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Gergek yasama 0zgii karar problemleri temelde belirsizlikler igerir. Bu belirsizlikler yargi
farkliligi, verinin kesin yapisi, hesaplama yaklasimi gibi karar alma siireglerinin tiim
bilesenlerinde bulunur. Bulanik kiimeler ve uzantilari, yukarida belirtilen belirsizliklerin
modellenmesi ve ¢ikarimi i¢in gii¢lii problem ¢6zme yaklasimlari saglar. Bulanik kiime
uzantilarindan biri olan Z-sayisi, giivenilir bilgiyi 06lgebilme ozelligi ile karar alma
slireglerinde bilgi ve algiya dayali belirsizlikleri ortadan kaldirir. Bir Z-sayisi rastgele
degisken tlizerindeki kisitlama ve bunun giivenilirligi sirali ikilisinden olusur. Z-degerlemesi
bir rastgele degiskenin degerini belirli olasilikla aldigini ifade eder. Z-degerlemesinin
sundugu Z-bilgisi ortami rastgele degiskenin degeri hakkinda bilgi saglar. Giivenilir bir bilgi

ortaminda karar verebilmek i¢in Z-sayilar1 iceren karma yaklasimlar gelistirmek gerekir.

Bu tez caligmasinda, karar problemlerine 6zgli bir sistemin bilesenleri i¢in bilginin
giivenilirligini iceren matematiksel modelin olusturulmasi ile ilgilenilmektedir. Bu
kapsamda, Z-bilgisi ortaminda diferansiyel gelisim algoritmasi tabanli regresyon
¢Oziimlemesi yaklagimi incelenmistir. Bu yaklasimda Z-sayilarla tanimlanan sistem
bilesenleri (¢ikt1 ve girdileri) ve ilgili model katsayilarina iliskin hesaplama karmagiklig

bant genisligi yontemi ile giderilmistir. Ayrica, Z-bilgisi ortamindaki model tahmin degerleri



ile gozlenen ¢ikt1 degerler arasindaki farki minimum yapacak ¢oziimleme i¢in diferansiyel
gelisim algoritmasi kullanilmistir. Z-bilgisi ortaminda diferansiyel gelisim algoritmasi
tabanli regresyon ¢oziimlemesi, bir teknoloji firmasinda dijital olgunluk degerlendirmesine
yonelik tek girdi/gok girdi ve tek ¢ikt1 sistem verisine uygulanmistir. Klasik, bulanik ve Z-
bilgisi ortamlarindaki regresyon model performanslari karsilastirilmistir. Genel olarak, Z-
bilgisi ortaminda diferansiyel gelisim algoritmasi tabanli regresyon ¢dziimlemesinin
karsilastirildigir diger yontemlere gore daha iyi performansa sahip oldugu goriilmiistiir.
Klasik, bulanik ve Z-bilgisi ortaminda incelenen regresyon yaklagimlarina dair performans
bulgularini ve goézlenen-tahmini ¢ikti karsilastirmalarini iceren veri gorsellestirme ile

zenginlestirilmis bir Matlab arayiizii olusturulmustur.

Anahtar Kelimeler: Bulanik sayilar, diferansiyel gelisim algoritmasi, matematiksel model,

Matlab arayiiz, meta-sezgisel optimizasyon, veri gorsellestirme, Z-sayilar.

Bilim Alam1 Kodu: 20406, 20506, 20516.

Vi



ABSTRACT

M.Sc. Thesis

DIFFERENTIAL EVOLUTION ALGORITHM-BASED REGRESSION MODEL IN
Z-INFORMATION ENVIRONMENT AND ITS APPLICATIONS

Erkan KOCAKAYA

Bartin University
Graduate School
Department of Mathematics

Thesis Advisor: Assoc. Prof. Dr. Miikerrem Bahar BASKIR
Bartin-2024, pp: 62

Decision problems in real life basically involve uncertainties. These uncertainties can be
found in all components of decision-making processes, such as judgemental discrepancies,
crisp structure of data, and computational approximation. Fuzzy sets and their extensions
provide powerful problem-solving approaches for modeling and inferring the
aforementioned uncertainties. Z-number, one of the fuzzy set extensions, resolves the
uncertainties based on knowledge and perception in decision-making processes with its
ability to measure reliable information. A Z-number is defined as an ordered pair that
consists of a restriction on a random variable and the reliability of this restriction. Z-
valuation expresses that a random variable takes its value with a certain probability. The Z-
information environment presented by Z-valuation provides information about the value of
the random variable. Hybrid approaches including Z-numbers need to be developed to make

decisions in a reliable information environment.

