Brezilya ilk siray1 alirken, kafein oran1 yuksek ve
sert olan kahve tirii robusta, kahve ¢ekirdeginde basi ¢eken Vietnam ikinci, Kolombiya ise
liclincii sirada bulunmaktadir. Diger 6nde gelen kahve iireticisi iilkeler arasinda, Etiyopya,
Honduras, Peru, Guatemala, Meksika, Nikaragua, El Salvador ve Kosta Rika sayilabilir.
Giliniimiiz diinyasinda -biiyiik gogunlugu gelismis tilkelerde olmak tizere- her giin 2.5 milyar

fincan kahve tiiketildigi tahmin edilmektedir.

Kahveye olan ragbet sayesinde bu sicak igecek, petrol Urlinlerinden sonra diinyadaki en
onemli ikinci ticari meta haline getirmistir. Bu trende asir1 liretim, fazla stoklarin yakilmasi,
fiyatlarin distiriilmesi, diinya ekonomik krizleri, ikinci diinya savasi sirasinda tiiketimin
azalmasi, kahve fiyatlarinin dengelenmesi i¢in diinya kahve anlagmasinin olusturulmasi eslik
etmistir. Almanya'da Ikinci Diinya Savasindan sonra kahve ekonomik yeniden yapilanma ve
ekonomik mucizenin sembolii olmustur. Kahve igmek yeniden bir seyler satin alabilmek ile es

anlamli hale gelmistir.

Avrupa’da kisi basina yillik kahve tiiketimi yaklasik olarak 5-6 kg’dir ve Iskandinav
tilkelerinde bu tiiketim oran1 11-12 kg’a kadar ¢ikabilmektedir. Ulkemizdeyse kisi bas1 tiikketim
senede 250 gr’dir. Italya’da galisan bireylerin bir giinde ortalama 41 dakikay: kahve igmekle

gecirdikleri gorilmiistiir.

Kahve iretimi ve tiiketiminin her gecen giin artmasi sayesinde diinyanin sayili
sektdrlerinden biri haline gelmistir. Gerek Tiirkiye’de gerekse diinyada kahve sektorii stirekli
gelisim ve degisim igerisindedir. Kahveye yonelik gelisen bu trend iiretimine daha ¢ok 6nem
verilmesine sebep olmustur. Dolayisiyla ileriye yonelik tiiketim oranlarinin tahmin edilmesi

iretim agisindan biiyiik 6nem arz etmektedir.

Bu ¢alismada glinimuzde kahve piyasasindaki tiiketim oranlarinin tahmin edilmesi
amaglanmaktadir. Tahmin edilen tiiketim oranlar1 incelenerek mevcut ve gelecege yonelik

talebin karsilanabilmesi i¢in 6nerilerde bulunulacaktir.

Ele alman iilkeler tarafindan kahve tiiketimi miktarlar1 incelenmis ve bu yapilan
incelemeler dogrultusunda piyasanin kalitesinin siirekliliginin saglanmasi amaciyla
onlimiizdeki yillarda ugrayacagi degisimler de g6z oniinde bulundurularak tahmin edilmek

istenmistir.



Istatistik bilimi icinde barindirdig1 yontemler ve formiiller sayesinde kestirim yapilmasi
icin arastirmacilara genis olanaklar saglamaktadir. Mevcut verilerin analizi ve bu analiz
sonuglar1 dogrultusunda tutarli tahmin yapilabilmektedir. Ancak her ne kadar basit tahmin
yontemleri matematiksel her veride islese de tutarli cevap veremedigi de olmaktadir. Ozellikle
aragtirmamizda oldugu gibi gercek yasamla ilgili aragtirmalarda derlenen verilerin kesin sayilar
ya da eksiksiz olmadigi durumlarda klasik istatistik kayda deger derecede dogru tahmin
yapamamaktadir. Yapilacak olan bu ¢alismalarda Zadeh tarafindan 1982 yilinda gelistirilen
bulanik dogrusal regresyon analizinin kullanilmasi Onerilmektedir. Bulanik Dogrusal

Regresyon Analizi incelenecek ve problem igin uygun adimlar izlenecektir.

1.1.Kahve Piyasasi {le Tlgili Literatiir Cahsmasi

Literatiirde bulunan kahve ve kahve tiiketimine ait bazi ¢aligmalar incelenmis asagida

sunulmustur.

Yaman ve Gilli (2001), Ankara ilinde bes farkli tiniversitede 350 6grenci ile anket
araciligiyla gerceklestirdikleri ¢alismada cogunlukla tiiketilen kahve tiiriiniin graniil kahve (
yiuzde 66,3) ve Turk kahvesi (yilizde 64,6) oldugu ve en fazla tiikketildigi zaman diliminin aksam
saatleri oldugunu saptamiglardir. Bu arastirmayla iiniversite 6grencilerinin kahve cesitleri

hakkinda yeterince bilgi sahibi olmadiklar1 ortaya ¢ikmustir.

Simsek ve Acikgdz (2011), yaptiklari ¢alismada binin {izerinde tesadiifi olarak sectikleri
ogrencilerle igme siitii tiiketim durumlarimi belirlemeyi amaglamislardir. Siit tlketiminin

onemli bir etken oldugunu ve artirilmasi gerektigi sonucuna ulagmislardir.

Ulusoy ve Seker’in (2013), “Tirkiye’de degisen ¢ay tiikketim aliskanliklar’’ adli
caligmasinda yapilan analizler sonucu erkeklerin kadinlara gdére daha fazla cay tiikettigi
gozlenmistir. Egitim diizeyi yiikseldik¢e ¢ay tliketiminin azaldig1 bulgularinin yaninda, ayrica
kadinlar, gengler ve yiiksek egitim gruplarinin yeni ¢ikan ¢ay markalarina ve tiriinlerine karsi

deneme egiliminin yliksek oldugu sonucuna ulasilmistir.

Ayrica yapilan calismada mevcut donemdeki popiiler kiiltiir etkisiyle genglerin ¢ay ve

kahve arasinda ¢ay iizerinde yogunlastiklar1 gérilmiistiir.

Yilmaz ve digerlerinin (2016) gerceklestirdigi calismada son zamanlarda degisen kahve

tlketim egilimleri ve tiiketici Ozelliklerinin belirlenmesi hedeflenmistir. Anket yolu ile



toplanan verilere gore, Tiirk kahvesi ve cay i¢gme aligkanligi yiiksek olsa da, farkli kahve

cesitlerine olan ilginin hizla arttig1 belirlenmistir.

Tan ve Hocaoglu (2017), ¢alismasinda elde edilen sonuglara gore, en fazla tiiketilen hazir
kahve 301 arada oldugu belirlenmistir. Satin almada etkili {i¢ unsur ise iiriiniin kahve, seker ve

krema karisiminin kivaminda olmasi, fiyatinin uygun olmasi ve bilindik bir marka olmasidir.

Aksit Asik (2017), degisen kahve tiiketim aligkanliklarin1 ve tiiketicilerin kahve
tercihlerini etkileyen faktorleri ortaya ¢ikarmak igin gerceklestirdigi ¢alismasinda, kolayda
ornekleme ile 500 kisiye ulasilmistir. Calismanin sonucunda tiiketicilerin marka kahve
algisiin daha yiiksek oldugu ve bu kahvelerin yogunlukta tiiketildigi belirlenmistir. Ayrica
katilimcilarin  kahve tercihini belirleyen faktorler; kahvenin sunumu ve tadi, fiyatinin

uygunlugu, servis hizi ile kalitesi oldugu belirlenmistir.

1.2. Bulanik Mantik ile ilgili Literatir Calismasi
Literatiirde yer alan bulanik ve bulanik regresyon analizi ile ilgili calismalarin bazilari

asagida verilmektedir.

Terzi(2004), yirittigi ¢alismasinda bulaniklik i¢in; aktivitelerin veya gozlemlerin kiime
siirlarinin 1yi tantmlanmadig1 ve net olmadigi durumlari ifade ettigini, bulanik kiime teorisine

dayandigini ifade etmistir.

Bulanik mantik kavramiyla literatiirde ilk karsilastigimiz makale Zadeh’ in 1965 yilinda
yaymladigi ¢aligmasidir. Dogrusal kiime teorisi hususunda birlikte ¢alistigi Prof. Charles
DESAER sistem teorisinde ¢ok sayida kendisini kesin olarak tanimlamaya izin vermeyen

kavram oldugunu ileri stirmistir.

Temurtas (2000), mithendislikte ve diger bilim dallarinda sistemlerin, kesin matematiksel
yontemlerin ilkelerine gére modellenirken, karar verme siire¢lerinin belirsizligi nedeniyle
problemlerin ¢éziimiinde yeni bir yol arayisinda bulunuldugunu ifade etmis ve buna gore
bulanik mantig1 ile asil hedeflenen insan zihni gibi diisiinebilen, karar verebilen, inisiyatif
kullanabilen, duruma gore se¢cim yapabilen karar sistemleri olusturmak bigiminde

tanimlamistir.

Yuan (1994) tarafindan, bulanik mantik kavrami ise “Biraz” igeren tanimlamalar1 gibi
sinirlart tam olarak belli olmayan kavramlar, kisiler arasinda tam olarak anlasilmasinin

yaninda; mantik isleyis siireclerinin bilgisayar sistemlerine goére daha basarili sekilde



yiiriitiilmesini saglamak olarak tanimlanmistir. Kismi iyelige izin veren bir teoridir ayrica, bir
kiimeye iiye olma veya olmama durumunda, kademeler aras1 gegise izin verir. Ciinkii bulanik
mantik teorisi, hem tam iiyelige hem de hig iiye olmamaya izin verir. Bu nedenle bulanik kiime

teorisi, klasik kiime teorisinin genellestirilmis halidir (Yuan, 1994).

Literatlirde yer alan bulanik ve sezgisel bulanik regresyon analizi ile ilgili ¢aligmalarin

bazilar1 asagida verilmektedir:

Atanassov (1986) makale c¢aligmasinda, bulanik kiime kavraminin genellestirilmesi
olarak Sezgisel Bulanik Kiime (IFS) kavramini tanimlamistir. Bulanik kiime tanimina,
uyumsuzlugun derecesini belirleyen yeni bir bilesen eklemistir. Bulanik kiimeler, belirli bir
kiimedeki bir elemanin Uyelik derecesini barindirmakta (derecenin iiyeliginin olmamast, bir

eksi tiyelik derecesine esittir), sezgisel bulanik kiimeler ise Uyelik derecesini vermektedir.

Bulanik kavrami ve ilkeleri hakkinda ilk bilgiler, Liitfi Zadeh (1965) tarafindan ortaya
atilmistir. Zadeh (1965)’in bulanik kiimeler kavramini tanimlamasinin ardindan regresyon
modelinde bulanik bilgiyi goz 6niinde bulunduran uygulamalar bir¢ok bilim dalinda basartyla
uygulanmaya baglamigtir. Bulanik mantik ya da bulanik regresyon analizi yontemleri
kullanilarak gerceklestirilen calismalardan erisilebilenlerin kisa bir 6zeti, calismalarin

yayinlanma tarihi sirasina gore asagida sunulmustur.

Tanaka, Uejima ve Asai (1982) yilinda yapmis olduklart calisma ile bulanik
regresyondaki ilk uygulamayi onermislerdir. Bu ¢aligmada girdi ve ¢ikti degiskenlerinin
bulanik olmadigi, ancak sistemin mantiginin bulanik oldugu varsayilmaktadir. Analiz lineer

programlama teknigi ile ¢6ziimlenmistir.

Diamond (1988), klasik en kucuk kareler (EKK) regresyon yontemine benzer sekilde
bulanik en kii¢iik kareler (BEKK) regresyon yontemini ortaya koymustur. Yazar, girdisi kesin
say1, ¢ciktist bulanik say1 ve girdisi bulanik, ¢iktisi bulanik say1 olan veriler i¢in bulanik en
klglk kareler yontemine dayanan modeller gelistirmistir. Yazar ayrica bulanik veri setlerinin

modele uygulanabilirligi i¢in normal denkleme es kriterler de tliretmistir.

Moskowitz ve Kim (1993), bulanik dogrusal regresyon analizinde bulanik
parametrelerin yayilmalari, liyelik fonksiyonlar1 ve H degeri arasindaki iligskiyi belirlemeye
yonelik yaptiklari ¢aligmada, tiyelik fonksiyonun aldig: sekil ve H degerine gore yayilmanin

duyarlilik derecelerini ortaya koymuslardir.



Chang ve Lee (1996), Orneklemde aykiri degerler olmasi durumunda Uyelik
derecelerine gore yapilacak agirliklandirmaya dayanan ve karar verici ile etkilesime gegen

genellestirilmis bulanik agirliklandirilmis en kiiciik kareler yontemini gelistirmislerdir.

Wang ve Tsaur (2000), Tanaka (1982) tarafindan tanimlanan bulanik olmayan
bagimsiz degisken ve bulanik bagimli degiskenli problemlerin ¢6ziimii i¢in, degistirilmis

bulanik en kiiciik kareler yontemini bulmuslardir.

Yang ve Lin (2002), bulanik degiskenler i¢in bulanik en kiiciik kareler yontemine
dayanan iki yeni tahmin yontemi gelistirmislerdir. Arastirmacilar ayrica heterojen veri
kiimeleri ve aykir1 degerleri (outlier) belirlemek i¢in kiimeleme analizinden yararlanmanin

gerekli oldugunu vurgulamislardir.

Lee ve Chen (2003), genellestirilmis bulanik dogrusal regresyon modelini tekrar ele
almiglar ve bulanik parametreleri belirleyebilmek i¢in dogrusal olmayan programlama

modelinin kullanilabilecegini gostermislerdir.

Altunkaynak, Ozer ve Cakmake1 (2005) yilinda yapmus olduklar1 calismada; bagimsiz
degisken olarak 3 donemlik su tiiketim miktarini ele alarak, gelecek donemdeki su talep
miktarint tahmin etmeyi amaclamislardir. Farkli model yapilart i¢in ortalama hata kare

degerleri hesaplanip, en etkili model se¢ilmistir.

Isbilen Yiicel (2005), bulanik regresyon yontemi kullanarak, kayit dis1 ekonominin
tahminine yonelik gergeklestirdigi uygulamada; sayisal bilimlerin analiz ihtiyaclarina klasik
regresyon analizi yontemlerinin kesin ve net sonuclar verebilmesine karsin, sosyal bilimlerde
yapilan ¢aligmalarin analizlerinde, klasik regresyon analizi yontemlerinin yetersiz kaldigin
vurgulayarak, bulanik regresyon analizi yontemini kullanmay1 tercih etmistir. Yazar bu
kapsamda; Tiirkiye’de 1980-2004 doneminde kayit dis1 ekonomi modelini tahmin etmistir.
Yazar ¢alismasinin sonunda; klasik yontemlerle modele alinamayan degiskenlerin, bulanik
regresyon yonteminde rahatlikla modele alinabildigini ve durum tespiti yapabilme agisindan

daha basarili tahminler ortaya konulabildigini géstermistir.

