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Ozet

Klasik  regresyon analizi  kesin  bilgilerle ¢alisan  sayisal  bifimlerin
ihtivaglarta somut cevaplar verebilmektediv. Ancak sosyal bilimier séz konusu
oldugunda tutarly ve dogru sonuglara ulasmak samldige kadar kolay degildir.
Ciinkii gercek yagamda her gey bir derecelendirme sorunudur. Bulamk manik,
insan zekast gibi etrafh digiinerek, yaklagik karar verebilmeyi saglamaltadir.
Bulanik regresyon yontemi, bulantk managm Kasik regresyon yontemlerine
uygulanmast sonucunda bulunmustur. Bulamk regresyon, Klasik regresyon analizi
igin gevekdi olan varsayimlarm saglanmasiia ihtivag duymaz. Artik veriler normal
dagilmak zorunda degildir, duraganhk lestleri ve bityik drneklemler (sonsuz
denemeler) olmasa da olur. Fakat tiim by anlatdanlar, bulanik regresyonun
sadece durum tespiti yapabilmesine olanak iammaktadrr. Klasik regresyonda
oldudu gibi dénem dw tahmin yaplamamasi, bulanik regresyon analizinin en
biiyiik eksikligidiv. Bunun yanmda bulambk regresyon analizi klasik regresyona
gore olaylarin ¢ok daha ayrintih biv resmini sunabilmeltedir. Buny da yeterli
veriye wlagsilamamast veya bagunly degigken ve bagimsiz degiskenler arasinda net
olarak ortaya konamayan bir tadam iliskiler gibi imkansizhidar nedeniyle dasik
modele dahil  edilemeyen agillayicr  degigkenleri  nodele  dahil  ederek
bagsarmaktadrr.

Anahiar Kelimeler: Bulanik dogrusal regresyon, bulamik parametreler, h
terimi, diyelik fonksiyonu,

istanbul Universitesi, Ekonometri Boltmii.
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Abstract

Classical regression analysis is able to reply to requirements of numerical
sciences that study with definite information. Hardly, when social sciences are in
question, it is not easy fo estimate coherent and consistent estimations as it is
supposed. Becaunse everything in real life is a gradation problem. Fuzzy logic
supplies approximate reasoning by thinking as exhaustive as human intelligence.
Fuzzy regression method was invented by applying fizzy logic techniqurs to the
clussical regression method. Assumptions of classical regression need not be
proved for fiizzy regression. Any longer, fuzzy regression does not require normal
distributed data, stability tests and big samples (infinite trials). Yer, all these
properties of fuzzy regression that are mentioned, only enables case stabilization.
It can not estimate external terms like classical regression. But it exhibits more
detailed photos of the events than classical method. Fuzzy regression overcomes
this, by including some explanatory variables that classical regression can not
include them to the classical model for some reasons such as insufficient data,
intuitive but not certain relations between dependent variable and these
explanatory variables.

Key Words: Fuzzy linear regression, fuzzy parameters, h term, membership
Junction.

1. Giris

Bulanik  dogrusal regresyon analizi, bulamk (smirlann  kesin
tanimlanamayan) ortamda, bagimli ve bafimsiz degiskenler arasinda ityelik
fonksiyonlarini temel alarak, fonksiyonel iliskiler kurar. Uyelik fonksiyonunun
istatistik teorisindeki karsilify, rastlanti degiskeninin olasilik fonksiyonudur.
Uyelik fonksiyonu [0,1] araliginda deger alir ve p (x) ile gosterilir. Ornegin
pa(x) = 0.7 oldupunda, x elemammn A bulamk kiimesine ait olma derecesi
0.7°dir yani %70 olasihkla A’min elemani iken, aym anda %30 olasilikla bagka
bir kiimenin veya kiimelerin elemanu olabilir demektir. Gériildiigi gibi bulantk
mantikta klasik kiime teorisindeki gibi ikili mantik yoktur, bir elaman bir
kitmeye kesinlikle ait olmak veya olmamak zorunda degildir. Bulamk kiime
teorisinde kismi iiyelik kavramu s6z konusudur. Kismi tiyelik ise, bir elemanm
tamamiyla bir kilmeye ait olmak veya olmamak gibi bir kisitlamasmin
olmamast, birden fazla kiimeye ayni anda ait (elemam) olabilmesi durumudur.
Bulamk mantik sadece {0,1} ile ifade edilen ikili mantifin daha genisletilmis
halidir ve bunun sonucu olarak [0,1] kapah arahifinda sonsuz deger
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alabilmektedir. Diger bir deyisle, her bir elemanm kendine ait bir dyelik
derecesi{degeri) stz konusudur.

Bulamik dogrusal regresyon yontemi, klasik dogrusal regresyon
yinteminin esnetilmesiyle bulunmustur. Klasik yaklagum inkar etmez, sadece
klasik yollardan ¢6zimil olmayan probiemleri daha gevsetilmis olarak ele ahr.

" Klasik model rasgelelifi temel alir. Rasgelelik ise bir olayin meydana
gelisindeki  belirsizligin  6lelimiidiir,. Bir olaym olmasi veya olmamasi
rasgelelifin konusudur.! Deneme sayisi arttikga rasgelelik Gnemini yitirir ve
belirli bir degere yakinsar. Bir olaym gergeklesebilme derecesi ise bulanikligin
konusudur. Bulamkbk; kesin simrlarn olmayan, ac¢ik segik bir bigimde
tanimlanamayan, durumdan duruma farkli anlamlar alabilen demektir. Gergek
yasamdaki problemler genellikle bulaniktirlar. Fakat bu bulamiklik (belirsizlik),
iki degerli klasik mantifin smirlart arasinda kalmugtir. Bilim ve teknifin
gelismesiyle yeni yaklasimlar tiretilmis ve daha kapsamli, gergekleri oldugu gibi
ele alabilen ¢dziim yollar aragtmlmigtir. Bilginin artmasi ile kesinlifin azalmass
sonucunda klasik teori genigletilerek bulanik teoriye ulagilmistir.

Bulanik regresyon yontemini diinyaya tanitan Hideo Tanaka olmugtur.
Yontemin temelinde Zadeh’in bulamk kiime teorisi ve genisletme prensibi
vardir. Tanaka’mn modeli ilk kurulan model olmas: sebebiyle, kabul gérmesine
ragmen bazi elegtirilere de maruz kalmistir. Fakat bu elestiriler yeni yaklagmmlar
dogurarak yontemin daha da gelismesini saglarmstir.”