In this thesis, building a mathematical model under information reliability is examined for
system components of decision problems. In this context, the differential evolution
algorithm-based regression analysis approach in the Z-information environment was

investigated. In this approach, the computational complexity related to the system

vii



components (output and inputs) defined by Z-numbers and the model coefficients is
eliminated by the bandwidth method. Besides, differential evolution algorithm was used to
minimize the differences between the model prediction values and the observed output
values under Z-information environment. Differential evolution algorithm-based regression
analysis in Z-information environment was applied to single-input/multiple-input and
single-output system data for digital maturity evaluation in a technology company. The
regression model performances in classical, fuzzy, and Z-information environments were
compared. Generally, it has been seen that differential evolution algorithm-based regression
analysis in Z-information environment has better performance than other methods. A Matlab
interface enriched with data visualization was created to demonstrate performance results
and observed-predicted output comparisons of regression approaches in classical, fuzzy, and

Z-information environments.

Keywords: Fuzzy numbers, differential evolution algorithm, mathematical model, Matlab

interface, meta-heuristic optimization, data visualization, Z-numbers.

Scientific Field Code: 20406, 20506, 20516
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1. GIRIS

Karar alma siireclerinde gergek yasama 0zgii olduk¢a karmasik sistem yapilarinin
¢Ozlimlenmesi ile ilgilenilir. Bu karmasik sistem yapilarinin tanimlanmasinda sisteme ait
tiim bilesenlerin ve ¢éziimlemede yararlanilan yaklagimlarin kesin dogas1 ve sinirlamalari
kaynakli belirsizlikler olusur. Bu belirsizliklerin analiz edilmesi ve giderilmesi ile karar alma
stiregleri daha etkin hale gelir. Zadeh’in 1965 yilinda 6nerdigi bulanik mantik ve tyelik
dereceleri (birincil iyelikler), bahsedilen belirsizliklerin analiz edilerek sistem yapilarinin
tanimlanmasini ve/veya modellenmesini miimkiin kilar. Bir sistemin bilesenleri olan ¢ikt1 ve
en az bir girdi degisken arasindaki fonksiyonel bagmtinin olusturulmasinda ve gerekli
tahminlerin yapilmasinda klasik regresyon ¢oziimlemesi yaygin olarak kullanilir. Klasik
regresyonla sistem yapisinin tanimlanmasi siirecinde kesin olmayan (belirsiz/bulanik)
durumlarla karsilasilabilir. Sistem bilesenlerine ait bulanik ortamdaki verinin kesin dogast,
bilesenler arasindaki iliskiyi tanimlamada istatistiksel varsayimlarin saglanmamasi, insan
yargisina dayanan modelleme calismasi kaynakli kesin olmayan durumlar i¢in bulanik
regresyon c¢oziimlemesinden yararlanilir. Ote yandan, karar problemlerinin ¢dziimlenme
stirecinde insan algis1 ve bilgisi etkilidir. Zadeh (2011), insanlarin kesin olmayan, belirsiz
ve/veya eksik bilgilerle rasyonel kararlar aldigina dikkat ¢ekmistir. Bu kapsamda, Zadeh
(2011), kesin olmayan (belirsiz/bulanik) bilginin giivenilirligini 6l¢en Z-sayilar1 onermistir.
Bir X rastgele degiskeni iizerindeki kisitlama (4) ve bunun giivenilirligi (B) ikilisinden
((4, B)-ikilisinden) olusan Z-sayis1 ile X’in belirli bir B-olasilikla (veya giivenilirlikle) A-
degerini aldig1 ifade edilir (Zadeh, 2011; Liu vd., 2020). Z-sayilar1 temelde bulanik
kiimelerle olusan aralik-degerli yapidadir ve karmasik aritmetiksel islemler igerir. Karar
problemlerinin odag: olan sistem yapisinin modellenmesinde kesin olmayan/eksik/yetersiz
bilgi kaynakli belirsizliklerin giderilecegi yaklasimlara ihtiya¢ vardir. Bu kapsamda, Z-
sayllara dayanan regresyon ¢oziimlemesi ¢aligmalarinda diferansiyel gelisim algoritmasi
(Zeinalova vd., 2018), kiimeleme (6bekleme) algoritmasi (Baskir ve Poleshchuk, 2022),
yapay sinir aglar1 (Ezadi ve Allahviranloo, 2018) gibi ¢esitli yontemlerden/algoritmalardan