Yurtcu ve Icaga (2007), bulanik regresyon yaklasimini inceledikleri ¢alismada; klasik
regresyon ile bulanik regresyonun karsilastirmasinda 6rnek olmasi ag¢indan sayisal veriler ile
bir uygulama yapmisladir. Caligmalarinin son bdliimiindeyse bulanik dogrusal regresyon
analizi yonteminin gelisimi hakkinda bilgi verilip, hidroloji alaninda yapilmis bulanik

regresyon analizi uygulamalarina ait literatiir arastirmasi 6zeti sunulmustur.



Yanartas (2009) bulanik dogrusal regresyon analiz yontemlerini ele aldigi
calismasinda, bulanik dogrusal regresyon analiz yontemlerini; dogrusal programlama
temeline dayanan yontemler ve bulanik en kiiclik kareler yontemi seklinde iki ana baslik
altinda incelemistir. Calismada farkli yontemler kullanilarak testler yapilmis ve girdisi kesin,
¢iktis1 bulanik say1 olan veriler igin en etkin olan ve tercih edilen yontemin, en kiigcik hata

kareler ortalamas1 yontemi oldugu belirlenmistir.

Altintas (2009), bulanik dogrusal regresyon yontemlerini ele alarak dogrusal
programlama temeline dayali yontemleri ve bulanik en kii¢lik kareler yontemini incelemistir.
Caligmasinda bulanik mantik, bulanik kiime hakkinda bilgiler veren yazar, teorik olarak

acikladigi bu yontemleri, sayisal verilerle de 6rneklendirmistir.

Icen (2010) bulanik mantigin tarihsel gelisimi ve bulanik kiimeleri tanitarak basladig:
calismasinda; klasik ve bulanik kiime islemleri arasindaki farkliliklar1 agiklamis, bulanik
dogrusal regresyon analizi yontemlerini ele alip, bulanik hipotez testlerini incelemistir.
Calismanin uygulama boliimiinde; Tiirkiye’deki igsizlik orani ele alinmis ve bu oran, bulanik
dogrusal regresyon analizi yontemlerinden, katsayilarin bulaniklastirilmasi yontemi ve

dogrusal programlama yontemi yardimiyla tahmin edilmistir.

Gok (2010), klasik regresyon analizi yontemine alternatif iki yontem olan bulanik
dogrusal regresyon analizi ve lojistik regresyon analizi yontemlerini kullanarak, modeller
olusturmus ve bu modellerle 6rnek bir uygulama yapmistir. Uygulamada; bankalarin sektor
paylarinin tahmin edilmesine yonelik her iki yontemi de deneyen yazar, lojistik regresyon

analizi yonteminin daha basarili sonuglar {irettigini belirlemistir.

Pan vd. (2011), kaldinm kosullarim1 bes iiyelik islevi ile kullanmis ve klasik
yontemlerin belirsizligini agiklamak i¢in bulanik regresyon analizi yontemini kullanilarak
tahminler yapmistir. Kaldirim denetim verilerini kullanan bir vaka calismasi iizerinde,
tahmini bulanik regresyon denklemleri olusturan arastirmacilar; karayolu idare birimlerine,
ongoriilen kaldirim kosullari ile ilgili istenen onarim eylemlerini belirlemelerinde yardime1

olabilecek bir model sunmaya c¢alismiglardir.

Armutlu ve Yazic1 (2012), bulanik regresyon analizinin onemini vurguladiklari
calismalarinda, bu analizlerin teorik bilgilerini vermelerinin ardindan, 45 adet otomobil
markasinin verileri ile bir bulanik regresyon analizi gergeklestirmisler ve elde ettikleri

sonuglar1, dogrusal regresyon analizi yontemi olan EKK yontemiyle karsilastirmislar ve



bulanik regresyon analizinin, EKK yOntemine goére daha iyi sonuglar verdigini ifade

etmislerdir.

Nowakova ve Pokorny (2013), aralikli ve bulanik regresyon teknolojilerini tartistiklar
calismalarinda; dogrusal bulanik regresyon modelinin daha uygun bir yontem oldugunu
belirtmislerdir. Bulanik regresyon tanimlamak icin genetik algoritma katsayilar1 kullanan

yazarlar, sayisal bir 6rnek sunarak, belirsiz modelin olasilik alanini1 da gostermislerdir.

Kaya (2014) yilinda yapmis oldugu calismasinda; bulanik mantik ve bulanik
mantiktan ilerleyerek gelistirilen bulanik regresyon modelinin agiklamasini yapmustir.
Calismasinin ilk boliimiinde; tiiketim miktar1 ve GSYH wverilerini kullanarak, tiiketim
fonksiyonu kurup, bulanik regresyon modeli ile inceleyen yazar, calismasinin ikinci boliimde
ise ithalat miktari, GSYH ve kur verileri ile ithalat fonksiyonu kurup, ithalat miktarindaki
degisimi, klasik regresyon analizi ve bulanik regresyon analizi ile inceleyerek, elde ettigi
sonuclar1 karsilastirmistir. Yazar calismasinda; bulanik regresyon analizinin klasik regresyon

analizine gore daha iyi sonuglar verdigini gézlemlemistir.

Chan ve Engelke (2015), 6znel goriintii kalitesi degerlendirmesine (IQA) yonelik
yontemlerde insan kararina bagli bulanikligin degerlendirmeye alinmadigi durumlarda ortaya
cikabilecek bulanikligi aciklayan, bulanik bir regresyon yontemi Onermislerdir.
Degerlendirmede, 6znel IQA ve objektif IQA'y1 iliskilendiren kalite tahmin modellerinin
gelistirilmesinde genellikle ihmal edilen belirsizligi ele alan yazarlar, yaptiklar
degerlendirme sonucunda; bulanik regresyon modellerinin, farkli goriintli tiplerinde ve
seviyelerinde 6znel IQA tahmin edilirken daha etkili veri uyumu ve daha iyi genellestirme

kapasitesi elde ettigi sonucuna ulagmislardir.

Chen ve Nien (2020), bulanik gdzlemler kullanarak bulanik parametrelerle, bulanik
dogrusal regresyon modellerini formiile etmek i¢in matematiksel programlama probleminde
kisitlamalar i¢in kullanilan FPC operatoriinii 6nermislerdir. Mevcut yaklagimlarla yapilan
karsilastirmalar, net agiklayici degiskenler kullanildiginda bile, onerilen yaklasimin daha

giiclii oldugu sonucuna ulagsmislardir.

Literatiirde yer alan caligmalara incelendiginde; bulanik mantik alaninda 6nemli
mesafeler kat edildigi ve bu konunun, farkli problemlerin ¢6ziimiinde, klasik analiz

yontemlerine gore daha basarili sonuglar tirettigi goriilmektedir.



De ve ark. (2000) makale calismasinda, sezgisel bulanik kiimelerin yogunlagmasi,
genislemesi ve normallestirilmesi kavramlarini tanimlamislardir. Bu tanimlar, sezgisel
bulanik ¢evre altindaki problemlerin igerdigi “cok”, “az ya da “cok™, “olduk¢a”, “cok ¢ok™
gibi ¢esitli dilsel terimlerle ilgili yararli bazi nermeleri kanitlamis ve sunmuslardir. Ozellikle
sosyal bilimler gibi 6znesi insan olan ve insan davraniglarinin / kararlarinin / beklentilerinin
degisimine olduk¢a duyarli olan alanlarda ¢aligmalar yapilirken, klasik regresyon analizleri
yerine, bulanik regresyon analizi yontemlerinin kullanilmasi, daha isabetli olacaktir. Bu

nedenle, bu calismada da Aydin ilinde konut talebinin belirleyicileri incelenirken, bulanik

regresyon analizi yontemlerinden yararlanilmistir.

Atanassov ve ark. (2005) makale calismasinda, toplamlar1 1e esit veya daha kiigiik
olan bir liyelik derecesi ve bir iiye olmama derecesine sahip sezgisel bulanik kiimelerin
Ogelerini ele almislardir. Calismada ¢ok kisili ve ¢ok oOlgiitlii ¢cok kriterli karar verme

stireclerinin sezgisel bulanik yorumlar: tartigilmistir.

Lin ve ark. (2007) makale calismasinda, sezgisel bulanik kiimelere dayal1 ¢cok kriterli
karar verme problemlerini ele alan yeni bir yontem sunulmustur. Bu yontem, sezgisel bulanik
kiimeler ile ifade edilen kriterler kiimesine gore her bir alternatifin saglanabilirlik ve

saglanamama derecesine imkan sunmaktadir.

Liu ve Wang (2007) makale calismasinda, sezgisel bulanik ortamda ¢ok kriterli karar
verme probleminin ¢dziimii i¢in yeni yontemler sunmuslardir. Sezgisel bulanik nokta
operatorlerine dayali ¢ok kriterli karar verme problemi igin bir dizi skor fonksiyonu

tanimlamiglardir.

B. S. Mahapatra ve G. S. Mahapatra (2010) makale ¢alismasinda, bulanik kiimeler
tizerinde IFS kullanmanin en biiyiik avantajinin bir kiimedeki bir 6genin iliskilendirilmesi i¢in

pozitif ve negatif gdstergenin ayrilmasit oldugunu ispatlamislardir.

Ronald R. Yager (2009) makale ¢aligmasinda, hesaplamali zekaya olan son ilginin
sezgisel bulanik alt kiimeler gibi standart olmayan bulanik alt kiimelere odaklanildigim
gostermistir. Burada tliyelik, toplami birden az olmasi gereken iki degerle ifade edilmistir. Bu
caligmada, standart bulanik alt kiimelerden bir dizi fikrin sezgisel bulanik alt kiimelerine

genisletilmesine bakilmistir.
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Plamen P. Angelov (1995) makale ¢alismasinda, bir IF (intutionistic fuzzy) ortaminda
optimizasyon problemine yeni bir kavram tanitilmistir. Bulanik optimizasyonun bir uzantisi

ve IF (intutionistic fuzzy) kimelerinin bir uygulamasi olarak diisiintilebilir.

G. S. Mahapatra ve T. K. Roy (2009) makale ¢aligmasinda, sistemin bilesenlerinin
Ucgen sezgisel bulanik say1 ile temsil edildigi sezgisel bulanik kiime teorisine dayanan sistem

giivenilirligini analiz etmek i¢in bir yontem sunulmustur.

K.K. Yen, S. Ghoshray ve G. Roig (1999) makale calismasinda, onceki bulanik
dogrusal modellerin esnekliginin ortadan kaldirilabilecegi katsayilar olarak simetrik Uggen
bulanik sayilar kullanarak yeni bir bulanik dogrusal model gelistirilmistir. Bu yontemde,
bulanik dogrusal model, orijinal c¢ergeveyi degistirmeden simetrik olmayan bulanik say1
katsayilarin1 kullanmak igin genisletilebilir. Ayrica, simetrik olmayan {iggenin iki tarafinin

esit olmayan yayilimlari arasindaki oran olarak ¢arpiklik faktoriinii de tanitilmastir.

Tiirksen (2008) ¢alismasinda, bulanik sistem modellerinin gelistirilmesi i¢in en kii¢iik
kareler yontemine dayali bulanik fonksiyonlar 6nermistir. Onerilen yaklasim ile klasik en
kiigiik kareler tahmin yontemi karsilastirilmistir. Sonug olarak, en kiigiik kareler yontemine

dayal1 bulanik fonksiyonlar ile daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Yanartas (2009), bulanik regresyon analizinde kullanilan bulanik-EKK ve dogrusal
programlamaya dayali yontemleri incelemistir. Girdisi kesin-¢iktis1 bulanik ve girdisi
bulanik-¢iktisi bulanik say1 olan regresyon modellerinden elde edilen sonuglari karsilagtirmali

olarak incelemistir.

Parvathi, Malathi, Akram ve Atanassov (2013), sezgisel simetrik tiggensel bulanik
sayilar1 kullanarak sezgisel bulanik regresyon modeli 6nermislerdir. Dogrusal programlama
problemi (DPP) ¢6ziimlenerek modelin katsayilar elde edilmistir. Sezgisel bulanik regresyon

analizinin bulanik dogrusal regresyon analizine gore avantajli oldugu tespit edilmistir.

Arefi ve Taheri (2015), model bilesenleri ve katsayilarinin sezgisel bulanik sayilar
oldugu durumlarda tam sezgisel bulanik regresyon modelini Onermislerdir. Model
parametrelerinin  tahmininde en kii¢iik kareler yontemi kullamilmigtir. Uygulama
caligmasinda, topragin fiziksel ve kimyasal Ozellikleri arasindaki iligki sezgisel bulanik
regresyon modeli ile incelenmistir. Elde edilen modeller karsilastirilirken uyum iyiligi testleri

ve ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir.
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Sanli ve Apaydin (2004), girdi-¢ikt1 degiskenleri iicgensel bulanik sayilar ve veri

setinde aykir1 degerler olmas1 durumunda regresyon modeli tahmini i¢in yeni bir yaklagim

onermislerdir. Onerilen yaklasimin tahmin edicileri, klasik ve saglam (robust) yontemden

elde edilen tahmin ediciler ile karsilastirilmistir.

Pehlivan ve Apaydin (2005), yapay sinir aglar1 ve simpleks yontemlerini kullanarak bulanik

dogrusal programlama problemini ele almislardir. Elde edilen bulgular, yapay sinir aglar

yonteminin avantjlarini ortaya koymustur.

1.3. Bulamk Mantigin Avantajlar:

Bulanik mantigin avantaji, siniflandirilmis olan nitelikli bilginin kullanilabilir olmasinda

yatmaktadir. Bulanik mantikli denetim uygulamalarinin diger yontemlere gore avantajlar

sOyle siralanabilir (Bellman 1970, Aktaran: Sattarov 2008):

v
v
v

Detayl1 bir matematiksel model gerektirmezler

Pek ¢ok girdi — ¢ikt1 degiskenleri es zamanli olarak ele alinabilir

Bulanik bir denetimdeki tiim kurallar es zamanli olarak uygulanir ve sonuglandirilir,
uyusmayan kurallar bigimsel olarak uydurulabilir

Girdi — ¢ikt1 degiskenlerinin tiim birlesimleri i¢in ¢ikis belirlenme zorunlulugu yoktur.
Degiskenlerin dikkatli bir se¢cimi kurallarin sayisin1 onemli 6l¢iide indirgeyecektir
Bulanik denetleyici igerisine yerlestirilen denetim kurallar1 sistem girislerinin belirli
birlesimlerde istenilen ¢ikis elde edilmezse diger girislere dokunmadan denetim
islemini gergeklestiren aktif kurallar yeniden diizenlenebilir. Bulanik denetleyiciye
kurallar rahatlikla eklenebilir veya istenen belirli bir 6zellikteki denetim kurallarinin
Ozelligi rahatlikla sistem davranigsin1 bozmayacak sekilde etkin hale getirilebilir.
Bulanik mantik denetleyicilerle, klasik mantik denetleyicileri birbirine baglamak
suretiyle denetim performansini artirmak miimkiindiir

Karmasik sistemlerde istenen kalite, nitelik ve hiza gore birden fazla denetleyici

kullanilabilir.
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2. MATERYAL VE METOT

2.1. Bulanik Kiime Teorisi

Bulanik ortam barindiran sistemleri modellemek igin klasik regresyon analizinin bir
alternatifi olan bulanik regresyon analizi Tanaka (1980) tarafindan literatiire kazandirilmstir.