2. Bulamik Dogrusal Regresyon Analizinin Ortaya Cikis Nedenleri

Klasik dogrusal regresyonun pek ¢ok uygulamasi olmasina ragmen bazi
durumlarda sorunlara yol agmaktadir. Bu sorunlar géyle siralamr:

e Kiigitk 6rnek sorunu (yeterli veriye ulagilamamasi),
e Dagilimlara itiskin varsaymnlan yerine getirme zorlugu,

e Degigkenler arasmdaki iliskileri dogrusallagtirmak adina ham verilerin
donistiiriilmest,

« Hata terimlerinin normal dagilmamasi,

Baykal, Beyan, a.g.c., 5. 310.
{Cevrimigi) http://www libertasmedia.com/alan/dusveaks/nispidus.hitmi, 11 Aralik 2004,
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e Degiskenlerin sayisal kodlama yapilamayacak derecede bulamk
olmalari,

e Degiskenler arasmdaki iliskilerin kesin bir fonksiyonla
gosterilememesi,

Bulanik dogrusal regresyonda veri yapisina iligkin varsayunlar gz arch
edilir. Degiskenlere iliskin gozlem degerlerinin (verilerin) hangi dagilima
uydugu Snemsizdir. Klasik dogrusal regresyonda hata, genellikle olgmedeki
dikkatsizliklerden, modelin dogru Dbelirlenmemis olmasmdan ya da
ulasilamayan veri kiimesinden kaynaklanir. Bulamk dogrusal regresyonda ise
hata, sistem parametrelerinin  (model katsayilannmn) kesin olarak belirli
olmamasmdan yani bulaniklifindan kaynaklanir. Bu nedenle bulamk
regresyonda hata miktar, modeldeki bulamk parametrelerin yaythmlarmm
toplamina egittir,

Kiigitk 6rnek ortalamas: durumunda, klasik dogrusal regresyon tahminleri
ctkinliini yitirirler. Bulantk dofrusal regresyonda ise sadece bulamklik
-derecesi bir miktar artar, fakat tahminler gergegi yansitma o6zelliklerini
yitirmezler.

Bulanik regresyon, klasik regresyona gore daha karmagik hesaplar
gerektirir, Sadece iiyelik fonksiyonlarinin belirlenmesi bile bash basina zaman
alan bir siirectir. Ciinkii iiyelik fonksiyonlar: uzman goriigiine bagvurularak ve
deneme yanilma yoluyla belirlenirler. Bu nedenie eger kiasik yollardan ¢6ziime
ulasmak miimkiinse, yani bulamtk olmayan ortamda klasik regresyonun
varsayimlart saglamyor iken yeterli veriye ulagilabiliyor ise, bulamk regresyon
yontent tercih edilmemelidir,

Ancak uygulamada bulanik yontemin kullanilmasinin kagmilmaz oldugu
bazi durumlar vardir ve bunlar i baglik altinda Gzetlenebilir:

e Bagiml ve bagimsiz degiskenlerin bulanik olmasi,
e Degigkenler arasindaki iligkinin bulanik olmas,

¢ Hem degiskenlerin hem de aralarindaki iliskinin bulanik olmasi.
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88z konusu durumlarda artik keskin (reel) degerlerle ¢cahisilamaz, bunun
yerine bulamk sayilar (bulanik kiimeler) kullanilmahdir. Bulanik iligkiler daha
az. kesin olmasina ragmen, bazi durumlarda sezgisel olarak daha gergekei
goriinmektedir.

Klasik yaklasimda nitel veriler belli gruplara ayrilarak sayisal kodlama
yapihr ve boylece modele dahil edilirler. Omegin “iyi” kelimesi igin 5
iizerinden bir degerleme sistemi séz konusu oldugunda, “4” rakam kodlanabilir.
Fakat gruplandirilabilmest miimkiin olmayan nitel degiskenler de vardir. Béyle
degiskenlere “dziinde bulamk degiskenler” denir. Anlamlan kisiden kisiye,
durumdan duruma farklihk gosterir. Ornefin “sevimli, diiriist” gibi kelimeler
oziinde bulanik kavramlardir ve gerceklegme dereceleri vardir. Bu dereceler
iiyelik fonksiyonuyla belirlenir, Bir insanin ne kadar diiriist olduguna iligkin bir
soruya (.8 gibi bir cevap aliniyorsa, bu kisinin %80 glivenilir oldugu anlagilir,

Bulanik yaklasim, énermeleri iki uglu deger almaktan, gruplara aynlip
kodlanmaktan kurtarir ve sorunlarm oldugu gibi ele almmasmi saglar. Zira
gercek yasamda her seyin bir meydana gelis derecesi vardmr, Cok kesin gibi
goriinen olaylar dahi daha yakindan incelendik¢e bulaniklagabilecektir.

3. Bulanik Dogrusal Regresyon Modelinin Bilesenleri

Bulanik dofgrusal regresyon modelinin gene! yapisi agagidaki esitlikteki
gibidir:®

Vi= Ao+ AXi1 + oot AXin i=1,2,...0§=0,1,2... k (3.1)

n, gozlem saywisidir. k ise agiklayici degisken sayisidir. Xj girdi
degiskenleri (agiklayic: degiskenler) keskin (reel) degerlidir. Ayler bulamik
katsayilardir (sistem parametreleridir).