yararlanilir.

Bu tez caligmasinda, sistem yapilarinin modellenmesi i¢in Z-ortamda diferansiyel gelisim

(DG) algoritmasi tabanli regresyon (ZDGR) modeli ele alinmistir. ZDGR model yaklagimi,

bir teknoloji firmasinin dijital olgunluk diizeylerine yonelik degerlendirmeleri igin

olusturulan tek girdi-tek ¢ikti (TGTC) ve cok girdi-tek ¢ikti (CGTC) sistem verilerine
1



uygulanmistir. ZDGR modelde Z-sayilarin islem karmagikligini gidermek i¢in bant genisligi
yontemi kullanilmistir. ZDGR model katsayilarinin optimize edilmesi i¢in Z-sayilar
ortaminda DG algoritmasindan yararlanilmistir. Dijital olgunluk diizeylerine iliskin TGTC
ve CGTC sistem yapilarinin tanimlanmasi i¢in olusturulan klasik ve bulanik ortamlarda
regresyon modelleri ile ZDGR modellerin performanslari karsilagtirilmistir. Ayrica, klasik,
bulanik ve Z-bilgisi ortamindaki modellerin performans bulgularin1 ve gdzlenen-tahmini

cikt1 karsilagtirma gorsellerini i¢eren bir Matlab arayiizii olusturulmustur.

Bu tez calismasinin béliimleri su sekilde diizenlenmistir: Ikinci bliimde Z-sayilar ortaminda
regresyon c¢oziimlemesine iliskin literatiir 6zeti verilmektedir. Ugiincii boliimde bulanik
kiime teorisi kapsamindaki bulanik kiime 6zellikleri, bulanik sayilar ve aritmetik islemleri
gibi temel bilgiler, Z-sayilar ve bilginin gilivenilirligi, aritmetiksel islemleri, bant genisligi
yontemi ve Z-sayinin bulanik sayiya indirgenmesi yer almaktadir. Ayrica, bulanik ortamda
regresyon ¢oziimlemesi yaklagimlart temel hatlar1 ile verilmektedir. Z-bilgisi ortaminda
regresyon c¢oziimleme yaklasimiin adimlari, Z-sayilara dayanan diferansiyel gelisim
algoritmasinin genel isleyisi ile birlikte bu boliimde tanitilmaktadir. Dordiincii boliimde, Z-
bilgisi ortaminda diferansiyel gelisim algoritmasi tabanli regresyon modelinin bir teknoloji
firmasinda dijital olgunluk diizeyi degerlendirmelerine iliskin TGTC/CGTC sistem
verilerine uygulanmasi, modellere dair performans degerlendirmeleri ve gézlenen-tahmini
cikt1 degerlerin karsilastirildigr grafik gorselleri ile hazirlanan Matlab arayliziin tanitilmasi

yer almaktadir. Sonug ve Oneriler besinci boliimdedir.