Klasik regresyon analizinden bulanik regresyon analizine gecis ihtiyaci:

v Veri modellemesinin bulanik ortamda derlenen verilerden saglanmasi,

v Gergek yasam problemlerinden olusan bir sistemin modellenmesi

v Geleneksel regresyon analizi igin gegerli olan sartlarin saglanamamasi,
nedeniyle dogmustur.

Olusan bu nedenlerden dolay1, girdi ve ¢ikt1 degiskenlerini olusturan veri setinin yapisi
ve bu degiskenlerin olusturdugu bulanik durumlarla karsilasilmaktadir.

Gergek yasam problemlerinde veri derlemek amaciyla kullanilan yontemlerde insan
algisinin farkliligindan ve kesin olmayisindan dogan belirsizlikler mevcuttur. Karar alma
siireclerinde karsilasilan ortam sartlar1 ya da algi farkliliklarindan kaynaklanan bu kesin
olmayan (bulanik) veri setinin klasik regresyon analizi ile modellenmesi gii¢ olmakta ve bu
nedenle bulanik regresyon analizi ile saglanmaktadir.

Geleneksel/klasik regresyon analizinde ¢alisilan problemlerde kesin/net veri seti ile
calisilmasina karsin, sistem igerinde bulunan bilesenlerden en az birinin bulaniklik igermesi
halinde bulanik regresyon analizi ile ¢calisilmaktadir. Bulanik regresyon analizi yontemlerini

iki baslik altinda genelleyebiliriz:

v Olabilirlik modeli
v En kiclk kareler (EKK) yontemi
Tanaka, Uejima ve Asia (1982), dogrusal programlama yontemi ile bir regresyon
modelinde bulanik katsayilarin tahmini konusunda literatiire kazanimlar saglamislardir.
Tanaka ve arkadaglar tarafindan 1982 yilinda literatiire kazandirilan dogrusal programlamaya
dayali bulanik regresyon modelinde, modelin igerisinde yer alan parametrelerin bulanik hale
getirilmesi ile hatalar tim modele yayilmaktadir. Bu durumun disinda, gozlenen ciktiy
kapsayan dogrusal programlama modelinin igerisinde yer alan kisitlar ile tahmin edilen ¢ikt1
icin bulanik regresyon analizi kullanilmaktadir. En kiigiik kareler (EKK) teknigine dayanan

bulanik regresyon analizi, Diamond (1988) tarafindan literatiire kazandirilmistir.

Bulanik model parametrelerinin tahmini merkez, sol ve sag yayilimlardan olusan iki

bulanik say1 i¢cin Diomand (1988)’1n 6nerdigi uzaklik 6l¢iisii kullanilmistir. Bulanik regresyon
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analizi ¢aligmalarinda, sistem igerdigi bilesenlere yonelik veri setlerinin yapilari iki durumda

irdelenmektedir:

v' Kesin Yapidaki Sistem Girdileri, Bulanik Yap1 Igeren Cikt1 Girdileri
v" Hem Cikt1 Hem Girdilerin Bulanik Oldugu Durumlar

Ortaya ¢ikan kesin ya da bulanik veri seti yapilar1 géz oniine alinarak bu bilesenlerin
arasinda yer alan fonksiyon i¢in en uygun tahmin yontemi gergeklestirilmektedir. Ayrica,
bulanik kiimelere has olan ait olma ve ait olmama (iiyelik) derecelerinden kaynakli
belirsizlikler mevcuttur. Bulanik kiime teorisi igeren uygulamalardaki belirsizligi kapsamli ve
gercekei bir yaklagimla inceleme firsati sunan sezgisel bulanik regresyon teorisi ise Atanassov

(1986) tarafindan literatiire kazandirilmistir.

Bulanik kiimelere nazaran daha genellestirilmis bir yontem olan sezgisel bulanik
kiimelerde inceleme yontemleri ait olma ve ait olmama derecelerinin birlikte ele alinmasi ile
gerceklestirilmektedir. Literatliirde bulanik regresyon analizine nazaran sezgisel bulanik

regresyon analizi ile ilgili az sayida ¢calisma bulunmaktadir.

Yiiriitiilen bu tez ¢alismasinda, Atanassov’un sezgisel bulanik kiime teorisinden dogan
sezgisel bulanik dogrusal regresyon analizi incelenmektedir. Incelenen sezgisel bulanik
modelin teori sartlar1 ve calisilan uygulama tlizerindeki etkisi, kahve piyasasinin kalitesinin
stirdiiriilebilirliginin tahmin edilmesi problemine uygulanmaktadir. Bu sayede, sezgisel
bulanik regresyon analizi yonteminin karar alma konusunda uygulanabilirlik durumu ve
yenilikgi etkisi goz oniine serilmektedir. Bununla birlikte, sezgisel bulanik regresyon modeli
hesaplamalari, LINGO 11 programinda olusturulan kod penceresi ile gerceklestirilmektedir.
Sezgisel bulanik kiimelerden dogan dogrusal regresyon analizinde, gézlenen ve tahmin edilen
sezgisel bulanik ¢iktilar sadelestirilerek kesin degerler haline gelmektedir. Bu sayede,
sezgisel bulanik regresyon analizi kullanilarak elde edilen sonuglar ile klasik ve bulanik

regresyon analizleri sonuglarina gore daha saglikli yorum yapilmasi saglanacaktir.
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Tarihe ilk olarak Aristoteles tarafindan not diisiilen klasik mantik iki degerli karar
verme yapisini icermektedir. Aristoteles mantig1 olarak da nitelendirilen klasik mantikta

Oonermeler “dogru” ya da “yanlis” olarak sadece iki sekilde nitelendirilmektedir.

Klasik mantik tarafindan o6ne siiriilen bu duruma tamamen zit olarak gercek
yasamda karsilasilan problemler higbir zaman kesin ifadeler icermemektedir. Gegmiste
ortaya atilan bu kisith mantik kavrami 20. yiizyilin baslarindan itibaren degismeye ve bilim
insanlarinca irdelenmeye baslanmistir. Ger¢ek yasamda karsilasilan yoruma dayali ve
belirsizlik igeren karmasik sistemlerin analiz edilmesinde klasik mantik kavramina
alternatif olarak bircok mantik sistemleri literatiire kazandirilmaya baslanmistir. Alman
bilim insan1 Heisenberg tarafindan, 1920’de “dogru” ve “yanlis” olgularindan ziyade
arasina “orta” olgusunun da varligini dillendirmesi sayesinde bu klasik mantik anlayigina

yeni soluk kazandirilmistir.

Ote yandan Polonyali mantik bilim insani Lukasiewicz’in “dogru” ve “yanlis”
olgular1 arasinda sonsuz farkli deger oldugundan bahsetmesi ile ¢cok degerli mantiga

gecilmistir (Baskir, 2011; igen, 2010).

1965 yilinda Zadeh tarafindan yayimlanan makalede ortaya atilan bulanik kiime
teorisi daha sonraki yillarda birgok arastirmaci tarafindan gelistirilmis ve giincellenmistir.
Bu teorisinin uygulamalari, Ornegin, yapay zeka, bilgisayar bilimi, tip, kontrol
miihendisligi, karar teorisi, uzman sistemler, Mantik, yoOnetim bilimi, operasyon
arastirmasi, Oriintli tarama ve robotikte bulunabilir. Matematiksel gelismeler ¢ok yiiksek
hizda ilerlemeye devam etmektedir. Bu gelismeler 1s181inda goriilmektedir ki bulanik kiime

teorisinin temel matematiksel cercevesi giin gectikce daha hizli gelismeye devam edecektir.

1992°den beri bulanik kiime teorisi, sinir aglari teorisi ve evrimsel programlama
alanm1 ““ hesaplamali zeka” ve “yumusak hesaplama” adi altinda bilinirligini korumaktadir.
Bu calismalar 15181inda bulanik kiime teorisi ger¢ek yasam problemlerine de uygulanmaya

baslanmustir.

Zadeh (1965); “bulanik kiime kavrami, siradan kiimeler durumunda kullanilan
cerceveye birgok agidan paralel olan, ancak ikincisinden daha genel olan ve potansiyel
olarak kanitlayabilen kavramsal bir ¢cergevenin ingasi i¢in uygun bir hareket noktas1 saglar.
Ozellikle kalip siniflandirmast ve bilgi isleme alanlarinda daha ¢ok genis bir

uygulanabilirlik kapsamina sahip olmaktadir.
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Belirsizlik kavrami Uzerine temelleri kurulan bulanik mantik Zadeh (1965)’in
“Bulanik Kiimeler” makalesi ile mantik bilimi diinyasinda ¢igir agmistir. Bulanik mantik,
iki degerli karar verme yapisina sahip Aristo tarafindan ortaya atilan klasik mantiga nazaran
dogruluk ve yanlishik olgularinin derecesini de iceren ¢oklu karar verme yapisini

barindirmaktadir.

Bulanik mantiktaki 6nermelerde “dogru” ya da “yanlis” olma durumu disinda
sonsuz durum gerceklesebilmektedir. Matematiksel olarak bulanik mantikta 6nermeler
[0,1] araligindaki ger¢ek sayilardan sonsuz degere sahiptir. Bulanik kiime teorisine
dayanan bulanik mantik insan diisiince ve davraniglarindaki belirsiz kavramlarin 6zgiin bir
sekilde incelenerek, matematiksel olarak ifade edilmesine olanak saglayan mantik

sistemdir (Baykal ve Beyan, 2004: 39,40; Baskir, 2011).

Matematik biliminde kullanilan klasik kiime kavraminda bir eleman bir kiimeye ya
ait olur ya ait olmaz. X evrensel bir kiime ve A bu X evrensel kiimesinin bir elemani olsun.

Bu kime icin fonksiyon
Qa(x) = { éﬁ;ﬁ} seklinde gosterilir.

Bu fonksiyonda, X, A’nin eleman1 ise ¢4 fonksiyonu 1 olurken, elemani degilse ¢,

fonksiyonu 0 olmaktadir. Bu durumda ¢, fonksiyonu,

@, X —>{0,1} olarak tanimlanmaktadir.

Klasik mantiktan farkli olarak bulanik mantikta kiimeye ait olma ve ait olmama
derecesi ile dnem arz etmektedir. Bulanik kiime kavraminda bir elemanin kiimeye belirli
derecelerle ait olma durumu ile {iye olmaktadir. X evrensel kiimesinde her x € X igin bulanik

olan bir A kimesi A = {(x, z; (x), x € X } seklinde yazilir. Bu fonksiyonda,

4; X —[0,1] ise bulanik kiimelerde tiyelik derecesini temsil etmektedir.

Bulanik kiimelerde bir eleman icin liyelik derecesi 1’e yaklastik¢a bulanik kiimeye
ait olma derecesi yiikselmis demektir. Tam tersi durumda ise ait olmama derecesi yiikselir

ve liyelik derecesi 0’a yaklagmaktadir.
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2.1.1. Bulanik Kiime Ozellikleri

Tez c¢alismasinin  bu bolimiinde bulamik  kiimelerin  baglica  0zellikleri

paylasilmaktadir. Bulanik kiime 6zellikleri Zadeh (1982) tarafindan yiiriitiilen ¢alismalardan

yararlanilarak derlenmistir.

Tanim 2.1. (a kesit kimesi): Herhangi bir bulanik A kiimesinde elemanlarin a’ya

esit veya a’dan daha biiyiik olan iiyelik degerlerinin mevcut oldugu kiimedir.

Bahsedilen bu kiime,

E > g A% ={WxeXI 4, (X) = @, €[0,1] } seklinde gosterilmektedir.
<

A

A bulanik kiimesinin [0,1] aralifinda o kesit i¢in mevcut aralik kiimesi gosterimi
asagidaki Sekil 2.1°de gosterilmektedir.

A, =[x ]

Sekil 2.1. A bulanik kiimesinin [0,1] araliginda a kesit i¢in mevcut aralik kiimesi
gosterimi

A bulanik kiimesi igin x{* .- kesitin alt sinirmi, xg ise Gist sinirini gdstermektedir.
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Tanim 2.2. (Kernel kiimesi): Herhangi bir bulanik A kiimesinde tiyelik degeri 1 olan

elemanlarin mevcut oldugu kiimedir. Kernel kiimesi ise,

Kernel (A) ={VxeX I (x)=1} dir.

Tanim 2.3. (Destek kimesi): Herhangi bir bulanik A kiimesinde tiyelik degeri 0’dan

bliyiik olan elemanlarin mevcut oldugu kiimedir.

Destek() = { VX € X I 1, (x)>0} seklinde gosterilir.

Tanim 2.4. (Sinir kiimesi): Herhangi bir bulanik A kiimesi i¢in smir kiimesi,

Smr(A) = {VX€ X 10< s, (x) <1} seklinde gosterilir

Tanim 2.5. (YUkseklik): Herhangi bir bulanik A kumesinde en bluyuk yukseklik
degeri ylikseklik olarak adlandirilir. Yiikseklik matematiksel olarak,

Yiikseklik (A) = sup(u, (x))  seklinde gosterilir.

Tanim 2.6. (Normallik): Herhangi bir bulanik A kiimesinde yiiksekligin 1’e esit

oldugu kiimeye normal bulanik kiime denilmektedir. Normallik matematiksel olarak,
Normal(A) = 1, 3X€ X seklindedir.

Tanim 2.7. (Normal al# bulanik kiime): Bulanik bir A kiimesinde yiiksekligin 1°den
blylk oldugu kiimeye normal alt1 bulanik kiime denilmektedir. Matematiksel olarak normal

alt1 bulanik kiimeyi normal hale getirmek i¢in,

,UA(X)

NormaI(A) =—"t )
Yukseklik (A)

Vxe X  uygulamasi gergeklestirilir.

Tamm2.8.(l\/|erkez(A)): Bulanik bir Akiimesinde tiyelik degerlerinin  en

biiyliklerinin olusturdugu kiimeyi ele alalim. Ortaya ¢ikan bu Akiimesinin merkezi,

1- Sonlu sayda { sup(s; (x) } yiikseklik barindiran VX € X igin en biytik

degerlerin ortalamasidir.
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2-  Sonsuz sayida {sup(u;(x)} ylkseklik barindiran VX € X igin en

bliyiik iiyelik degeri olan noktalarin en biiyligii ya da en kii¢iiglidiir.

Tanmim 2.9. (Disbiikeylik) (A): Bulanik bir Akiimesinde «- kesitlerin her biri
digbiikey olmasidir.

Zadeh (1965) tarafindan bulanik kiimelerde tanimlanan De Morgan Gc¢lis,

1) Kesisim: g . (x)=min(; (X), 1, (X))
2) Birlesim: g, . (X) = max(u; (X), 1, (X))

3) Tumleme: (X)) =1~ g, (X) seklinde tanimlanmustir.