A=y, o1 | (3.2)

Aj=(a, o (3.3)

* 8, Ghoshray, “Fuzzy Linear Regression Analysis by Symmetric Triangular Fuzzy Number

Coefficients”, IEEE, 1997, pp. 307-313.
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Yukaridaki gosterimlerde a; degeri Ajnin merkezi, ¢ ise yan
vaytdimmdir (yarigaptr). L ve R, f\j figgensel bulamik sayismin referans
fonksiyonlandir. L(X) ve R(X) bir araya gelerck Aj nin tiyelik fonksiyonunu
olustururlar. Bu anlatim, Sekil 3.1.’de gosterilmektedir.

v
w

Sol yayilm Oz Sag yayilim

Sekil 3.1: Bulanik parametrenin geometrik gdsterimi

Bulanik saymin 6zi; merkez degeri demektir, yayihm ise¢ yangap gibi
diisiintilmelidir. S6z konusu yarigap, bulanik saymmn tek bir say1 olarak degil,
bir aralik (bir kiime) olarak algilanmasimt gerektirmektedir. Yayilim,
degiskenlik olarak da tarumlanabilir. Yani belirtilen aralikta bulanik sayi
(bulanik kiime) sonsuz sayida degeri kapsamaktadiw. Bulamk sayinin
matematiksel ifadesi agafndakid gibidir:

Sol yayihm = a;-¢;
Sag yayilim = aj + ¢;

Oz (merkez) = a
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Bulanik regresyonda genellikle Aj bulamik parametreleri simetrik
oldugundan, bundan sonraki gosterimlerde “L” ve “R” gisterimleri
kullamlmayacaktir. A; bulanik parametreleri; /fj=(aj, ¢) olarak ifade
edildiginde, Tanaka modeli asagidaki gibi elde edilir:

Yi = (ao, co) + (a1, c1)X11 + (a1, e1)Xiz+ (ay, €1)Xi3 ot (8, €)Xk
i=12..0 =0,1,2...k (3.4)

Yi = (%1, &) seklinde tammlanmr.* Vi, ¥i bulamk tahmininin merkezini
(Aj bulamk parametrelerinin merkez degerleri aj’ler gibi anlasiimahdir), ¢ ise
yart yayilumin: (Aj bulamk parametrelerinin yayilim degerleri c¢j’ler gibi
anlagilmalidir) gostermektedir.

n A

Viee; Vivite;

Sekil 3.2: Y, Butanuk Tahmininin Geometrik Gésterimi

* Y.H.O. Chang, B.M.Ayyub, “Fuzzy regression methods-a comparative assessment”, Fuzzy

Sets and -Systems, 2001, pp.187-203.
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Tanaka'nm merkez ve yayilim degerleri ile ifade edilen modeline tekrar
bakihrsa, y; = >'a;X; olduu anlagilir. Aym sekilde ¢ = ¢ |ng | "dir. Burada
mutlak deger kullaniimasinin sebebi, bir uzunlugun negatif olamamasmdandar.

Y; bulamk tahminizin (Y; bulamk araligmin) alt sinrs;

Vi-g= Zanij - 2.5 I Xj | (3.5)

Yi bulamk tahmininin (Y; bulamk araligmin) iist smri;

yi+ o= ZaX + Loy | Xy | (3.6)

seklinde elde edilir.’

e = )G IXij| degeri Tanaka modelinde toplam yayilimu yani toplam
hatayr temsil etmektedir, Bulamik dogrusal regresyon modelinde Klasik
regresyon modelinde oldugu gibi ayrica bir hata terimi yoktur. Modelin toplam
hatasi, bulanik parametrelerin toplam yayilimlart (varigaplan, degiskenligi) ile
elde edilir. & = Yc; | X;;| degerinin klasik regresyondaki karsihign Ye;”'dir yani
kalnti kareler toplamidir. Bu nedenle toplam yayilim (hata) minimize edilmek
istenir.®

4. Bulanik Dogrusal Regresyon Analizinde “h terimi”nin
anlamz

Klasik dogrusal regresyon analizinde model kurarken; bagimh degiskeni
agiklama ihtimali olan fakat modele dahil edilmemis bir takim degiskenlerin
yerini hata teriminin tuttudu varsayilir. Bdylece model kurarken yapilmasi
muhtemel hatalar, tek bir hata teriminde toplanmg olur. Bulamk modelde ise
hata; tim parametrelere dagitilims vaziyettedir. Bu durumda her bir parametre

‘Tanaka, H., Guo, P., Possibilistic Data Analysis for Operations Research, Physica - Verlag
Heidelberg, New York, 1999, p. 96.

Wang, H. F., Tsaur, R.C., “Insight of a Fuzzy Regression Model”, Fuzzy Sets and Systems,
2000, p. 356.
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belli bir bulaniklik seviyesinde tahmin edilir. S6z konusu bulaniklik seviyesi “h
terimi” olarak adiandmlir ve [0,1] arahifinda deger almaktadir. Bu deger,
caligmanin baginda veri kiimesinin eksik, yarmm veyda tam oltna durumuna
bakilarak analist tarafindan belirlenir ve hesaplamalara sabit bir girdi (input)
olarak dahil edili.” h’mm 0 (stfir) degerini almasi, tahmin edilen model ile
gdzlem degerlerinin son derece uyumsuz oldugunu, 1 degerini almas1 ise son
derece uyumlu oldugu anlammna gelmektedir. h’in degerinin sifira yaklagmasi,
bulanik parametrelerin yayithmiarinin artmasina sebep olur, 1’e yaklagmasi ise
bulanik parametrelerin yayilimlarinin azalmasina sebep olur. Hatta h=1 almmas:
durumunda, bulamk parametreler sifir yayilimla elde edilirler ve bulunan
sonuglar klasik regresyonun en kiiglik kareler tahmin degerlerine oldukga
yakmndir. Fakat h’m 1 alinmast yani sifir bulaniklik diizeyinde ¢ahistimast
durumunda, bulamk regresyon yontemini tercih etmek son derece gereksizdir,
zira klasik regresyon tahmin degerlerine ¢ok yakin sonuglar elde etmek i¢in bir
siirit kisit denklemi yazmak ve optimizasyon problemini ¢dzmek gerekmektedir.
Bulanik dogrusal regresyonda degigkenler arasinda var oldugundan siiphelenilen
ve tam olarak tanimlanamayan baz belirsiz iligkileri regresyon analizine dahil
edebilmek amaciyla h terimi kullamlmaktadir. Klasik yollardan modele
alinamayan veya Y bagunh degiskeni lizerinde dogrudan bir etkisi oldugu
saptanamayan, fakat sezgisel olarak etkisi olabilecegi dilstiniilen herhangi bir
aciklayict defisken, bulanik analiz uygulandiginda, modele girmeyi hak
edebilmektedir. h teriminin “veri kiimesinin modele uyguntugu” seklindeki
tanimiyla anlatilmak istenen, vert kiimesiyle ilgili stiphemizi en bagsindan ortaya
koymak ve bu bulamklik seviyesinde ¢ahgmaktir. Ornegin h=0.6 olarak
belirlendiginde, veri kiimesinin %60 oranmda dogru (veya tam) oldugu kabul
edilmis olunur. Veri kiimesinin dogrulugu, veri kiimesinin tam olup olmadifi
veya dlgmedeki muhtemel hatalar goz oniine alindiginda, ancak h seviyesinde
glivenilebilir oldugudur, Klasik dogrusal regresyonda ise h=1 oldugu, yani
verilerin tam dogru oldugu (hi¢ bulanik olmadify) varsaytlir. Zira yapilan
herhangi bir &lgiim hatast ya da ulasifamayan veri oldugunda, bu gibi hatalar
zaten modeldeki hata terimi farafindan temsil edilmektedir. h seviyesinin en
ideal degerinin ne olmas1 gerektigi hala bir tartigma konusudur. Konuyla ilgili
calismms olan bazi bilim adamlan, h’m optimum deZerlerini belirleyerek bu
degerler {izerinden bulanik tahmin yapilirsa bagarili olunacagini savunmuslardir.