2. LITERATUR OZETi

Bu tez calismasinda ele alinan konunun temelini Z-sayilar ortaminda regresyon modeli
yaklagimi olusturmaktadir. Zadeh’in (1965) bulanik kiimeler teorisini literatiire mal etmesi
ile bir¢ok yontem bulanik ortamda gelistirilmistir. Bulanik ortamda regresyon ¢oziimlemesi,
karar problemlerinde belirsizlik durumlar igin klasik regresyon ¢6ziimlemesinin alternatifi
olarak gelistirilmistir. Bulanik regresyon yaklasimi, dogrusal/dogrusal olmayan
programlama (olabilirlik), en kiiciik kareler teknigine dayali ve makine Ogrenme
algoritmalar1 tabanli olmak iizere {i¢ baslik altinda ele alinir. Tanaka vd.’nin (1980; 1982)
onerdigi dogrusal programlamaya dayanan bulanik regresyon modelinde bulanik model
katsayilarina iliskin toplam yayilimin minimize edilmesi ile model belirsizligi en kiictiklenir.
Bu yontemdeki dogrusal programlama modeli kisitlari, bulanik ortamda tahmin edilen ¢ikt1
gozlenen ¢iktiyr kapsayacak bigimde belirlenir. En kiigiik kareler (EKK) yontemine dayali
bulanik regresyon c¢oziimlemesinde uyum veya uzaklik 6l¢iilerinden yararlanilir. Diamond
(1988) EKK-bulanik regresyon model parametrelerinin tahmininde merkez, sol ve sag
yayilimlardan olusan iki bulanik say1 i¢in uzaklik 6l¢iisti kullanimini, Celmins (1987a) ise
uyum Olglisiine dayanan alternatif bir yaklasimi1 6nermistir. EKK-teknigine dayali bulanik
regresyon ¢Oziimlemesine iligskin gelistirilmis teori ve uygulama c¢alismalarinin bazilari
minimum bulanikliga dayali bulanik dogrusal regresyon ¢6ziimlemesi (Savic ve Pedrycz,
1991), kesin olmayan sistem bilesenleri i¢in EKK-teknigine dayanan bulanik regresyon
(Wang ve Tsaur, 2000a), bulanik ortamdaki sistem bilesenleri i¢in dogrusal olmayan
programlama temelli bulanik regresyon (Lee ve Chen, 2001), iicgensel bulanik say1 (UBS)
formundaki sistem bilesenleri ve aykir1 degerler igeren veri seti i¢in bulanik regresyon
¢Oziimlemesi (Sanli ve Apaydin, 2004), bulanik sistem bilesenleri arasindaki mesafenin en
kiigliklenmesine dayanan bulanik regresyon (Mohammadi ve Taheri, 2004), ¢ok degiskenli
dogrusal olmayan bulanik regresyon (Hong ve Hwang, 2006), melez bulanik EKK-teknigine
dayanan regresyon (Baser, 2007), EKK-teknigine dayanan bulanik regresyon fonksiyonlari
(Tirksen, 2008), DuPont analizi i¢in bulanik kiimeleme (6bekleme) algoritmasi temelli
bulanik regresyon fonksiyonu (Baskir, 2016), carpimsal bulanik kiimeleme (6bekleme)
algoritmasi ile yeni bir carpimsal bulanik regresyon fonksiyonu (Pehlivan ve Tiirksen, 2021),
Gustafson-Kessel kiimeleme (6bekleme) algoritmasi ile bulanik regresyon fonksiyonlari

(Bas ve Egrioglu, 2022) dir.



Bulanik regresyon c¢oziimlemelerinin temelinde kullanilan bulanik kiimeler, birincil
tiyeliklerin kesin dogasi kaynakli belirsizlikler igerir. Bulanik ortamda sistem model
yapisinin olusturulmasinda birincil iiyelikler kaynakli belirsizlikleri de analiz edecek
¢Ozlimleme araglar1 gelistirilmistir. Birincil tiyeliklerin kesinligi kaynakli belirsizlikleri
indirgemek tizere gelistirilmis geleneksel bulanik kiime uzantilarindan bazilari tip-2 bulanik
kiimeler (Zadeh, 1965; 1975), sezgisel bulanik kiimeler (Atanassov, 1986; 1999), nétrosofik
(Smarandache, 1998), Z-sayilar (Zadeh, 2011) dir. Bu uzantilara dayanan regresyon
modellerine iliskin bazi ¢alismalar ise aralik tip 2 bulanik ortamda EKK-temelli regresyon
¢oziimlemesi (Poleshchuk ve Komarov, 2012), sezgisel UBS temelli regresyon (Parvathi
vd., 2013), ndtrosofik korelasyon ve basit dogrusal regresyon ¢oziimlemesi (Salama vd.,
2014), sezgisel bulanik ortamda regresyon c¢oziimlemesi (Arefi ve Taheri, 2015), tam yar1
tip-2 bulanik ortamda dogrusal regresyon modeli tahmini i¢in agirlikli hedef programlama
tabanli yaklasim (Hosseinzadeh vd., 2016), regresyon analizinde aralik tip 2 sezgisel bulanik
mantik (Eyoh vd., 2018), tek degerli notrosofik Gauss siireci regresyon yaklasimi (Qin vd.,
2023), Z-sayilar ortaminda diferansiyel gelisim algoritmasi tabanli regresyon ¢6ziimlemesi
(Zeinalova vd., 2018), sezgisel bulanik ridge regresyon fonksiyonlari (Kizilaslan vd., 2020),
Z-sayilar ortaminda kiimeleme (6bekleme) algoritmasi tabanli regresyon coziimlemesi
(Basgkir ve Poleshchuk, 2022), saglam (robust) sezgisel bulanik regresyon fonksiyonlari
(Egrioglu ve Bas, 2023) dir.