Tanim 2.10 (Monotonluk): Bire esit tiyelik derecesine sahip olan elemanin sagindaki
ve solundaki elemanlarin da iyelik derecesi bir yaklagmaktaysa bu iiyelik fonksiyonu

monotondur denir.

Herhangi bir bulanik A kimesi icin Tanim.1- 9 da s6z edilen baz1 kiime 6zellikleri

grafik lizerinde Sekil 2.2°de gosterilmektedir.

5 Kernel( A )

Merkez( A )

Sinir( A ) P I AN

v

Y

Destek( A )

Sekil 2.2. Bulanik kiime 6zelliklerinin gosterimi
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2.1.2. Bulanik Kiimeler i¢in Cebirsel islemler

Evrensel bir kiime olan X’de A,B < X bulanik kiimeleri igin iiyelik fonksiyonlari

sirastyla, g, Ve g olur. Bu iyelik fonksiyonlarinin kullanimi ile olusturulan cebirsel

islemler Cizelge 1°de yer almaktadir.(Zadeh,1965)

Tablo 2.1. Bulanik kiimelerde cebirsel islemler

Esitlik A=B o p (x) = 1 (X), Vx e X

Kapsama AcBe 1 (X) < 1 (x), ¥x e X

Kesisim Uy, =mMin(u; (X), 445 (X)) = 14, (X) A 445(X), Vx € X

Birlesim 1 s =max (g (X), 445 (X)) = 1, (X) v 45 (X), Vx e X

Tlmleme A:A  bulamk kiimenin tiimleyeni, Vxe X icin

M (x) zl_ﬂ,g (%)

Cebirsel Toplam Mo (X) = 2, (X) + 25, (X) — 1, (X) 22, (X), X € X
Cebirsel Fark i (X) = a1, (X) =min(u; (x) + 5 (X)), x € X
Cebirsel Carpim o6 (X) = a1, (X).p25(X), x € X

Cebirsel Kuvvet k20,vxe X igin 4, (x) = (1, (x)"

2.1.3. Bulanik Say1

Normal varsayimina uyan bulanik bir A kiimesi, digbiikey ve ayn1 zamanda N
her bir ,-kesiti gergel say1r dogrusunda kapali aralik igerisinde ise bulanik bir say1 olarak
tanimlanabilir. Bulanik kiimelerin belirli 6zelliklerini kapsayan 6zel haline bulanik sayilar

denilmektedir.
2.1.4. LR tipi bulanik say1 ve ,-kesit gosterimi

Dubois ve Prade (1980) tarafindan literatiire 6nerilen LR tipi bulanik sayilar en stk

karsilagtigimiz bulanik sayilardandir. L(x) ve R(x) ise bulanik sayinin, sirasiyla, sol ve sag

kisimlarini gosteren fonksiyonlardir. LR tipi bir bulanik say1 olan A icin Gyelik fonksiyonu,
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1 (x) = B seklindedir ~ Formiil(2.1)

Formiil (2.1)’de, L,R:[0,1] —>[0,1]; L(0) = R(0) =0 Ve L(1) =R(1) =1 olmaktadir.
2.1.5. Ucgensel Bulanmik Say1

A= (a,b,c) seklinde ifade edilen tiggensel bulanik sayilar en sik karsilasilan bulanik

sayilardan biridir. Uggensel bulamik sayilarin geometrik gdsterimi ise Sekil 2.3’te yer

almaktadir.

45 (%)

> X
a X[ b X /c
h'd - T
sol yayilim sag yayilim

Sekil 2.3. Uggensel bulanik sayinin gdsterimi

Sekil 2.3.’de iiyelik fonksiyonlar1 ile X degiskenine ait a alt ve c iist sinirlar
arasindaki b noktast bulanik saymin tepe degeri (merkezi) olarak tanimlanmistir. Bir
ticgensel sayiya simetrik denilebilmesi i¢in sol ve sag yayilimlarinin birbirine esit olmasi

gerekir.
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Ucgensel bulanik say1ya ait iiyelik fonksiyonu ise,

—

B
X—a

,as<x<Db
b—a
c—X

c b’ b<X<cC ¢ uinde formiilize edilir.(Formil 2.2)

/JA(X) =4

0, X > cveyax < a

" J

2.1.6. Yamuksal Bulanik Say:

Dort adet parametre (a,b,c,d) seklinde tanimlanan yamuksal sayida, b ve ¢ degerleri

tiyelik degerinin 1 oldugu noktalari, a ve d ise sirasiyla alt ve {ist limitleri temsil etmektedir.

~

A yamuksal bulanik sayis1 Sekil 2.4.te gosterilmektedir.

w1 (%) 1

v

a b C d

Sekil 2.4. Yamuksal bulanik sayimin gosterimi
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Yamuksal bulanik sayilara ait tiyelik fonksiyonun matematiksel gésterimi ise,

X732 Aa=x=b

b—a

1,b=x=c : . )

£, (X) = < > seklinde formiilize edilir.(Formil 2.3)

d—x

—,c=x=d

d—c
O, X > aveyax > d |

2.1.7. Gaussian Bulanik Sayisi

Gaussian bulanik sayisi iki parametre igermektedir. Bu parametrelerden b ve d,

~

sirastyla, merkez degeri ve sapmayi temsil etmektedir. A Gaussian bulanik sayis1 Sekil

2.5.te gosterilmektedir.

v

b+d b b+ d

Sekil 2.5. Gaussian Uyelik fonksiyonu

Uyelik fonksiyonu matematiksel olarak,

22, (X) = exp(—(x—b)? / 2d? seklinde formiilize edilir.(Formiil 2.4)
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2.1.8. Bulanik Sayilarda Aritmetik Islemler

Bulanik sayilarla cebirsel islemlerde genellikle . _kesitler yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu kullanimin nedeni ise . —kesitlerin yapilan cebirsel islemlerde daha

duyarli sonuglar elde etme imkan1 saglamasidir.

Ha (><}k

v
x

a Xy b X c
Sekil 2.6. Uggensel bulanik say1 i¢in ., _kesit gosterimi
A =(a,b,c) iiggensel bulanik sayisinin a —kesitlerini [ X, X ¢] seklinde gosterilirse;
XFf=a+alb-a)
Xg=c+a(c—Db) olacaktir.
Bu matematiksel gosterimde X[ ve Xg X7 swasiyla alt ve st smirlar olarak

By

tanimlanmaktadir. Aym sekilde, A= (a,b,c,d) yamuksal bulanik sayisinda a —kesit aralig:

ise,

(XF, Xf]=[a+a(b—c),d—a(d—c)] olacaktr.
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A

Iki iicgensel bulanik say1 olan A ve B icin a —kesitleri, sirasiyla, A” =[X‘L" ,Xg] ve

B“ =] y{", V& | olacak sekilde aritmetiksel islemler,

1-  Toplama

A% + B* =[x, x&] + [y, yE] = [xF + vy, xE + y&]

2-  Cikarma
A® — B = [xf, xf] — [yf, y&] = [xf — v x§ — K]
3- Bolme
A*/B* = [xf, xg1/yf, v&] = [x{ /v x§ /K]
4-  Carpim

. a.,a a.,a a.,a a.,a
min( XL Yy, XL Yr» XR YL » XRYR )»

A% x B = [x% x&] X [y, y§] =
it e XDV = o ey, g, iy g xiv)

5-  Skalerle carpim

[k ks ], k>0
klxp, xg] = klxp, xz] |:ng,ka:|, k<0
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3. SEZGISEL BULANIK KUMELER

Gergek hayatin akisinda insan yargisinin karsilastigi bir¢cok olay ve durumda kesin
yargiya ulasmak neredeyse imkansizdir. Kesin yargiya ulasamamadaki en biiyiik etmen; bu
olay ve durumlarda karsimiza ¢ikan belirsizliklerin payinin azimsanamayacak kadar biiyiik
olmasidir. Zadeh (1965) tarafindan ortaya atilan “Bulaniklik” kavram ile bu belirsizlikleri
analiz etmek ve bu belirsizliklere ¢oziim getirmek amaclanmistir. Bu kapsamda cesitli

tanimlamalar ve kavramlar literatiire kazandirilmistir.

Ortaya ¢ikan belirsizliklere ve kesin olmayan durumlara ragmen karar verme
araglarinda bulanik mantik elverisli bir yontem olarak kullanilmaktadir. Bu durumlarda
bulanik mantik kesin olan ‘evet’ ya da ‘hayir’ gibi yargilar yerine ‘orta’, ‘yiiksek’, ‘diisiik’

gibi kesin olamayan esnek yargilara yer veren bir teoridir.

Bulanik kiimeler bu denli elverisli ve ¢oziime acgik olmasina karsin yetersiz kaldigi
durumlar da mevcuttur. Bu durumlardan en ¢ok karsilasilani ise Uyelik derecesinin tam
olarak belirli olmadigi durumlardir. Zadeh (1965) tarafindan literatiire kazandirilan Tip-2
bulanik kiime kavrami bu durumda yardimci olmaktadir. Tip-1 olarak adlandirilan bulanik
kiimelerde kesin Gyelik dereceleri mevcutken, Tip-2 bulanik kiimelerde iiyelik dereceleri de
bulanik durumdadir. Tip-2 bulanik kiimelerin avantaji, belirsizlikleri daha iyi modelleyerek,

belirsizlik iceren sistemlerde daha etkili sonuglar vermesidir.

Atanassov (1986) tarafindan yiiriitiilen ¢aligsmalarla literatiire kazandirilan, bulanik

kiime kavraminin daha gelismis hali olarak nitelendirilen sezgisel bulanik kiimeler;

e Bulanik kiime elemanlarinin uzantilari ve

eBu yeni elemanlarin tanimlart ve 6zellikleri fikrine dayandirilmigtir

(Atanassov, 1999).

Atanassov (1986) tarafindan tanimlanan sezgisel bulanik kiime teorisinde tye olma

ve Uye olmama derecesi toplami 0 ile 1 arasindadir,

0 <ps(x)+v4(x) <1  seklinde tanimlanir.

Tanim 3.1: Bos olmayan evrensel bir X kiimesi olmak tzere, A sezgisel bulanik

kiimesinin ait olma ve ait olmama dereceleri,
;- X —>[0,1] ve v,: X —>[0,1] seklindedir. A:{(x,uz,va):x € X} sezgisel

bulanik kiimesinde VX€ X igin 0 < pz(x) +vz(x) <1 dir (Atanassov,1999).
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Tanmim 3.2: Atanassov (1986) tarafindan literatiire kazandirilan sezgisel bulanik

kiimelerde, X elemaninin A sezgisel bulanik kiimesine tiye olup olmama teredd(it diizeyine

tereddiit derecesinin semboli denilmektedir,
mz(x) =1—puz(x) —vz(x) seklinde hesaplanmaktadir.

mz(x)’ ne kadar kiiciik bir degere sahipse X elemani1 hakkinda bilgi o derece daha
kesin olmasina karsin, biiyiidiikce daha da belirsizlesir. 7; (X) =0 durumunda ise x elemant

hakkinda bilgi kesindir denir.

14 :(,uA(X),VA(X),ﬂA(X)) sezgisel bulank sayr ve g, (x),v;(x)€[0,1] olmak Uzere;
0< 1;(X)+v;(x) <1 Ve 7;(x) =1— 1, (x)—v,;(x) dir (Atanassov ve Gargov,1989;Arefi ve
Taheri,2015). Evrensel kime X ve A:{(X,,uA,vA>: X € X} sezgisel bulanik kiime olacak

sekilde ait olma ve ait olmama dereceleri, swrastyla g, : X —[0,1] ve v,:X —[0,1]

tanimlanmaktadir. Sezgisel bulanik kiimelere ait gosterimler Sekil (3.1) ve Sekil (3.2)’de

temsil edilmektedir (Atanassov,1999).

A

Sekil 3.2. Sezgisel bulanik kiimelerin olanaksiz gosterim
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3.1. Sezgisel Bulamik Kiimelerin Ozellikleri

A ve B , X evrensel kiimesinde tanimli iki sezgisel bulanik kiimesi olsun. e

g, ise sirasiyla A ve B icin iiyelik fonksiyonu olarak tanimlanabilir. (Atanassov,1999)
Esitlik:  A=B < (1(X) &V, (X)), Vx e X
Tumleme: A° = {<X,VA(X),,uA(X)>,X e x}
Kesisim: ANB = {<x, min( 2, (x), 24, (X)), max (v (x), vg (%)), x € x}
Birlesim: AUB = {(x, max(zz; (), 5 (X)), Min(v, (X), v (%)), x € x}
Toplama: A+B = {(x, 11, () + 1 () = 12, (). (00, (v (%)) x € x}
Carpma: AB= {<X,,L1A(X).,ué(x),VA(X) +v, () =V, (), (X)), x € x}
k ile skaler garpim: A® A = (1-(1— 1, (x))*, (v;(x))" )
Kuvvet alma: A" = <(;¢A(X))i - (1—VA(X))1>

3.2. Sezgisel Bulanik Kiimelerin Geometrik Gosterimi

A ve B , X evrensel kiimesinde tanimli iki sezgisel bulanik kiimesi olsun. Sezgisel

bulanik kiimelerde yapilan kesisim, birlesim gibi aritmetik islemlere ait geometrik gdsterim;
v, (%)

(0.1)

(0,0)

Sekil 3.3. Sezgisel bulanik kiimelerin genel geometrik gdsterim
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a) Sezgisel bulanik kiimeler i¢in birlesim: f.s€F icin

(x, max(uz(x), ug(x)), min(vz(x),vg(x))) seklinde koordinat olarak tanimlanir

(Atanassov,1999).

fas = fs(X)

Sekil 3.4. Sezgisel bulanik kiimelerde birlesim islemi i¢in geometrik gosterim

b) Sezgisel bulanik kiimeler icin kesisim: f, s€F icin

<X,min(yA(X), yé(x)),maX(VA(X),vé(X))> seklinde koordinat olarak tanimlanir

(Atanassov,1999).

f ()= f,(%)

Sekil 3.5. Sezgisel bulanik kiimelerde kesisim islemi i¢in geometrik gosteri
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3.3.  Sezgisel Bulanik Sayilarin Tanitilmasi

A={<x,uz(x), vz(x) >:x €X } tammh sezgisel bulanik kiimesi asagidaki

aksiyomlar1 sagliyorsa bulanik say1 olarak ifade edilir (Atanassov);
A normal sezgisel bulanik say1 olmak iizere
pa(x) =1 vevg(x) =0
uz(x) (Uyelik fonksiyonu) konveks ise;
pz () (Axy + (1 =Dxz ) =min{ pz (x1) , pz (x2) } Vx1x, €X,4 €[0,1]
Ait olmama fonksiyonu v;(x) konkav ise ;

va(x) (Axg +(1—=Dxy) <maks {vz (x1), vz (x2) } Vxyx, €X,1 €[0,1]
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A iiggensel sezgisel bulanik say1 olsun. A ait olma ve ait olmama dereceleri icin « kesitler;
(Arefi ve Tahiri)

A

Sekil 3.6. A sezgisel iiggensel bulanik sayisinin ait olma ve ait olamam dereceleri
icin ., -kesit gosterimi

Burada ait olma ve olmama derecelerinin a kesitleri sirasiyla (Arefi ve Taheri, Guha
ve Chakraborty);

Aylal={x: uz(x) > a}
Aprlal={x:1-vz(x) 2 a}

A={<x,u;(x),v7(x) >1x €R} sezgisel bulanik kiimesi

1- m, A sezgisel bulanik sayisinin merkezi olmak {izere m € R, puz(m) = 1 ve
vz (m) = 0 dir.