" H.Moskowitz, K.J. Kim, “On assessing the h value in fuzzy linear regression”, Fuzzy Sets and

Systems, Volume 38, £993, p. 304,
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Ornegin Tanaka, Uejima ve Asai h=0.5 almmasimni, Gharpuray, Fan ve Lai ise
h=0.9 almmasimi énermislerdir. h’in degerinin 1’e yaklasmas: bulamklig: azaltir
ve parametrelerin tahmin aralifi azalarak toplam hata miktar1 azalir, 0’a
yaklagtiginda ise bulamk araliklar genisler ve toplam hata miktar: artar. Zira
h'm degeri aragtirmacinin elindeki verilere verdifi not olduguna gére, sifira
yaklastikga verilere verilen notun diistiiglini yani bagarisiz bir veri kimesiyle
cahgtigimizi ve boéylece bulanik aralik tahminlerinin genisleyerek toplam
hatamn artacagint anlanz. Bire yaklastifinda ise bulanik araliklar daralmakta ve
toplam hata miktar1 azalmaktadir. Dolayisiyla yapilan tahminler bulanmikliktan
kesinlige dogru gitmektedir. Bir benzetme yaparsak, h=1 (siyah veya beyaz),

=0 (beyaz veya siyah), h=0.4 (agik gri), h=0.8 (koyu gri) seklindedir. Yani ikili
mantiktan ¢ok degerli mantia yaptigimiz bu gegis, siyah ve beyaz arasindaki
toniarin da farkinda olmak gibi algilanmalidir.

3. Bulanmik Modelin Tahmin Edilmesi (Tanaka Modeli)

Bulamk model agagidaki dogrusal programlama probleminin
¢oziilmesiyle elde edilir.®

min (cg + ¢1 +....¢x)

kisttr altinda (subject to);

2laj + (1-h)ejlXj > yi + (1-he;

2laj - (1-h)c;}X; < ¥i - (1-h)e;

i=1,2..nj=0,1,2...k ' (5.1)
Amag fonksiyonu toplam yayilum (hatayi, bulaniklifz) minimize eder.

Kisitlarm oldugn béliimde ise, verilerin belirlenen h diizeyinde tahmin edilen
bulanik araliklar tarafindan igerilmesi gerekliligi gosterilmektedir. Dogrusal

¥ M. Hojati, C.R. Bector, K. Smimou, “A simple method for computation of fuzzy linear

regression”, European Journal of Operational Research, 2004, p. 3.
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programlama problemi ¢dziilerck bulanik parametreler yani Aj’lerin merkez (a;)
ve yaythm(c;) degerleri elde edilir.

Tanaka’'nm modeli hesaplamalarda son derece etkin ve kolay olmasina
ragmen onemli bir eksikligi vardir. Aykir1 gozlemleri de igerebilmek amaciyla
bulamk araliklar genis tahmin edilmek zorunda kalmacag igin toplam hata
miktar artacaktir. Bunu ¢ézmenin kolay ve akiler bir yolu, amag fonksiyonuna
agiklayicr degiskenleri de ekleyerek minimizasyon islemini yapmakiir. Bu
durumda yeni amag fonksiyonu agagidaki gibi olacaktur:

min Yy ¢iXj; (5.2)

Amac fonksiyonu bu gekilde belirlenirse, aykirt gézlemler de yayilimlarla
beraber minimize edilerek aykin gézlemlerden kaynaklanan bulanikhk artisimn
dniine gecilmis olacaktir.

6. Klasik Dogrusal Regresyon ve Bulamk Dogrusal Regresyon
Yintemleri Arasmdaki Ayrim

Bulanik regresyon analizi, klasik regresyon analizinin uygulanmast igin
gerekdi sartlar olusturulamadiginda; 6zellikle gézlem sayismin azhg ve (veya)
bagiml degiskeni etkilemekte oldugu bilindigi halde, kurulan modelde anlamsiz
bulunan agiklayic: degiskenlerin varhi durumunda, klasik regresyon modelinin
bulgular yetersiz ve tutarsiz oldugunda ortaya gikan alternatif bir yontemdir.

Bulamk regresyon analizi aslmda bir dogrusal programlama yontemidir.
Tahmin edilen Y degerleri klasik modeldeki gibi tek bir deger olarak degil de,
bir aralik olarak sunulur. Yani her bir Y gézlemi igin bir alt (Y,) ve bir de st
stir (‘f(ﬂsr) olmak Gzere aralik tahmini yapilir. Klasik modelde de elbette giiven
araliklari olugturulabilmektedir, fakat burada esas vurgulanmas: gercken nokta
sudur: Onemli oldugu halde modele dahil edilemeyen agiklayici degiskenlerin
varligi durumunda, elde edilen tahmin denklemi ve buradan yola gikarak elde
edilen giiven arahklarnt ne kadar giivenilir ve saghikli olacaktir? Iste bulamk
regresyon analizinin en 6nemli basarisi, tim agiklayicr defigkenleri modele
dahil etmesinden kaynaklanmaktadir. Yani klasik modelin olaym sadece bir
bélitmiinii resmedebildii durumlarda, bulamk model; bulamk da olsa tiim
manzarayl gozler 6niine serebilmektedir,
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Sekil 6.1: Klasik modelin yeterli sartlar olusmadiginda sundugn tahminlerin fotograf
dmegi ile sembolik bir gbsterimi