Z-sayilar ortaminda regresyon modelleri lizerine literatiirde yer alan bazi calismalar agagida

Ozetlenmektedir:

Sadikoglu vd. (2016), onerdikleri Z-degerli regresyon modelinde tahmin ve gozlenen
degerlerin benzerligini Jaccard indeksi ile incelemis ve genel kriteri maksimize etmek i¢in

Newton yontemine dayali optimizasyon algoritmasini kullanmislardir.

Zeinalova vd. (2018), oOnerdikleri Z-sayis1 degerli regresyon modeli ile uzman
degerlendirmelerine dayanan liman se¢imi uygulamasini ele almistir. Z-sayilarla regresyon
analizinde en uygun model katsayilarin belirlenmesi i¢in Storn ve Price (1995)’in gelistirdigi

diferansiyel gelisim algoritmasi kullanmiglardir.

Ezadi ve Allahviranloo (2018), yapay sinir ag1 ile tanimlanan Z-sayisi tabanli dogrusal

regresyon modeli 6nermislerdir. Yapay sinir ag1, optimizasyon teknigi ve iki bulanik say1
4



arasindaki mesafeye dayali EKK hata yontemini kullanarak Z-sayisina dayanan dogrusal
regresyon model katsayilarmi belirlemislerdir. Onerilen Z-sayis1 tabanli regresyon
yaklasimmin karmasik problemleri ¢ozmede giiclii bir yontem oldugunu orneklerle

gostermislerdir.

Poleshchuk (2022) calismasinda, Z-bilgisi ortaminda dogrusal olmayan regresyon modeli
Onermistir. Z-sayilara dayanan modele dair Z-sayilar ve ilk bilesenler ile baslangi¢c Z-sayilari
arasindaki mesafelerin karelerinin toplami olarak tanimlanan optimizasyon fonksiyonunun

minimumu ile bilinmeyen regresyon katsayilar1 belirlenmistir.

Bagkir ve Poleshchuk (2022) calismalarinda, Z-sayilar ortaminda bulanik 6bekleme
(kiimeleme) algoritmasi tabanli bulanik regresyon fonksiyonu yaklasimini énermistir. Bu
yaklasimi Aramburu vd.’nin (2021) dijital gelisim stratejisi verisi i¢in uygulamislardir.
Onerdikleri yaklasimmn performans degerlendirmelerini klasik ve bulanik versiyonlarla
karsilagtirmiglardir. Z-sayilar formundaki tahmini ¢iktilarin kesin sayiya doniistiiriilmesinde

sezgisel vektorel merkez operatoriinii kullanmislardir.



3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde bulanik kiimeler ve Z-sayilar hakkinda temel bilgiler, bulanik ortamda
regresyon ¢ozliimlemesi yaklagimlari ve Z-bilgisi ortaminda diferansiyel gelisim algoritmasi

tabanli regresyon ¢oziimlemesi, bilesenleri ve isleyisi anlatilmaktadir.