2-  Sezgisel bulanik kiimesinin « Kesitleri (0 < a <1) R’nin kompakt araliklaridir
(Guha ve Chakraborty) .

A sezgisel bulanik say1s1 pozitif (A > 0) ise x < 0 igin uz (x)=0 ve vz (x) = 1 dir.
(Arefi ve Taheri)
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LR tipindeki A sezgisel bulanik sayisinin ait olma ve ait olmama fonksiyonlar

sirastyla; (Arefi ve Taheri)

ua(x) =

X—m

R( ), m<x

S2

Burada L(.) ve R() : RT —» [0,1] azalan fonksiyonlar ve L(0)=R(0)=1 dir. LR
tipindeki sezgisel bulanik sayilarin genel gosterimi; A = (m; sy, 55,51, 55) .z seklindedir.
Burada, s;,s; € R*UO0(s; >s;) Ve s,S, € R"U0(s; >s,) sirasiyla, sezgisel
bulanik sayilarin ait olma, ait olmama dereceleri i¢in sag ve sol yayilimlarini gostermektedir

(Arefi ve Taheri, Guha Chakraborty).

A= (m; sy,8,55],55)r LR tipindeki sezgisel bulanik saymin ait olma ve ait

olmama dereceleri icin a kesitleri ;

~

Alal = { [Ai(@), A @] =[m— s;L7(@),m— s;R"H ()] =
[m—=si(1-a)m=-s,(1-a)] }

Ay [a] ={[ A1, (@), AL, (@)] =[m— siL7 (@), m — s;(1 - )]

M = (m; sq,52,5,,5))r » N=(m; 1,15,71,75)r LR tipindeki sezgisel bulanik
sayllar v A € R — {0} dir. Sezgisel bulanik sayilar arasindaki bazi islemler; (Dubois ve
Prade)

M @ N=(m; 51,50,51,S),r ® (n; r,ro,1, 1) g = (Mm+n; sg+1r;s, +1y;8] +

1ot ’
;2 + 1) 1R

(Am; Ay, As; As1, 255) 1

(Am; —As,, —Asq; —Asy, —AS])rL , A<O0
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Sezgisel bulanik sayilarda carpma islemi i¢in M ve N ‘nin pozitif ve negatif olma

durumuna gore ayr1 ayri inceleme yapilmistir. Bu durumlar;

1- M >0ve N >0ise;

M@ N=(m; s1,52,5,5)r ® (0 1,72,70,75) 0 = (M0 wy, wy; wi, wy)ig
Sol ve sag yayilim degerleri asagidaki esitlikler yardimu ile elde edilir:
wy = mry + ns; w; = mr{ + ns;
W, = mr, + ns, wy = mr, + ns;
2- M<OveN>O0ise;
M ® N=(m; sy,52,50,5)p @ (5 11,75,71,72)1R
= (—m; $1,52,51,5)1r ® (W 11,72, 71, 72) 1R
= (—mn; wy,wy; wy, wy)r = (Mn; wy, wy; Wy, Wy)gy,
Sol ve sag yayilim degerleri asagidaki esitlikler yardimu ile elde edilir:
Wy = ns; — mr, W, = ns, —mn
Wi = ns; —mr, wy = ns, —mry

3- M<O0ve N <0ise;

Vi A — ! ! ! /;
M & N=(m; s1,52,51,S2)r @ (M 11,72, 71,72) 1R
=-MEK —N
! ! ! 1A
= (—m; 51,52,51,52)rL @ (—1; 14,75, 74,72)RL
— . . ’ ’
— (mn ) Wll WZ! Wll WZ)RL
Sol ve sag yayilim degerleri asagidaki esitlikler yardimai ile elde edilir:
W1 = n51 - mT2 WZ = nSZ — mT1

w; = ns; —mr, wy, = ns, —mry
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3.4.  Sezgisel Bulanik Sayilar Arasindaki Uzakhk

M ve N sezgisel bulanik sayilar olsun. f(a) agirlik fonksiyonuna dayal1 olarak iki
sezgisel bulanik say1 arasindaki uzaklik; (Atanassov, Grzegorzewski; Guha ve Chakraborty;
Avrefi ve Taheri)

d(i,N) =[ [, 5 f(@) (a2 (M,lal,Nylal) + (d* (#1[al, Ny, [a] ) ) da] */*
d? (My[al, N,la]) = [ ME@@) — NE@]" + [ ME@ — M)
d2 (Ml -V a] Nl v )_ [Ml v(a) NlL—v(a)]z + [Mil—v(a) - Nvlu—v(a)]z
f(a) =10,1] araliginda tanimli artan fonksiyon olmak Uzere;

f(0) =0ve [, f(a)da = 1/2

(IFN(R) , d) asagidaki kosullar1 sagladigi i¢in;

1 d(M,N) =0

2 d(M,N) =0 =M = N

3. d(M,N) = d(N, )

4 d(M,N) < d(M,A) + d(/i, IV) metrik uzay olarak adlandirilir.

(Arefi ve Taheri)

3.5.  Bulanik Regresyon Analizi

Dogrusal regresyon modelleri giinlimiizde isletme, ekonomi, miihendislik ve
sosyal,saglik, biyoloji de dahil olmak iizere geleneksel olarak sayisal degerlere dayanmayan
daha bir ¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Regresyon analizi bir giris degiskenin
(¢1kt1 veya yanit) diger degiskenlere (bagimsiz veya agiklayici) bagli oldugu fenomenleri
analiz etme metodolojisidir. Bagimsiz degiskenin belirli bir degeri i¢in bagimli degiskenin
degerini tahmin etmek i¢in adapte edilir. Bununla birlikte gercek diinyadaki fenomenler tam
olarak analiz edilemez. Ciinkii baz1 belirsiz faktorlere baglidir,bununla birlikte olusan bazi

durumlarda bulanik regresyon analizini kullanmak uygun olmaktadir.

Genel bulanik regresyon modelinde, giris ve ¢ikis verileri bulaniktir. Giris ve ¢ikis

verileri arasindaki mevcut olan bu bulanik iligki ayn1 zamanda bulanik bir fonksiyona ve
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dagilima sahiptir. Olusan bu regresyon analizi i¢in mevcut geleneksel istatistiksel 6zellikleri
saglamas1 gerekmez (Neter, 1985). Bu nedenle bulanik regresyon analizi, klasik
(istatistiksel) regresyon analizin giic¢li varsayimlarinin karsilanmadigi bir ¢ok gergek yasam

probleminde de uygulanmaktadir.

Tanaka (1982), bulanik bir modelle ilk dogrusal regrrsyon analizi iglevini 6nermistir.
Gelistirilen bu yonteme gore, regresyon katsayilari, iiyelik degerleri ile aralik sayilari olarak
ifade edilen bulanik sayilardir. Regresyon katsayilar1 bu yontemde de gosterildigi lizere
bulanik sayilar oldugundan, tahmini bagimli degisken de bulanik bir sayidir. Kacpryzk ve
Fedrizzi’de de bulanik regresyon analizine yonelik ¢esitli yaklagimlarla ilgili yeni gelismeler
mevcuttur. Bu alandaki diger katkilar, Diamond (1988), Tanaka ve Ishibuchi (1991), Savic

ve Pedrycz(1991) ve Ishibuchi tarafindan sunulmustur.

Yen (1999), simetrik liggen katsayisim1 bulanik dogrusal regresyon modelinin
sonuclarint simetrik olmayan bulanik liggen katsayilarina sahip olana genisletmistir. Bu

calisma, mevcut bulanik dogrusal regresyon modellerinin esnekligini ortadan kaldirmstir.

Bulanik kiime teorisi, regresyon analizinde belirsizligi yakalamak i¢in yaygin olarak
kullanilsa da bulanik kiime teorisinde tereddiitleri modellemenin bir yolu yoktur. Atannasov
(1986) taraindan tanitilan ve Angelov (1997), Yager (2009) ve digerleri tarafinda gelistirilen
sezgisel bulanik kiime teorisi, bu belirsizlik sorununa egilmektedir. Burada, ait olma ve ait
olmama derecesi, her iki degerin toplaminin her zaman birinden daha az veya esit olacagi

sekilde dikkate alinir.
3.6.  Bulanik Regresyon Modeli

Geleneksel regresyon analizinde karsilanmasi gereken gucli varsayimlar
bulunmaktadir. Bu varsayimlardan en onemlisi, kullanilacak veya analiz edilecek veri
kiimesinin kesin degerler icermesi gerekiligidir. Gergek yasam problemlerinde belirsizlik
karsimiza c¢ikmaktadir. Bu sebeple gercek yasam problemleri igeren sistemlerin
modellenmesinde kesinlik icermeyen durumlar karsimiza ¢ikmaktadir. Bu durumlari igceren
veri setleri ile ¢alisilirken, modelleme yapabilmek amaciyla bulanik regresyon modelinden

yararlanilir.

Bulanik regresyon modeli kullanilan sistemlerde, bilesenler arasindaki iliskinin ve
modelde yer alan bilesenlerin bizzat kendisinin bulanik oldugu durumlarla

karsilagilmaktadir. Bulanik regresyon analizi, karsilasilan analiz problemleri i¢in ¢ogu
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zaman geleneksel (klasik) regresyon analizinden daha avantajli olmaktadur. ilgili veri setinde
ornek capr kiigliik oldugunda, geleneksel istatistik varsayimlari saglanamadiginda veya
arastirma i¢in toplanan veri setinin yapisindan kaynakli olarak belirsizlik mevcut oldugunda

en uygun alternatif kullanilmaktadir (Shapiro, Wang ve Tsaur).

3.7.  Sezgisel Bulanik Regresyon Analizi
3.7.1. Sezgisel Bulanik Regresyon Analizi Tarihgesi

Ik olarak Atanassov tarafindan sunulan sezgisel bulanik kiimelerin (IFS)
belirsizlikle basa ¢ikmak ig¢in kullanilabilece§i kanitlanmistir. Sezgisel bulanik kiime
kavrami, mevcut bilginin geleneksel bir bulanik kiime araciligiyla kesin olmayan bir
kavramin tanimlanmasi i¢in yeterli olmadig1 durumda bir bulanik kiimeyi tanimlamak i¢in

alternatif bir yaklagim olarak goriilebilir.

Gercek hayat problemlerinde, toplanan veriler veya sistem parametreleri, eksik veya

elde edilemeyen bilgiler nedeniyle genellikle belirsiz olmaktadir.
3.7.2. Sezgisel Bulanik Kiimeler Ve Bulanik Kiimeler Arasindaki Farklar

Bulanik kiimelerde iliye olmama derecesinin 1 eksi iiyelik derecesine esitligi
konusunda tereddiit derecesi bulunmasina karsin sezgisel bulanik kiimelerde boyle bir
tereddit derecesi bulunmamaktadir. Uyelik derecesi konusunda sezgisel bulanik kiimelerde

daha kapsamli bilgi edinilebilir.

Herhangi bir konu tizerinde analiz yapilirken bulanik kiime yontemi kullanildiginda
daha masrafli olmaktadir. Sezgisel bulanik kiime yontemi ise analiz konusunda daha

avantajlidir.

Bulanik kiime yontemi her ne kadar klasik kiimelere gore daha esnek olarak
nitelendirilse de gergek yasam problemleri i¢in hala tam esneklik saglayamamaktadir.
Istenilen esneklik icin sezgisel bulanik kiime ydntemi yapilan arastirmalarda da goriildiigii

tizere daha kullanigli ve avantajhidir.

Yapilacak olan aragtirmalar iizerinde ¢ok kriterli karar verme yontemleri
uygulanacagi durumlarda bulanik mantik kullanildiginda belirsiz durum ve yargilar hala
nitelendirelemeyebilir ve bu durumda da analizde sorun ile karsilasilabilir. Sezgisel bulanik
mantik kullanildiginda ise belirsizliklere kars1 daha hassas oldugundan analiz konusunda

sikint1 cikmayacaktir.
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3.7.3. Sezgisel Bulanik Kiimelerin Tanitimi

Gergekte, bulanik bir kiimeye bir elemanin {iye olmama derecesinin 1 eksi tiyelik

derecesine esit oldugu dogru olmayabilir, ¢iinkii bazi tereddiit dereceleri olabilir.

Bu nedenle, bulanik kiimelerin genellestirilmesi, tereddiit marj1 adi1 verilen tereddiit
derecesini iceren sezgisel bulanik kiimeler ve sirasiyla tiyelik ve {iyelik dis1 derecelerin

toplami 1 eksi olarak tanimlanmaktadir.

Sezgisel bulanik kiimeler iiyelik derecesi, liye olmama derecesi ve tereddiit derecesi
hakkinda daha kapsamli bir degerlendirmeye olanak sagladigindan, belirsizlik ortaminda

bulanik kiimelere gore faydasinin daha fazla oldugu agiktir.

Sezgisel bulanik mantik ¢ok kriterli karar verme yontemleri ile entegrasyonu belirsiz

durum ve yargilarda daha net karar vermeye olanak sagladigi icin siklikla kullanilmaktadir.

Belirtilen hususlarin yami sira, bulanik sayilara iiyelik atama islemleri sezgisel
atanabilmekte olup, bu yontemde ¢ok az girdi gerekmektedir. Sezgi, konu veya anlam olarak

sonu¢ odaklilig1 ifade etmektedir.

Bu sezgisel bulanik regresyonun amaci, verilen tiim veri setleri i¢in Onerilen bir

modelin katsayilarin1 bulmaktir.

Burada temel fikir, verilen tiim verilerin dahil edilmesine bagli olarak sezgisel
bulanik katsayilarinin toplam destegini en aza indirerek modelin sezgisel bulanikligini en

aza indirmektir.

Veri degerleri dnce sezgisel bulanik dogrusal regresyon ile ¢alistirildiktan sonra

normal regresyon ¢alistirilarak analiz edilir.

Bu sezgisel bulanik regresyonun amaci, verilen tiim girdi-¢ikt1 veri kiimeleri i¢in

Onerilen bir modelin katsayilarini bulmaktir.

Tanaka’nin genellikle olasiliksal regresyon olarak adlandirilan yaklagiminin temel
fikrini takiben amag, verilen tiim verilerin dahil edilmesine bagli olarak katsayilarinin

toplam yayilmasini en aza indirerek modelin sezgisel bulanikligini en aza indirmektir.
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3.7.4. Sezgisel Bulanik Regresyon Modeli
Girdi-cikt1 degiskenleri arasindaki belirsiz iliski yapisini ait olma ve ait olmama
dereceleri yardimai ile hassas bir sekilde inceleyen sezgisel bulanik regresyon analizi, bulanik

regresyon analizinin genellestirilmis hali olarak literatlire sunulmustur.