Sekil 6.2: Bulamk modelin tahmin giict.
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Sekil 6.1 ve Sekil 6.2°den anlagilacagy tizere, klasik model igin yeterli
sartlar olugturulamadiginda (yeterli veriye ulagilamamast veya teoride bagunlt
degiskeni etkiledifii 6ngdriilmesine ragmen gesitli nedenlerden dolay: modele
dahil edilemeyen bir takim agiklayic1 degigkenlerin varlifinda); bulamk model,
Kkiasik modele gore gok daha nitelikli bulgular sunmaktadir. Yukandaki fotograf
benzetmesinde klasik ve bulamk yontemlerin tahmin giigleri sembolik bir
sekilde kiyaslanmigtir. Sekil 6.1’de ormandaki agaglarin sadece bir kismu
goriilebilirken, bulanik modelin tahmin giiclind temsilen gosterilimis olan $ekil
6.2°de bulanik da olsa ormanin daha biiyik bir kst goriilebilmektedir.

7. Uygulamma

Cahismanm bu béliimiinde, Tanzi’nin nakit para talebi denklemi, Tlrkiye
icin hem klasik hem de bulanik regresyon analizi yontemleriyle tahmin
edilmigtir. Elde edilen bulgular karstlagticmali olarak sunulmugtur. Burada amag
kayt disi ekonominin biiytikligiinii 6lgmek degildir. Yapilmak istenen sadece
Klasik ve bulanik yéntemi kiyaslamaktir. Calismada yaralanilan drnek
biiyitkligii on tig (13) gdzlemden ibarettir. Daha fazla bilgiye (veriye) ulagmak
olanakliysa da, dzellikle yetersiz drnek bilyikligi olmast durumunda, klasik
regresyonun yeterince iyi tehminler yapamadigims gostererek, bulamk regresyon
yontemini 6n plana ¢rkarmak amaglanmistir.

Tanzi’nin nakit para talebi denklemi, kayit dis1 ekonominin ekonometrik
olarak dlciilmesini saglamaktadir. Kayit dist ekonominin tahmininde nakit para
denkleminin kullamilmastnin nedeni, kayit dist ekonomi bilyidigiinde, buna
bagh olarak, nakit para talebinin de biiylimesidir. Para talebindeki artig ise
ckonometrik  bir nakit para modelinin tabmin edilmesiyle tespit
edilebiimektedir.

Tanzi’nin nakit para talebi denklemi;

Lo(C/M2) = g + B1La(1+TW) + BLa(WS/Y}; + BsLnRy + BaLn(Y/N); + & (7.1)

Modeldeki agiklayic1 degiskenier agagidaki gibidir.
Y : Milli geliv
Y/N : Kisi bagma reel milli gelir

R : Mevduat faiz oram
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TW : Ortalama vergi oram

WS . Maas ve licretlilere yapilan harcamalar
C . Dolasimdaki nakit para

M2 : Genis anlamli para arz

Nakit para denkleminde B, (vergi oram), P, (maas ve iicretlilerin
gelirlerinin milli gelire oram), B4 (kisi basina milli geliry’in isaretleri pozitif
(kayit dis1 ekonomiyi bilyiiten), B3 (faiz oran1)’iin isareti ise negatif (kayit disz
ekonomiyi azaltan) olmasi beklenir. Ciinkis yiiksek faiz gelirleri nakit para
talebini azaltmaktadir. Bu bekleyisler matematiksel olarak p,>0, B2>0, Ba>0 ve
B3< 0 seklinde ifade edilebilir,

Tarkiye igin yapilan bu ¢aligmada degiskenler uyarlanarak kullamlmgtir.’
Ornegin M2 yerine M1 tercih edilmistir. M2'nin édemelerde kullanim olanagi
kisitlt olan vadeli mevduatlart da kapsamasi nedeniyle, M2 yerine M1 (dar
anlamli para arz1) kullamlmigtir. Bunun baglica nedeni, Tiirkiye’de calismaya
konu olan dénemde yiksek enflasyon oranlarimin olmasidir. Tahmin
denklemindeki agiklayic degigkenler asagidaki gibi ifade edilmektedir:

X : Kisi bagina reel GSMH

X2 : Yillik ortalama mevduat faiz oram

X3 : Tefe genel endeks

X4 : Ortalama vergi oram + 1 (toplam vergi gelirlerinin GSMH’a
oranimn 1 ile toplamz)

Xs . Kamu personel harcamalarinin toplam kamu harcamalarina orani
Y : Nakit para stogu / M1

Tanzi denkleminin éngoérdugi sekilde degiskenlerin logaritmik degerleri
almarak 1. farklari alindiginda tahmin edilen model asagidaki gibidir:

VLY =-2,9240,192 * VLnX1- 0,178 * VLnX2- 2.35*VLaX4 + 0,194 * VLnXS (7.2)

?  BE.Aktiirk, “Kayit dist Ekonomi ve Tiirkiye Uzerine Bir Uygulama”, Atatick Universitesi

Sosyal Bilimler Enstitiisti Iktisat Anabilim Dali Doktora Tezi, Erzurum, 2003, 5.25.
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Table 7.1: Nakit para talebi denkleminin en kilgik kareler yontemi ile tahmini
Dependent Variable: LNY
Method: Least Squares
Date: 04/11/08 Time: 14:27
Sample: 1994 2006
Included observations: 13
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -2.925810 2.963995 -0.987117 0.3565
LNX1 0.192667 0.211585 0.910591 0.3928
LNX2 -0.178284 0.051802 -3.441617 0.0108
LNX3 0.002975 0.036882 0.080657 0.9380
LNX4 -2.350742 1.037050 -2.266758 0.0578
LNX5 0.194547 0.276261 0.704215 0.5040
R-kare 0.810144 Bagimh dediskenin ort. -0.723142
Dizeltiimis R-kare 0.674533 Bagiml dediskenin st. 0.071205
Sapmasi
Regresyon standart 0.040622 Akaike bilgi kriteri (AIC) -3.264957
hatasi
Kalintt kareler toplamt 0.011551 Schwarz bilgi kriteri -3.004211
Log likelihood 27.22222 F-istatistigi 5.974011
Durbin-Watson 2.299405 F istatistifinin P-degeri 0.018220