Sezgisel bulanik regresyonun (IFR) amaci, verilen tim giris—¢ikis veri kiimeleri igin
onerilen bir modelin katsayilarin1 bulmaktir. Burada temel fikir, verilen tiim verileri
icerecek sekilde IF katsayilarinin toplam destegini en aza indirerek modelin sezgisel

bulanikligini en aza indirmektir.
Tanim 3.3. (Atanassov 1986): Bir sezgisel bulanik kiime A’daki mevcut X;
A={<x,us(x),vy(x) >: x € X} seklinde tanimlanur.

Burada ; pu,(x) —» [0,1] ve v, (x)—> [0,1], sirasiyla, iiye olma derecesi ve iiye

olmama derecesi olarak tanimlanmaktadir.

Tanum 3.4. (Atanassov 1986): X tizerindeki her ortak bulanik alt kiime A i¢in, A'daki X'in

sezgisel bulanik indeksi su sekilde tanimlanir;

mTa(x) =1— ps(x) —vy(x)

Ayrica, her x € X,0 < my(x) < 1icin, A'daki x elementinin tereddiit derecesi veya
belirsizlik derecesi olarak da bilinir.

Tanmim 3.5. (Mahapatra and Mahapatra 2010): Sezgisel bulanik say1 A’ ; gercek sezgisel

bulanik bir alt kiimesidir,

her xo € Rigin  pz(xe) = 1,v4(xe) = 0 normaldir.
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pgi(x) konveks bir dyelik fonksiyonu iz (Ax; + (1 — A)x;) = min ([.lAI(Xl),[.lAI(xz))
seklindedir, x;,x, € R,A € [0,1] ve vz (x) konkav bir iye olmama fonksiyonu vz (Ax; + (1 —

Ax,) = max (vA-z (x1), vz (xz)) seklindedir, x;,x, € R,A €[0,1]

Uzl (x), Vil (x)

R S

0.5

N

o
v

a—a a—a a a—f a-—-p
Sekil 3.7. Uggensel bulanik sayilarmn grafiksel gosterimi

Tamim 3.6. (Mahapatra and Roy 2009): Uggensel sezgisel bulanik bir say1 A’nm, R

uzayindaki ticgensel bulanik kiimelerde iliye olma ve iiye olmama gosterimleri asagidaki

gibidir;

a
k() = S xelaatpl
0 , diger durumlar
w , X €la—a', a]
a
vu(x) = x;; , x €[a,a+ B
1 : diger durumlar

a€Rap,a,p =0 ve a<a wve BB dir
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Uggensel  bulanik  sezgisel kiimelerin  sembolik  gdsterimi ;A7 iy =
[a; a,f; a',B'] seklindedir. Burada, a ve B, pz(x)'nin tiye olma fonksiyonunun sol ve
sag yayilimlar1 iken a' ve B’ ise vzu(x)’nin liye olmama fonksiyonun sol ve sag

yayilimlaridir.

Tanum 3.7: Bir lineer programlama problemi asagidaki gibi modellenebilir;
Max Z = cx Amag fonksiyonu
Ax=b , x =20 Kisitlar

Burada, ¢ = (cy,..... ,Cn), b=(by,...... b)T ve A = [a;j]lmyn (Es. tim parametreler

kesin sayilardir.
3.7.5. Sezgisel Bulanik Dogrusal Modeller

Zadeh (1978) tarafindan gelistirilen bulanik modellemeler iizerinde c¢alisilarak

sezgisel bulanik dogrusal modelleme teknigi gelistirilmistir.

Tamim 3.8: Sezgisel bulanik fonksiyon ; f : X x—7Ab Y1 V! = f (x,A") seklinde

tanimlanir.
Burada;
x € X, X bir kesin kiimedir
Al bir sezgisel bulanik kiimedir
Y1 ise sezgisel bulanik kiime A" daki x ile iliskili ortak alandir

Tanim 3.9: Sezgisel bulanik kiime ¥/ igin {iye olma ve iiye olmama fonksiyonlari;

pupt (y) = 0 , diger durumlar

maxa,,...ay) {min}-ﬂzl_ (aj)},f—l(y, x)#+Q

J

ppt (y) = 1 , diger durumlar
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Tanim 3.10: Sezgisel bulanik regresyon modellemesinin genellestirilmis formu asagidadir;

Plo= F(xAd)=Adg+ Aixy+....... +Alx, @)
Burada ; Y! sezgisel bulanik ¢iktisi
A; Ji=12,...,n sezgisel bulanik katsay1
x=(Xg..... , Xp) n-boyutlu bulanik olmayan girdi vektoriidiir.

Her ticgensel sezgisel bulanik regresyon katsayisi A; ; Ag = [a; a;, Bi; «'i, 6]

selindedir. a; ve f5; ise Uyelik fonksiyonu ;1 (x) igin sol ve sag yayilimi gostermektedir.

Ayni sekilde a'; ve B’; de lye olmama fonksiyonu v;i(x) igin sol ve sag yayilimlardir.

3.8.  Sezgisel Bulanik Dogrusal Regresyon Analizi

Tanaka'nin genellikle olasiliksal regresyon olarak adlandirilan yaklagiminin temel
fikrinden yola ¢ikarak elde edilen amag, verilen tiim verilerin dahil edilmesine tabi olarak
sezgisel bulanik katsayilarimin toplam yayilmasini en aza indirerek modelin sezgisel
bulanikligini en aza indirmektir. Olasiliksal regresyon modeli, verilerin yeterli bir sekilde

tutulmasina tabi olarak yayilmay1 en aza indirerek optimize edilmesine olanak saglar.

Asil amag, ciktilarin sezgisel bulanikligini en aza indirmektir. Sezgisel bulanik
ciktisinin iiyelik ve iiyelik disi islevlerinin degerleri, liyelik ve tiyelik dis1 islevlerin yayilim
islevleri oldugundan, yayilimlari en aza indirgemek, liyelik iglevinin yayilimlarinin ve tiyelik
dis1 islevin yayilimlarinin en aza indirilmesine karsilik gelir ve bu nedenle ¢iktinin sezgisel
bulanikliginin en aza indirilmesine yol agmaktadir. Yapilan sezgisel bulanik dogrusal
analizin ardindan yorumlayabilmek amaciyla ¢iktilarin sezgisel bulanikligi en aza
indirilmelidir. Bu durumda Uye olma (f*1(x) ) ve liye olmama yayilimlarinin fonksiyonlari

(f52(x) ) en aza indirilmelidir.
Z yayilimimi minimize etmek yontemi ise;
minz = min {f*1(x) + f°2(x)} (3.1)

z; = min{fS1(x)} = min{koXi=, k; Z}":l|xl-j|

mnz=z, + z, z; = min{f%2(x)} = min{k0'+2?=1ki'27;1|xij|}
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Esitlik(3.1)’de iiyelik fonksiyonlart da kullanilarak sezgisel bulanik regresyon

modeli olusturulabilir. Yapilacak basitlestirme islemlerinin ardindan;
(ao + Zi aixl-) + (1 —C— h)(k()’ + Zi kl, |XU| ) =y elde edilir. (32)

Esitlik(3.2)’de “ ¢ “ sezgisel indeks ve “c” ve “h” degerleri en uygun modeli

olusturmak amaciyla atanur.

Tamim 3.11: Sezgisel bulanmk fonksiyon ; f: X x Al - ¥ olup Yl =f (x,A)
seklinde tanimlanir. Burada x € X olup kesin bir kiimedir. A" sezgisel bir kiime olup bu

sezgisel kiimede x ile iliskili ortak alan ¥ “dur.

Tanmim 3.12: Sezgisel bulanik kiime ¥/ igin iiye olma ve iiye olmama fonksiyonlari sirasiyla

Esitlik (3.3) ve Esitlik (3.4) ile verilmistir.

upt (y) ={ M@, an){minjﬂz§(af)}' fTfx) = ¢ (3.3)
0, dd

vy (¥) = MiNay,....an) {maxm;;(aj)}' fTfx) =0 (3.4)
L dd

Tanum 3.13: Sezgisel bulanik regresyon modelinin genel formu Egsitlik (3.5) ile verilmistir.
Vo= F(xAl) = Ag + Ay 4o, +Alx, (3.5)

Burada, Y! sezgisel bulanik cikt1 (sezgisel bulanik bagimli degisken), Aé , 1=
1,2,...,n sezgisel bulanik katsayilarolup x = (xy,..... , Xy) N-boyutlu bulanik olmayan

girdi vektoridar.

Ucgensel sezgisel bulanik regresyon katsayisi A; = [a; a, B a'y, B, ]
biciminde tanimlanir. «; ve f; ise Uyelik fonksiyonu pz(x) i¢in sol ve sag yayilimi

gostermektedir. Aym sekilde a’; ve B’; de Uye olmama fonksiyonu vz (x) icin sol ve sag

yayilimlardir. Simetrik ticgensel sezgisel bulanik regresyon katsayist ise ASIMZ =

[ ai; ki, ki; ki, k; ] olarak tanimlanir. Burada sag ve sol yayilimlar birbirine esittir yani a; =

Bi=k; vea';=p" =ki;i=12,..,ndir
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Sezgisel  bulanik  tahmini  regresyon  modeli ¥ = f(xA!) =
(FC(0), £51(x), f52(x)) olup burada f€(x) sezgisel bulanik modelin merkezi,

f51(x), f52(x) sirasiyla iiyelik ve iiyelik olmama fonksiyonlarinin yayilimlaridir ve Esitlik

(3.6) ve Esitlik (3.7) ile verilmistir.

f() = ko + kylxy| + -+ + klxn| (3.6)
f200) = ko + kilxa| + -+ + kplxn| 3.7

Bulanik olmayan verilerle uygulanan sezgisel bulanik regresyon metodunun amaci
{y;} sezgisel bulamk ¢ikti kiimesi olan A*' parametresini belirlemektir. Bunun igin
pyi (y;) = hve vy (y;) <1 —c — h saglanmahdir. Burada c sezgisel indeks ve h seviyesi
en uygun modeli iiretmek amaciyla segilen degerlerdir.Tanaka'nin genellikle olasiliksal
regresyon olarak adlandirilan yaklagiminin temel fikrinden yola ¢ikarak, tim verilerin
analize dahil edilmesine bagli olarak sezgisel bulanik katsayilarin toplam yayilmasini en aza
indirerek modelin sezgisel bulanikligini en aza indirgemek amagclanir. Sezgisel bulanik
dogrusal regresyon analizinde asil amag ¢iktilarin sezgisel bulanikligini en aza indirmektir.
Sezgisel bulanik ¢iktisinin iiyelik ve iiyelik olmama islevlerinin degerleri, liyelik ve tiyelik
dist islevlerin yayilim islevleri oldugundan, yayilimlari en aza indirgemek, iiyelik islevinin
yayilimlariin ve iiyelik dis1 islevin yayilimlarinin en aza indirilmesine karsilik gelir ve bu
nedenle ¢iktinin sezgisel bulanikliinin en aza indirilmesine yol a¢maktadir. Sezisel

bulaniklik z ile ifade edilirse, bunu en kiigiikleyen fonksiyon Esitlik (3.8) ile ifade edilebilir.
minz = min {f*1(x) + f%2(x)} (3.8)
Esitlik (3.8) min z = z; + z, olarak yazilirsa;
z; = min{fS1(x)} = min{ky X, +k; Z;-":1|xﬁ| (3.9)
z, = min{f%2(x)} = min{ky + X k; ’Z}”:1|xﬁ|}’ (3.10)
Esitlik (3.9) ile verilen amag fonksiyonu y; € [f (xj)]h kisitlar1 altindaki modelin
cozlilmesi gerekir. Burada (x])] [A ] + [ 1] Xjp + -+ [/T ;]h Xjn olup [.1n
sezgisel bulanik saymin h seviyesini gosterir.

Ciktilar i¢cin sezgisel bulanik iiyelik fonksiyonu kullanilarak sezgisel bulanik

regresyon modelinin ilk iki grup kisit1 Esitlik (3.11) ve Esitlik (3.12) ile verilmistir.
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y_[(a0+2?;1 aixi)_(k0+2?;1 ki|xi|)]
ko+Xi%, kilxl

> h (3.11)

[(a0+2?z1 aixi)_(k0+zlrr=l1 kilxil)]_y >h
ko+X1%, kilxl -

(3.12)

Esitlik (3.11) ve Esitlik (3.12) diizenlenerek Esitlik (3.13) ve Esitlik (3.14) elde edilir.
(ap + Xiziaix;) — (1 — ) (ko + XiZ1 kilx; ) <y (3.13)
(ao + X% aix) + (1 — ) (ko + X%  kilxi)) = y (3.14)

Benzer sekilde ciktilar i¢in sezgisel bulanik iiye olmama fonksiyonu kullanilarak

sezgisel bulanik regresyon modeli i¢in iki kisit Esitlik (3.15) ve Esitlik (3.16) ile verilmistir.
(ao + X% aix) — (L —c—h)(ko + X2 kilxi)) <y (3.15)
(apg+Xmiax) + (1 —c—h)(ki + X2 kilx]) =y (3.16)

Buna gore sezgisel bulanik regresyon modeli Esitlik (3.13-3.16) kisitlart altinda
Esitlik (3.9) ile verilen amag fonksiyonunu en iyilemek olarak tanimlanir. Burada k, ko >
Ovek,ki=0i=12,...,mdir.

Modelin ¢6ziimii sonucunda sezgisel bulanik regresyon katsayilari Esitlik (3.17) olarak elde
edilir;

il ! ! il ! ! -

Ao =lag; ko ko; ko kolyos A = [an; kn ks ki kn]l j=12,...,n (3.17)
Asmg = [a;; ki, ki; ki, ki ] simetrik sezgisel bulanik sayis1 Esitlik (3.18) kullanilarak

kesin sayiya doniistiiriliir.

Ai=ai+<lki—k] i=12..m (3.18)
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4. UYGULAMA

Bu ¢aligmada kahve tiiketim miktarlarina iligkin ileriye yonelik tahminler yapmak
amaciyla cikt1 degiskeni tikketim miktarlar1 ve girdi degiskenleri yillar olan sezgisel bulanik
modeller kurulmustur. Ayrica iilke se¢imi yaparken rastgeleligin yami sira cografi ve
ekonomik 6zellikleri goz oniinde bulundurulmustur. Belirlenen iilkelerin son 10 yillik kahve
tiketim miktarlar1 ele alinmigs ve sezgisel bulanik dogrusal regresyon analizi ile
modellemeler yapilmistir. Buna gore kurulan sezgisel modeller sayesinde ileriye yonelik

tiiketim miktarlarini tahmin edilmesi amaglanmuistir.

Bu sayede gercek yasam problemlerinde tahmine iliskin modellemelerde sezgisel
bulanik regresyon analizi yonteminin uygulanabilirligi vurgulanmistir. Kurulan modellerin

¢dziimii LINGO 11 paket programi ile yapilmistir.