Tablo 7.1’¢ bakildiginda, agiklayicr degiskenlerin isaretleri (Xy:vergi
orant harig) teoriyle tutarh bulunmustur. Sadece mevduat faiz oram degigkeni
istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Hata payt %35 yerine %10 olarak
digiiniilirse bir anlamda vergi orani da anlamh saytlabilir. Fakat teorik olarak
vergi oran arttiinda nakit para talebinin artmas1 beldenir. Yani ylikselen vergi
oranlan kayit digini koriiklemektedir. Halbuki burada yapilan tahmin sonucunda
vergi oranmin igareti negatif bulunmustur,

Vergi oranini anlamls olarak kabul edip, anlamsiz bulunan degigkenler

modelden diglandiktan sonra

ILNY =-0.336311897 -

tahmin edilen ikinci model agagidaki gibidir:
0.2039834976*¥LNX2 -2.724324603*LNX4

(7.3)
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Tablo 7.2:  Nakit para talebi denkleminin anlamlt bulunan agiklayic: degiskenter tizerinden en
kiigiik kareler ydntemi ile tahmini
Dependent Variable: LNY
Method: Least Squares
Date: 04/02/08 Time: 16:22
Sample: 1994 2006
included observations: 13

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob,

C -0.336312 0.087950-  -3.823898 0.0034

LNX2 -0.203983 0.046508 -4.385996 0.0014

LNX4 -2.724325 0.587090 -4.640385 0.0009

R-kare 0.687393 Bagimii degiskenin ort. -0.723142

Diizeltilmis R-kare 0.624872 Bagimh degiskenin st. 0.071205

Sapmasi

Regresyon standart 0.043612 Akaike bilgi kriteri (AIC) -3.227814
hatas

Kalinti kareler toplami 0.019020 Schwarz bilgi kriteri -3.087441

Log likelihood 23.98079 F-istatistigi 10.99452

Durbin-Watson 1.700786 F istatistiginin P-degeri 0.002885

Tahmin edilen ikinci modelde tiim agiklayic1 degiskenler anlamlidir.
Kalintilarin  normal dagilmakta oldugu Jarque-Bera festinin sonucundan
anlagtlmaktadir ~ (JB=0.9647,  Probability=0.6173).  Yokluk hipotezi;
“Ho:Kalintilar normal dagilmaktadu” reddedilemez. Durbin-Watson degeri,
sabit terim harig 2 agiklayici degisken ve 13 gdzleme karsilik gelen 1.562
degerinden bityiik oldugu igin birinci dereceden bir otokorelasyon yoktur,

Tkinci model temel bir takim testlerden basanyla gegmis olmasimna
ragmen, acaba bagimli degiskene iliskin gézlem degerlerini ne 6lgiide tahmin
edebilmistir? Bu sorunun cevabi Sekil 7.1°de verilmektedir.
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Bagiimh Degjiskenin Géziem Degerler] ve Tahmin Degerlerl
Arasindaki Uyum

1985 1996 1987 1898 1998 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006
2 +

02 4
03 +
0.4

05 4

Yillar

Sekil 7.1: Y Gozlem Degerleri ile Tahmin Degerleri Arasindaki Uyum

Sekil 7.1’de kesikli gizgilerle gosterilen seri ¥ tahmin degerlerini, siirekli
¢izgili olan ise Y gozlem degerlerini gdstermekiedir. Tki seri adeta bir sarmal
gibi uyumlu goriinmesine rafmen, ashnda gbzlem degerlerinin diistiu bazi
noktalarda tahmin degerlerinin yiikselmekte oldugu goriilmektedir.

Bu durumda ikinci model de yetersiz bir model olarak kargmmiza
gitkmaktadir. Zira gézlem sayis1 olduk¢a azdir (13 gézlem) ve teoride dnemli
oldugu bilinen bir takim degiskenler (Kisi basma reel GSMH, Tefe genel
endeks, Kamu persone] harcamalarinm toplam kamu harcamalarina orant)
dislanmak zorunda kalmnustr. Bu agamada devreye bulanik regresyon analizi
girmelidir.

Oncelikle A; bulamk parametreleri; 4;=(a, ¢) seklinde dogrusal
programlama ydntemiyle elde edilecek, ardmdan Y. bulanik araliklart (alt ve tist
regresyon egrileri) hesaplanacaktr.

Bulandirma seviyesi h=0.9 olarak segilmistir (h’m degeri 0 ile 1 arasinda
keyfi bir degerdir, 1’e yaklastik¢a bulamklik miktar1 azalacafindan, 0.9 gibi
yitlsek bir deger seeilmistir.)

A katsayilar matrisi; 2%n yani 26 adet satir (Yler igin bir alt ve bir de {ist
simir hesaplanacafi i¢in gozlem sayisinm 2 kati kadar sayrda kisit denklemi
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yazilmast gerekmektedir). Bunun yaninda, 5 agiklayic1 degisken ve bir de sabit
terim i¢in olmak iizere, birer merkez ve birer de yayihm degeri hesaplamamiz
gerekecektir. Bu durumda A matrisi 12 siituna sahip olacaktir ve boyutu 26%12
olacaktir.

Kisit denklemleri agagidaki gibi yazilmaktadir:

Y, (1994 yili icin) i1k Kisit Denklemi:

[-a0 - 21(14,23) - 25(-0,48) - 25(13,27) - a5 (0,14) - a5(-1,19)] — 0,9[ ¢, +
c1(14,23) + 05(-0,48) + ¢5(13,27) + ¢4 (0,14) + 05(-1,19)] < LY,

Y, (1994 yih i¢in) ikinci Kisit Denklemi:

25 + 2,(14,23) + 2,(-0,48) + a5(13,27) + a, (0,14) + a5(-1,19)] — 0,9[ ¢, +
¢1(14,23) + ¢,(-0,48) -+ ¢5(13,27) + ¢, (0,14) + ¢5(-1,19)] < LnY,

Y; (1995 yilt icin) Tk Kisit Denklemi:

[-80 - 2(14,28) - a,(-0,17) - 85(13,91) - a; (0,13) - a5(-1,23)] — 0.9[ ¢, +
c1(14,28) + ¢5(-0,17) + ¢5(13,91) + ¢, (0,13) + ¢5(-1,23)] < LnY,

Y2 (1995 yih icin) Ikinci Kisit Denklemi:

[ap + a1(14,28) + 2,(-0,17) + a5(13,91) + a4 (0,13) + as(-1,23)] — 0,9[ ¢y +
¢1(14,28) + ¢x(-0,17) + ¢s(13,91) + ¢4 (0,13) + ¢5(-1,23)] < LY,

Bu sekilde 26 adet (2*n sayida) kisit denklemi yazildiktan sonra yapilan
hesaplamalar sonucunda A katsayilar matrisi asagidaki gibi elde edilmistir;
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b ¢bziim vektorii ise, Y nin bir negatif bir de pozitif degerlerinin [-InY,,
InY, -InY,, InY,,......,-InY,, InY 5] seklinde swralanmasiyla elde edilir;

b Coziim Vektorii:

b=[0.64 -0.64 0.62 -0.62 0.66 -0.66 0.74 -0.74 0.7 -0.7 0.76 -0.76 0.84 -
0.84 0.86 -0.86 0.72 -0.72 0.67 -0.67 0.71 -0.71 0.73 -0.73 0.68 -0.68]

z Amac Fonksivonunun Katsayilar Vekitrii:

Dogrusal programlama ile minimizasyon problemini g¢ozebilmek igin
gerekli olan z amag fonksiyonu, A katsayilar matrisi ile b ¢oziim vektorii elde
edildikten sonra agagidaki gibi elde edilir;

[2]112 = [0 Tyo2* [Alsor1z (7.4)

7=[0.076 14.38 -0.702 16.044 0.195 -1.46 1 186.98 -9.12 208.58 2.535 -
18.9854] -

Matlab 7.3.0°da komut satrmda (z, A ve b tanstildiktan sonra)
>>[x,fval,exitflag,output]=linprogfz,A,b) komutu yazilarak bulanik merkez ve
yayilim degerleri agagidaki gibi elde edilmistir:

x =[-0.0016 -0.0021 -0.0013 5.9070 0.0005 0.0001 -0.0007 -0.0025 -
0.001 6.5635 0.0006 0]

X vektoriniin ilk alti degeri merkez degerler, son alti deferi ise
yaytlimlardir.

ap = -0.0016
a; = -0.0021
a, =-0.0013
a4, =5.9070
ag = 0.0005
as = 0.0001
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co= -0.0007
¢ =-0.0025
¢y = -0.001

c3=6.5635

¢y = 0.0006
es=0

Bulamk merkez ve yayilim deferleri bulunduktan sonra; alt ve st
regresyon egrileri agagidaki gibi hesaplanmaktadir:

Tablo 7.2: Bulanik parametrelerin alt ve iist sinw degerleri

Ay A A,y A Ay A
UST -0.0023 -0.0046 -0.0023 12.4705 0.0011 G.0001
(aj + Cj)
ALT -(.0009 0.0004 -0.0003 -0.6565 -1E-04 0.0001
(3 - <
Alt ve Ust Regresyon edrileri asagidaki gibi elde edilir:
Yi‘tst= Aousa+ AlﬁSt*le"i" L+ Ai,ﬁSt*Xj“ (7.5)
Yﬂ]t: A{)ﬂ][ + Ala]l*xjt+ e A“a“*Xjn (7.6)

Bu hesaplamalara gore elde edilen bulanik aralik degerlen ve gergek Y
gozlem deferleri agafidaki tabloda gosterilmektedir.
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Tablo 7.3: Y gbzlem deerleri ve bulanik tahmin degerleri
Yillar LnY; Luy™ Lny™
1994 -0.646452482 -8.711667152 7418762188
1995 -0.628348501 -9.12725736 7.870560358
1996 -0.660853517 -9.482661055 8.160954021
1997 -0.742319206 -9.864295643 8.379657231
1998 -0.70207577 -10.20873653 8.8045849%4
1999 -0.762596261 -10.44656317 8.921370652
2000 -0.848326051 -10.72973069 9.033078588
2001 -0.865903731 -11.02686688 9.295059416
2002 -0.727692251 ~11.27531903 9.819934533
2003 -0.677549991 -11.41505727 10.05995728
2004 -0.711112425 -F1.48652299 10.06429814
2005 -0.738876063 -11.52333914 10.04558701
2006 -0.688740158 -11.57262921 10.1951489

Sekil 7.2; Y Gézlem Degerlerinin Bulamk Smirlar Tarafindan Kugatiimas:

Y Gézlem Degerlerinin Bulanik Smirlar Tarafindan
Kugatilmasi

Butantk Alt Sinir
—— Y G6zlem Dederleri
... Bulamk Ust Simr

Yillar

Sekil 7.2°den goriildiigll Gzere, bulanik regresyon analizi kullanilarak
yapilan tahmin sonucunda Y gozlem degerleri basanli bir sekilde alttan ve
tistten kusatitmigtir, Halbuki Sekil 7.1°de gosterilen klasik regresyonun sundugu
tahmin degerleri Y gozlem degerlerini temsil etmekten uzakiir. Bunun baghca
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sebebi gézlem sayisinin az olmast (13 gozlem) ve teoride modele dahil edilmesi
ongoriilen bir takim degiskenlerin modele dahil edilememesidir.

Bulanik regresyon yontemi istatistiksel bir tahmin degildir, sadece
durum tespiti yapabilen, parametrelerin birer aralik seklinde hesaplanabilmesini
saglayan bir dogrusal programlama yontemidir. Dolayistyla bulamik regresyon
yonteminde parametrelerin anlamlilik sinamasi yapilamaz. Segilen bulamklik
seviyesinde hesaplanan (tahmin edilen denilemez, zira yaptlmakia olan sadece
bir dogrusal programla probleminin g¢oziilmesidir) bulamk parametreler, h’mn
degisen degerleri igin genisleyebilir veya daraltilabilir. Omegin ¢alismada kabul
edilen h=0.9 bulaniklik seviyesi, h=0.5 olarak alinmis olsaydi, bulamk
parametreler daha genis bir yayilimla (daba bulanik olarak) hesaplanacakti. h'in
degerinin defigmesi, bulanik parametrelerin merkez degerlerini (a;) etkilemez,
sadece yayllimlarimt degistirir. Bu durum agagidaki teorem vasitasiyla
agtklanmaktadir: '

Teorem 7.1: Bulanik dofrusal regresyonun h; bulanikhik dizeyindeki
optimal ¢dzimil f\;:(aj*, cj') ise, hp bulamklik diizeyindeki optimal ¢dziimil;

A" = o, [(1-h) / (1-hy))o)"} dir.