Calismada kapsaminda ele alinan Ulkeler igin son 10 yila iliskin kahve tiketim

miktarlar1 Tablo 2.1°de verilmistir.
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Tablo 4.1: Segilen Ulkelere ait 30 yila iliskin kahve tiikketim miktarlart ( In thousand 60 kg)

ULKELER 1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005
Japonya | 1879,72 2058,27 | 2206,42 | 1836,49| 1417,21| 1231,44| 1210,47| 1294,20| 1293,35| 1499,78 | 1257,23 | 1432,41| 144721 | 1336,06 | 1538,16 | 1576,58
Norveg | 2014,95 1746,23 | 1827,85| 2063,26 | 2262,47 | 2401,50| 2525,82| 2544,38 | 3579,68
Hollanda| 268,18 200,22 182,23 397,44 | 462,67 | 51542| 272,16| 294,15| 342,12| 366,92| 280,73| 35490| 34343| 400,36| 366,85| 440,51
Avusturya 168,19 162,77 | 19345| 320,13| 321,84| 38530| 339,05| 352,08| 344,38| 352,09| 37091| 392,57 388,39| 391,60
Belgika 49,85 53,93 40,88 77,41 51,84 43,77 51,50 41,34 49,78 55,46 68,54 59,05 56,63 58,80 59,35 80,10
Turkiye | 659,43 525,27 474,73 514,28 | 553,80| 553,20 52530, 560,23| 764,84| 727,68 80894| 899,25| 887,88 974,07| 928,87 | 106341
Bulgaristan | 959,11 982,76 | 1061,62 993,95 | 1033,18| 877,16 | 1006,00| 949,07 | 1013,72| 1093,78| 1021,80 | 1102,96 | 107580 | 1001,58 | 1119,45| 993,36
Hirvatistan 16,38 51,15 83,10| 107,48| 116,92 14111| 13466| 13091| 10530| 160,89| 119,70| 133,81 17573| 221,14
Kibris | 1095,14 1033,07| 1055,36| 1301,46| 1361,00| 769,50 | 992,27 | 118552 | 1167,94| 1209,48 | 1063,11| 1084,06 | 1075,33| 1104,80| 1151,98 | 1156,44
Cekya | 6301,22 6552,71| 6612,06| 6334,47| 6368,66 | 6213,68| 665951 | 6703,99 | 6576,02| 667567 | 6520,01| 6752,74| 6925,10| 6651,82| 5940,13 | 5714,01
Danimarka | 13670,95 | 13228,85 | 13788,55| 14107,00 | 13583,22 | 12851,84 | 13507,13 | 13905,18 | 13739,57 | 14320,03 | 13894,54 | 14753,27 | 15515,54 | 15727,00 | 17356,07 | 16716,05
Estonya| 3670,95| 13228,85| 13788,55| 14107,00 | 13583,22 | 12851,84 | 3083,96 | 2923,77 | 2862,05| 256550 | 2965,80 | 2793,68 | 2760,00| 317554 | 3159,03| 2988,02
Finlandiya | 3128,15 3120,77 | 3204,95| 2803,73| 2799,88 | 2910,37 | 1924,07 | 2253,08 | 2292,96 | 2403,63| 2576,38 | 2719,39 | 264350 | 2664,34 | 2686,82| 2791,50
Fransa | 435,07 249,87 | 1787,06| 1670,50| 1842,64| 1770,71| 74296 | 727,29| 76159| 81695| 811,43 | 84338| 838,10| 83390 83834| 83122
Almanya| 551,59 557,47 591,17 666,45| 663,86| 633,17 | 1522,38| 1472,84 | 1439,64 | 145568 | 1344,17 | 1432,18| 1463,31| 1434,93| 149523 | 1693,00
Italya | 1766,67 1717,09 | 1771,73| 1756,60| 1893,29 | 1420,44 | 5994,11 | 5921,42 | 6026,97 | 6547,48 | 6908,01| 6996,20 | 7307,46 | 6922,57 | 7253,91| 7407,83
Polonya | 5329,75 5510,47 | 532562 | 5691,12| 6217,15| 5489,09| 719,89| 683,89| 706,88| 789,98 662,24 716,25| 697,97 690,68 716,11| 753,06
Rusya | 742,04 761,21 739,15 692,83 | 805,63| 662,10 1127,97| 218529 | 1731,92| 1368,08 | 1890,45| 3056,87 | 3504,02 | 3772,29 | 3205,39 | 3335,80
Isvigre 0,00 0,00| 1381,86| 1794,95| 1725,73| 1728,14| 1111,63| 970,77 | 1111,84| 1138,93| 1171,48| 125454 | 1216,74 | 1321,87 | 1236,30| 1641,05
Tunus | 1170,51 1130,29 | 1101,25| 1059,88| 1099,41| 1016,83 | 143,65| 164,62 147,42 18575| 192,45| 233,00 23557 | 123,15| 263,91| 189,97
Ingiltere | 101,00 90,20 110,58 100,62 | 137,27 | 136,78 | 2903,45| 2929,34 | 3142,41| 2907,26 | 3012,40 | 3061,83 | 2971,32| 3002,02| 3328,68 | 3433,30




LY

Tablo4.1: Secilen iilkelere ait 30 yila iliskin kahve tiiketim miktarlar1 (devami) ( In thousand 60 kg)

ULKELER 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
Japonya 1600,65 1968,11 1901,07 | 1309,23| 1369,20| 1452,49| 1558,61| 1554,93| 152508 1513,39| 1494,94| 145991 | 1429,41| 144751
Hollanda 434,55 393,36 517,21 523,00 528,37 481,51 559,83 609,49 620,71 681,76 779,16 706,88 737,24 784,90
Avusturya 404,12 413,76 405,33 394,05 393,83 390,87 384,49 412,85 419,67 437,20 478,67 439,07 445,51 466,42
Belgika 73,80 71,42 77,51 71,74 76,73 82,08 83,88 93,77 94,39 89,30 93,15 99,93 133,18 133,22
Tarkiye 940,48 1037,08 1037,33 930,03 950,72 952,37 | 1126,62| 1183,88| 1822,69| 2067,84| 1779,35| 1506,97| 1903,16| 1608,92
Bulgaristan 1004,16 995,20 900,37 859,85 | 1014,64 908,87 913,10 921,18 853,42 840,78 905,79 852,19 867,95 907,94
Hirvatistan 254,42 277,11 334,38 357,27 262,87 166,86 157,23 156,21 130,85 126,20 134,80 133,15 147,14 147,85
Kibris 1167,98 1207,03 1284,79 | 1243,26| 1273,74| 1286,52| 1237,83| 127547 | 1213,06  1320,80| 1388,97| 1360,02| 1284,82| 151547
Cekya 6190,53 6420,27 6251,74| 6669,73| 6717,24| 6991,82| 6841,14| 6713,10| 7112,31| 680857 | 6737,78| 696651 | 7624,02| 799291
Danimarka | 18542,84 | 19564,05| 19876,24 | 19415,67 | 20602,96 | 20926,40 | 21816,21 | 21174,31 | 22077,69 | 21316,21 | 22368,39 | 21764,78 | 22147,18 | 2243191
Estonya 3292,81 3531,02 2304,44 | 2502,13| 2582,66| 2678,33| 2729,76| 3406,79| 4016,02| 4176,24| 4781,45| 5067,74| 5520,44| 5354,02
Finlandiya 2653,66 2263,67 2460,34 | 316154| 3278,91| 3403,82| 3542,75| 3284,38| 3229,21| 366561| 3827,17| 3999,32| 432506| 445246
Fransa 861,68 911,30 885,07 886,73 | 1010,44| 1057,73| 107584 | 1062,68| 1059,75| 1043,86| 1128,48| 1093,95| 1140,20| 1219,76
Almanya 1820,48 1769,67 1804,13 | 1658,65| 1726,68| 1646,73| 1679,73| 1709,39| 2198,46| 2120,55| 2349,87| 2306,33| 2262,21| 2347,80
ftalya 7631,55 7086,22 7060,03 | 7089,70| 7407,08| 7543,86| 7024,86| 8381,26| 7656,98| 8063,40| 8026,15| 7646,64| 7539,98| 8039,68
Polonya 731,11 779,89 721,89 724,41 759,35 794,92 735,44 781,48 743,18 799,74 799,15 800,86 743,34 785,89
Rusya 3465,14 4317,90 4053,19 | 3553,16| 415526 | 4217,68| 4174,74| 4410,19| 4746,95| 4710,04| 5232,88| 5467,78| 5287,54| 5916,63
Isvigre 1502,62 1823,11 1977,69 | 2101,00| 2317,61| 249791 | 2477,96| 2666,75| 2643,11| 2747,86 | 2816,03| 2903,62| 3086,02| 3228,38
Tunus 209,46 253,42 317,61 288,80 304,09 428,78 438,92 438,97 460,03 458,71 465,55 546,16 532,97 508,33
Ingiltere 4045,79 3780,55 3967,46 | 4130,91| 4301,91| 4183,23| 4126,05| 4206,09| 4318,70| 489541 | 5052,29| 4989,04| 5687,86| 5554,36




Tablo 1 ile verilen ¢ikt1 degiskeni kahve tiikketim miktarlar1 girdi degiskeni yillar
alinarak olusturulan sezgisel bulanik regresyon modeline ait olan Es. 14, Es. 15 ve Es. 16

kullanilarak merkez, alt ve iist yayilimlar Tablo 2 ile verilmistir.

Tablo 4.2. Sezgisel bulanik regresyon modelinin merkez, alt ve {ist yayilimlari

Ulkeler ko ko a, a; k
Japonya | 178.5933 | 200.9175 | 6694.568 58.98400
Norveg | 38.37654 | 43.17361 | 685.2900 | 6.448889
Hollanda | 777.3963 | 874.5708 | 2423.901 | 138.8556
Avusturya 304.51 1247.61 5717,24 46092,00
Belcika 263.39 6158.82 9425,91 | 104008,00
Turkiye 195.59 839.70 1819,35 20966,14
Bulgaristan 215.21 463.40 | 5208,00 | 13846,26
Hirvatistan 279.80 | 4714.80 5162,22 10929,49
Kibris 36.93 68.71 893,97 2172,33

Cek Cumhuriyeti 465.67 | 1007.81 | 1529,73 | 35866,25
Danimarka 15.76 410.91 603,43 | 29020,00
Estonya 14.33 30.33 687,00 4485,00
Finlandiya 531.96 | 1301.46 | 1710,26 | 35866,24
Fransa 155.42 3604.36 6145,80 | 199539,46
Almanya 341.18 | 2680.82 | 12742,22 | 524689,62
Italya 106.33 284.17 | 2737,65 | 18329,79
Polonya 641.96 941.78 2416,88 27332,07
Rusya 635.50 3419.12 | 14444,44 | 207046,60
Isvigre 601.20 985.87 1490,99 6450,31
Tunus 182.35 1400.24 2569,22 4727,29
Ingiltere 1681.84 1868.71 3112,29 21762,12
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Tablo. 2°de verilen tablodaki iiye olma ve iiye olmama durumlarinin, sol ve sag yayilim
degerleri olan kg, k; Ve ay, a; ve ki degerleri LINGO11 paket programi ile bulunmustur.
Yayilim degerleri asagidaki ¢izelgede geometrik sekilde gosterilmistir. Tablo.1 ile verilen
cikt1 degiskeni kahve tiiketim miktarlar1 girdi degiskeni yillar alinarak olusturulan sezgisel
bulanik regresyon modeline ait olan Es. (3.14), Es. (3.15) ve Es.(3.16) kullanilarak merkez,

alt ve list yayilimlar Tablo 2 ile verilmistir.
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Bu dogrusal programlama ¢6ziimlemesi yapan program i¢in gereken kod yazimi

Esitlik (4.1)’de verilmistir;
min z = z; + z,; (4.1

Bu esitlikte mevcut olan z; ve z, amag¢ fonksiyonlarini1 Esitlik (4.2)-(4.3)’de ele

alimustr;

Zl = min[ko + kl Z}n=1|x]| ] (42)

z, = min [k + k] Z;n:1|x]| ] (4.3)

Esitlik (4.2)-(4.3)’de verilen amag fonksiyonlarina uygun olarak yazilacak kisitlar

icin gerekli olan adimlar Formiil (4.1)-(4.2)’de mevcuttur;
(ap+a;*x))+ (1 —c—h)x(ko+x;*ky)=y; (4.2)

(ap+ay*x))+ (A —c—h)*(kg+x;xky) =y, 4.2)

Bulaniklagtirma islemi sirasinda, veri setinde mevcut olan degiskenlerin veriler

derlenirken ortaya ¢ikabilecek hatalarin oranina bagli olarak belirlenmis ve incelenmistir.

Lingo11 programi kullanilarak beklenen degerin merkez ve iiye olma-Uye olmama
fonksiyonlarmin yayilimi olan degerleri tahmin edilmistir. Verilen sezgisel bulanik

katsayilar esliginde;

Tablo.2’ye gore Japonya icin sezgisel bulanik regresyon modeli Esitlik (4.1)’de
belirtilmistir. Bu sayede elde edilen sonug Esitlik (4.1)’de yerine konarak sezgisel bulanik
deger araliklar elde edilir. Ancak elde edilen bu deger araliklar1 gerekli tahminlerin

yapilmasi i¢in tek bagina anlam ifade etmez.
?’]AP = [6694.568;178.5933, 178.5933,0,0] + [ 58.98400; 0,0,0,0]x, (4.1)

Kahve tiiketimi yapan ithalat¢1 iilkelerin sezgisel bulanik regresyon modelinin
tahmini yapilirken incelenmesi i¢in Y eksenini kesen (bagimli degisken-,) ve tahmin
yapilabilmesi igin gerekli olan egim (x degiskeni-f3;) degerleri Esitlik (4.2)-(4.3) ile

verilmistir.