Ornegin uygulamada h=0,9 yerine h=0,5 almig olsaydik, A, bulanik
parametresinin a; merkez degeri defismeyecek, fakat ¢, yayilim deZeri su
sekilde bulunacakti:

¢ = [(1-0,5)/(1-0,9)]*¢; = 5* |-0.0025 | = 0,0125 olarak elde edilir.

Bulaniklik seviyesinin 0,9 dan 0,5’¢ yiikselmesi sonucunda (h’in degeri
sifira yaklastikca bulamklik artmaktadir) parametrelerin merkez degerleri ayn
kalmis fakat yayilimlar bes (5) kat artmisgtir,

" Tanaka, H., Gue, P.,a.g.e., p. 103.
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8. Sonuc

Buianik regresyon metodu, klasik ydntemin ikili mantifa dayanan lasith
mantifindan daha Ustiin olan bulanmik mantik kavramini temel almast nedeniyle
yukarida bahsedilen bir takim istinfiklere sshiptir. Sosyal bilimlerde
kodlanamayacak derecede bulamik olan baz nitel degiskenlerin modele
ahmabilmesini saglar. Bunun yam swra, bagimli defiskeni sezgisel olarak
etkiledigi bilinen fakat sayisal kodlama yapilamadifiy ve aradaki iligkinin
mutlaka bir fonksiyonel kaliba uyum gostermesini zorunlu kidan Idasik
regresyon analizinin modele dahil edemedigi agiklayic: degiskenleri kolaylikla
modele katarak parametre tahminlerini elde edebilmektedir. Bulamik yontem,
sadece bes gozlemle dahi bir talkim sonuglar ortaya koyabilir, fakat klasik
regresyon analizinde gencllikle en az 15-20 gozlem gerekmekte, hatta gbzlem
sayist arttikca modelin anlamlilifi artmaktadir. Bulamk ydntemde degiskenler
arasmdala iligkileri bir fonksiyon kalibma uydurmak gereksizdir, zira ¢dzlim
dogrusal programlama y&ntemi ile elde edilmeltedir. Bulanik yéntem biitlin bu
dstiinliikderinin yanmda bir talum olumsuzluklara da sahiptir. Bunun bagmda
bulamk kisitlarin yazilmas: gelmektedir. Her bir gézlem igin ildser kasit
yazilmalidir ki bu durumda 2*n tane kisit anlarmina gelir. Gozlem sayisimn
artmast hesaplamalar daha da karmagik hale getirit. Ornegin 50 tane gézlem ve
4 tane aciklayict degiskenin bulundugu sabit terimli modelde 5 tane parametre
tahmini igin birer merkez ve birer yaythm degeri hesaplanacagindan ¢dziim
matrisi 100x10 blyiikliiglinde olacaktir. Her ne kadar iglemler bilgisayarla
yapihiyor olsa da, kisitlar elde ve tek tek yazildiktan sonra bilgisayara
aktanimaktadir. Ayrica bulamk regresyon analizi tamamuyla eldeki verilere
bagl hesaplamalar yaptigindan dolayi, klasik regresyon analizi gibi dénem dist
tahmin yapamaz. Klasik modeli bir kez tahmin ettikten sonra istenilen bir
zaman igin ongorii yapilabilmektedir. Fakat bulamk regresyon analizi sadece
eldeki verilere ait déneme iligskin yorumlar sunabilmektedir.

Her ne kadar bulanik yontem klasik yéntemin yetersiz kaldifi durumlarda
yardimet bir yéntem olsa da, bir sorunun klasik yollardan ¢dziimil var ise,
bulanik ydntem tercih edilmemelidir. Clinkii klasik yontem sonucunda tahmin
edilen modelin tiirevlenebilir olusu, 6zellikle iktisadi balkumdan esneklikleri
ortaya koyabilimesi nedentyle Ustimligiinii devam ettomektedir. Bulamk
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regresyon yontemi klasik regresyon igin elverigli sartlar saglanmadiginda
alternatif bir yontem olarak tercih edilebilse de, mevcut haliyle bulamk
regresyon analizinin, klasik regresyon analizinden daha {istiin bir ybntem
oldugu séylenemez.
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134 Leyla YUCEL
Ek-1: Vert Seti
Y X, X, X' X, Xs'

0.523901032 1514346 | 0.6179 | 583722.7888 1156680773 | 0.302577195
0.53347210% | 1606454 | 0.8366 | 1099223.007 1144065407 | 0.2914991
0.516410381 1691943 | 0.7606 | 1888933.836 1155528196 | 0.245915743
0.476008672 1838576 | 0,7827 | 3378298.83 1.169435245 | 0.257524858
0.495555576 1880016 | 0.7851 | 5708975.464 1.181152223 | 0.247911853
0.466453818 1741293 | 0.7211 | 8201291.263 1.208548727 | 0.246110184
0428131002 1766124 | 0.8i2 12623396.6 1.220657596 | 0.213655455
0.420671207 1570770 | 0.5978 | 19850058.35 1.230431986 | 0.18878221
0.483022399 1670893 | 0.4518 | 28986543.19 1.221875136 | 0.199591243
0.50785973 1741783 | 0.2784 | 35871403.71 £.242760112 | 0.215083172
0.491097584 1884802 | 0.2181 | 40002765.03 1.267788159 | 0.20527456
0.477650463 | 2021500 | 0.2021 ] 42313719.06 1.294610265 | 0.218045655
0.502208374 | 2115037 { 0232 | 45611153.39 1310191199 | 0.215241632

Y i Nakit para stofu / M1

X: : Kisi bagma reel GSMH
X2 ¢ Yillik ortalama mevduat faiz orani
X3 : Tefe genel endeks
X4 : Ortatama vergi orani + 1 {toplam vergi gelirlerinin GSME’a oranmin 1 ile toplarm)

X5 : Kamu personel harcamatarinin toplam kamu harcamalarma eran
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