Bo = [6694.568 ;178.5933,178.5933,0,0] (4.2)
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B, = [58.98400;0,0,0,0]x; (4.3)

Esitlik (4.3) ele alinarak incelendiginde tahmin yapabilmek i¢in istenilen yil ya da
diger bagimsiz degiskenler x; degeri yerine yazilir. Bu sayede sezgisel bulanik sayiya
dontisiir. Tablo.2 ‘de 2020-2024 yillar1 bagimsiz degisken (x; degerleri) olarak alinmis
ve tahmin iglemi yapilmistir. Tablo. 2°de elde edilen bulanik sayilar aragtirmanin
sonuglanmasinda tek basina yeterli degildir. Clinkii bulanik olarak elde edilen sayilarin
durulagtirilmasi elzemdir. Bulanik sayilar {izerinde yapilan durulastirma (defuzzification)
isleminin ardindan elde edilen verilere sezgisel regresyon modelleri kullanilarak ileriye

yonelik 5 yillik tahminler Tablo.3 ile verilmistir.
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[k tahmin y1limiz olan 2020 igin ;
' 4p =[ 6694.568 ; 178.5933, 178.5933,0,0] + [ 58.98400; 0,0,0,0] * [x;] (4.9)
Yipe= 7379111

Ayrica modelin uygunlugunun 6lgiilmesi icin artik degerleri elde edilerek Tablo 4. Ile

verilmistir. Tablo 4 ile verilen artik degerleri kullanilarak modelin performansi i¢in hata

PNY,
kareler ortalamasi1 ( HKO = %) Olciti kullanilmistir. HK O olarak elde edilmistir.
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Tablo 4.3. 5 yillik tahmini kahve tiiketim miktarlar: ( In thousand 60 kg)

Ulkeler 1 2 3 4
Japonya 7379,111 7438.09 7497.07 7556.06 7615.04
Norveg 763.903 770.35 776.80 783.25 789.69
Hollanda 4145.66 428451 4423.37 4562.22 4701.08
Avusturya 1554277,2 1606086,44 1657895,68 1761514,16 1813323,4
Belcika 3403017,3 3516451,21 3629885,12 3856752,94 3970186,85
Turkiye 683564,7 706350,19 729135,68 774706,66 797492,15
Bulgaristan 571627,8 590682,06 609736,32 647844,84 666899,1
Hirvatistan 482751,3 498843,01 514934,72 547118,14 563209,85
Kibris 91989 95055,3 98121,6 104254,2 107320,5
Cek Cumhuriyeti 1121879,4 1159275,38 1196671,36 1271463,32 1308859,3
Danimarka 888702,9 918326,33 947949,76 1007196,62 1036820,05
Estonya 155160 160332 165504 175848 181020
Finlandiya 1127295 1164871,5 1202448 1277601 13151775
Fransa 6170557,8 6376243,06 6581928,32 6993298,84 7198984,1
Almanya 16122955,2 16660387,04 17197818,88 18272682,56 18810114,4
italya 632023,2 653090,64 674158,08 716292,96 737360,4
Polonya 892468,5 922217,45 951966,4 1011464,3 1041213,25
Rusya 6644731,2 6866222,24 7087713,28 7530695,36 7752186,4
Isvigre 238239 246180,3 2541216 270004,2 277945,5
Tunus 218895,3 226191,81 233488,32 248081,34 255377,85
Ingiltere 746232,3 771106,71 795981,12 845729,94 870604,35
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Tablo 4.4.

Modelin Performansi I¢in Hata Kareler Ortalamasi

Yillar Japonya Norveg Hollanda Avusturya Belcika Turkiye Bulgaristan Hirvatistan Kibris | Cek Cumhuriyeti
1 343,07 -314,62 -193,36 -222,15 -22,56 -349,52 -8,59 -143,79 -100,40 -350,09
2 521,62 -583,34 -261,32 -227,56 -18,49 -483,68 15,07 -109,02 -162,47 -98,61
3 669,77 -501,72 -279,31 -196,89 -31,54 -534,22 93,93 -77,07 -140,18 -39,26
4 299,84 -266,31 -64,10 -70,21 5,00 -494,68 26,26 -52,69 105,91 -316,85
5 -119,44 -67,10 1,13 -68,50 -20,58 -455,16 65,49 -43,25 165,46 -282,65
6 -305,21 71,93 53,88 -5,04 -28,64 -455,76 -90,53 -19,05 -426,04 -437,63
7 -326,18 196,25 -189,38 -51,29 -20,91 -483,66 38,31 -25,51 -203,27 8,20
8 -242,45 214,81 -167,39 -38,26 -31,07 -448,73 -18,62 -29,25 -10,02 52,67
9 -243,30 1250,11 -119,42 -45,96 -22,63 -244,11 46,03 -54,86 -27,61 -75,29

10 -36,87 -94,62 -38,25 -16,95 -281,28 126,09 0,72 13,94 24,35
11 -279,42 -180,82 -19,42 -3,87 -200,01 54,11 -40,46 -132,43 -131,31
12 -104,24 -106,64 2,24 -13,36 -109,70 135,27 -26,36 -111,48 101,43
13 -89,44 -118,11 -1,95 -15,78 -121,07 108,11 15,57 -120,21 273,79
14 -200,59 -61,18 1,26 -13,61 -34,89 33,89 60,97 -90,74 0,51
15 1,51 -94,69 574,66 -13,06 -80,08 151,76 94,26 -43,56 -711,19
16 39,93 -21,03 23,43 7,69 54,46 25,67 116,94 -39,10 -937,31
17 64,00 -26,99 14,99 1,39 -68,48 36,47 174,22 -27,56 -460,78
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Tablo 4.4. Modelin Performansi I¢in Hata Kareler Ortalamasi (devami)

18 431,46 -68,18 3,71 -0,99 28,12 27,51 197,11 11,49 -231,04
19 364,42 55,66 3,49 5,10 28,37 -67,33 102,70 89,25 -399,58
20 -227,42 61,45 0,54 -0,67 -78,93 -107,84 6,69 47,72 18,41
21 -167,45 66,83 -5,85 4,32 -58,23 46,95 -2,93 78,20 65,93
22 -84,16 19,97 22,51 9,67 -56,59 -58,82 -3,95 90,97 340,51
23 21,96 98,28 29,33 11,47 117,67 -54,59 -29,31 42,29 189,82
24 18,28 147,94 46,86 21,36 174,93 -46,51 -33,96 79,93 61,79
25 -11,57 159,17 88,33 21,98 813,74 -114,27 -25,36 17,51 460,99
26 -23,26 220,21 48,74 16,89 1058,88 -126,91 -27,02 125,26 157,25
27 -41,71 317,62 55,17 20,74 770,40 -61,90 -13,03 193,43 86,47
28 -76,74 245,34 76,08 27,52 498,01 -115,50 -12,32 164,48 315,20
29 -107,24 275,70 60,77 894,20 -99,74 89,28 972,70
30 -89,14 323,35 60,81 599,97 -59,76 319,93 1341,59
HKO* 61288,56 26878017 2710355 18258,81 524,70 193347,6 6293,159 5728,72 19972,77 189249,6
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Tablo 4.4. Modelin Performansi I¢in Hata Kareler Ortalamasi (devami)

Yillar Danimarka Estonya Finlandiya Fransa Almanya Italya Polonya Rusya Isvigre Tunus Ingiltere
1 -3818,70 -178,15 -2240,24 -299,96 17,35 -1571,80 -21,46 -2029,49 -614,26 -172,59 -841,49
2 -4260,80 -185,53 -2425,44 -294,08 -32,24 -1391,08 -57,46 -1616,41 -654,47 -183,39 -933,87
3 -3701,10 -101,35 -888,25 -260,37 22,40 -1575,94 -34,47 -1685,62 -683,51 -163,01 -651,61
4 -3382,65 -502,57 -1004,81 -185,10 7,27 -1210,43 48,63 -1683,21 -724,89 -172,97 -542,80
5 -3906,43 -506,42 -832,67 -187,68 143,96 -684,40 -79,11 -2283,38 -685,36 -136,32 -273,93
6 -4637,81 -395,94 -904,60 -218,38 -328,89 -1412,46 -25,10 -1226,06 -767,94 -136,81 -933,06
7 -3982,52 -222,34 -751,24 -108,59 -226,95 -907,44 -43,38 -1679,43 -673,14 -129,94 -836,33
8 -3584,47 -382,53 -422,23 -124,25 -276,49 -980,14 -50,67 -2043,27 -813,99 -108,97 -810,45
9 -3750,08 -444.25 -382,35 -89,96 -309,69 -874,59 -25,24 -1520,90 -672,93 -126,17 -597,38

10 -3169,62 -740,80 -271,68 -34,60 -293,65 -354,07 11,71 -354,48 -645,84 -87,84 -832,53
11 -3595,11 -340,50 -98,93 -40,11 -405,16 6,46 -10,24 92,66 -613,28 -81,14 -727,39
12 -2736,38 -512,62 44,08 -8,16 -317,15 94,65 38,54 360,94 -530,23 -40,59 -677,96
13 -1974,11 -546,30 -31,81 -13,45 -286,02 405,90 -19,46 -205,96 -568,02 -38,03 -768,47
14 -1762,65 -130,76 -10,97 -17,64 -314,40 21,02 -16,94 -75,55 -462,90 -150,44 -137,77
15 -133,58 -147,28 11,51 -13,20 -254,10 352,36 18,00 53,79 -548,47 -9,68 -411,11
16 -773,60 -318,29 116,19 -20,33 -56,33 506,28 53,57 906,55 -143,72 -83,62 -306,48
17 1053,19 -13,50 -21,65 10,14 71,15 730,00 -5,91 641,84 -282,14 -64,13 306,00
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Tablo 4.4. Modelin Performansi I¢in Hata Kareler Ortalamasi (devami)

18 2074,40 224,72 -411,64 59,75 20,34 184,67 40,13 141,81 38,34 -20,17 40,76
19 2386,59 -1001,86 -214,97 33,53 54,80 158,48 1,82 743,90 192,92 44,02 227,67
20 1926,02 -804,17 486,23 35,18 -90,67 188,15 58,39 806,33 316,24 15,21 391,12
21 3113,31 -723,64 603,60 158,90 -22,65 505,53 57,80 763,39 532,84 30,50 562,12
22 3436,75 -627,97 728,51 206,19 -102,60 642,30 59,51 998,84 713,15 155,19 443,44
23 4326,56 -576,54 867,44 224,30 -69,59 123,31 1,99 1335,60 693,19 165,33 386,27
24 3684,66 100,49 609,07 211,14 -39,94 1479,71 44,54 1298,69 881,99 165,38 466,30
25 4588,04 709,72 553,90 208,20 449,13 755,43 21499,19 1821,53 858,34 186,44 578,91
26 3826,56 869,93 990,30 192,31 371,22 1161,85 0,00 2056,43 963,09 185,12 1155,62
27 4878,74 1475,15 1151,86 276,94 600,54 1124,60 -741,35 1876,19 1031,26 191,96 1312,51
28 4275,13 1761,44 1324,01 242,41 557,00 745,08 -741,35 2505,28 1118,85 272,56 1249,25
29 4657,53 2214,14 1649,75 288,66 512,89 638,43 -741,35 -2029,49 1301,25 259,38 1948,07
30 4942,26 2047,72 1777,15 368,22 598,47 1138,13 -741,35 -1616,41 1443,62 234,74 1814,58
HKO* | 12266863,83 703258,8 930636,5 33469,33 87327,96 766355,6 | 15481741,85 1914251 546172,4 708627

21264,52




5. SONUC

Ithalat yapan iilkelerin gosterdigi tiiketim egilimi ilerleyen yillardaki kahve sektoriinde
karsilasacagimiz degisimini 6nemli dlgiide etkilemektedir. Ciinkii tiiketimle beraber artan bir

iiretim egilimi saglanamazsa kahve piyasasi agisindan zor giinler yaganmast miimkiindiir.

Calismada mevcut olan oOrnek iilkelerin tiiketim tahminlerinin stirekli arttigi
goriilmektedir (Ek.1). Oniimiizdeki yillarda bu artisin devam etmesi kagiilmazdir. Artan

taleplerin karsilanmasi i¢in iiretim yapan iilkelerin sorumlulugu da ayni 6l¢giide artmaktadir.

Gilinlimiizde her sektoriin gelistigi gibi kahve sektorii de gelisen teknolojik ¢aga ayak
uydurmak durumundadir. Clinkii bu ¢aga ayak uydurup devamliligini saglayamayan her
sektor silinmeye mecburdur. Bu sebeple giinden giine gelisime acgik olmali ve geleceginin

tahmini yapilarak kalitesinin devamlilig1 saglanmalidir.

Bir sektoriiniin kalitesinin saglanmasi i¢in devamliliginin olmasi gerekmektedir. Bu
calismada, kahve sektorli i¢in de devamliliginin tespit edilmesi ¢alismast yiiriitilmiistir.
Kahve cekirdegi liretimi yapan iilkelerden ithalat yapan ve diinya iizerinde tiiketim agisindan
ilk siralarda yer alan iilkelerin, sektoriin devamlilig1 agisindan diizenli olarak yapilan ithalat
miktarina bagli olarak tliketim orami tahmini yapilmistir. Kahve sektorii agindan yapilan
incelemeler 1s181nda tiiketimin diinya genelinde hizla arttig1 ve popiiler kiiltiir etkisinin bu artig

iizerinde biiylik etkisi oldugu anlasilmistir.

Yapilan bu ¢alisma ile tiiketim miktarindaki en 6nemli etmenin ithalat miktar1 oldugu
ilgili iilkeler bakiminda incelenerek gdz oniine serilmistir. Ote yandan, gelen tiiketim talebini
karsilamak icin ilerleyen yillarda daha fazla {iretim yapilmas1 gerekmektedir. Eger
onlimiizdeki yillarda tiretim miktar1 diinyadaki en yliksek tiikketim yapan tlkelerin talebini
karsilayamaz hale gelirse, sektoriin kalitesinin saglanabilmesi agisindan en 6nemli etmen olan
stirekliligi saglanamayacak duruma gelecektir. Bu durumun 6niine simdiden gecilmeli ve

etkili bir pazar yonetimi yapilmalidir.

Bulanik dogrusal regresyon analizi herhangi bir sektor icin ileriye yonelik tahmin
yapabilmek icin kullanilmaktadir. Bulanik dogrusal regresyon analizi igerisinden dogan bir
yontem olan sezgisel bulanik dogrusal regresyon analizi ise zaman ve maliyet konusunda

arastirmactya sagladigi kolaylikla bir hayli talep gormektedir. Klasik dogrusal regresyon
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analizi ile temel mantik agisindan igleyisinin ayni olmasi da yapilacak c¢oziimlere agina

olmasin1 saglamaktadir.

Calisma kapsaminda ithalat yapan secilmis iilkelerin tiiketim miktarlarinin gelecegine
yonelik tahmin yapilmistir. Sezgisel bulanik dogrusal regresyon analizi ile yapilan bu tahmin
modellemesi ile kahve piyasasinin segilen bu iilkeler agisindan kalitesinin korunmasi ve
stirekliliginin saglanmasinin, yapilan ithalat miktar1 ile ne kadar dogru orantili oldugu gozler

Oniine serilmek istenmistir.

Gergek hayat problemi iizerinde yapilan bu c¢alismada kullanilan sezgisel bulanik
regresyon analizi ile calisilan bu makalede, yontemin ne kadar etkili olduguna da
deginilmistir. Klasik regresyon yOntemlerinin karsilayamadigt bu ger¢ek hayat
problemlerinde kullanilan bu yontemin, gerekliliklerinin daha esnek olmasi ve analizinin daha

gercekci sonuclar vermesi nedeni ile daha ¢ok tercih edilmektedir.

Her tiirlii sektoriin piyasada devamliliginin saglanabilmesi icin gesitli istatistiksel
analizlerle gelecek tahmini yapilmalidir. Ancak klasik yontemler gergek hayat problemlerinde
kullanish olmadig1 i¢in sezgisel bulanik regresyon analizinin kullanilmasinin daha uygun

olacagi goriilmiistiir.

Bu ¢alisma, sezgisel bulanik dogrusal regresyon analizinin ithalat yapan Ulkelerin
kahve tliketim miktarlarinin incelenmesinde yenilik sunmakta olup, kahve piyasasinin arz-
talep dengesinin saglanmasi i¢in tiiketim miktarlarindaki artisin tahmin edilmesinin 6nemli

bir mesele oldugunu goézler dniine sermektedir.
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