3.1. Bulanik Kiime Teorisi

Matematik ve bilgisayar bilimlerinin temelleri Klasik veya Aristo mantig1 olarak bilinen
Aristoteles’in bir dnermenin “dogru” veya “yanlis” olmasi fikrine dayanir. George Boole
1800’lerde, iki degerli Aristoteles mantigini, 1: “dogru”, 0: “yanlis” olacak sekilde
matematiksel temellere dayali olarak gelistirmistir. Cebirin bir alt dali olan Boole cebri,
diger bir ifade ile Boole mantig1, 0 ve 1 degisken degerleri ile iki-degerli karar mekanizmasi
ortaya koyar. Belirsizlik ilkesini bulan Alman fizik¢i Karl Werner Heisenberg’in 1920’lerde
“dogru” ve “yanlis” olgularina “orta” (“belirlenememe”) olgusu eklemesi ile ii¢-degerli
mantiga gecilmistir. Polonyali mantik¢i, matematikg¢i ve filozof Jan Lukasiewicz’in “orta”
kavramini alt kavramlara pargalamasi ile ¢ok-degerli mantik ortaya ¢ikmigtir. Amerikali
kuantum filozofu Max Black’in 6nerdigi iiyelik fonksiyonu yapisi ile belirsizlik ve ¢ok
degerli kiime teorisine gegis ger¢eklesmistir. Bulanik kiime teorisinin Liitfi Aliasker Zadeh
tarafindan 1965te literatiire mal edilmesi ile ¢ok degerli kiime teorisinde tanimlanan tiyelik
fonksiyonlarinin nasil kullanilacagi bulanik mantik ve tliyelik dereceleri ¢ercevesinde ele

alinmustir.

Karar problemleri temelde belirsizlikler igerir. Bulanik kiime teorisi, tam ve dogru olmayan,
eksik, belirsiz kavramlari ile ilgilenen metodolojidir. Zadeh’e (1965) gore, belirsizlik
nedenleri veri yapisi, olgme-degerlendirme sistemi yapisi, insan yargisi/algist farklilig
kaynaklidir. Klasik mantik her ne kadar bilgisayar bilimine dayali ¢aligmalarda temel
olustursa da ger¢ek yasama 0Ozgii karar problemlerinde yukarida bahsedilen belirsizlik
kaynaklarimi gideren bulanik mantik ve liyelik derecelerine ihtiya¢ vardir. Bunun yani sira,
bulanitk mantik sayesinde karar alma siireglerindeki goreceliligin belirsizligi karar
mekanizmasina anlaml bir sekilde dahil edilerek, bilgisayara veya makinelere insan gibi

diisiinebilme 6zelligi kazandirilabilir.



3.1.1 Bulanik Kiimeler ve Ozellikleri

Klasik kiime teorisi ile bulanik kiime teorisi arasindaki matematiksel gosterim temelli
farklilik {iyelik fonksiyonlarinin deger kiimelerinde goriiliir. Klasik mantik ve tyelik
dereceleri, bir elemanin (nesnenin, birimin) bir kiimeye ait olma veya ait olmama durumunu
ifade ederken bulanik mantik ve iiyelik dereceleri, bir elemanin (nesnenin, birimin) dereceli
olarak ait olmasi/ait olmamasi ile ilgilidir. Klasik ve bulanik kiimelerde tiyelik fonksiyonu

tanimlari, sirastyla, Tanim 1 ve Tanim 2’de verilmektedir.

Tanmm 1. E evrensel kiime olsun. U c© E ve Vx € E igin, uy: E — {0,1} olmak tizere, U

kiimesinin iiyelik (karakteristik) fonksiyonu,

w={ oF TSy &)

dir (Esitlik 1). Burada u,, — tiyelik fonksiyonunun deger (goriintii) kiimesi {0,1} dir.

Tamm 2. E — evrensel kilme ve U  E olmak iizere, her x € E icin U —bulanik kiimesi
U = {x € E: (x, ug(x))} ile gosterilir. Burada, ug: E — [0,1] ile x'in U'daki iiyelik derecesi
ifade edilir. Buna gore, x'in U'daki iiyelik derecesi 1 ise U kiimesine ait olma; 0 ise ait

olmama; (0,1) ise kismi (dereceli) ait olma durumu belirtilir. I’daki her bir (x, ug(x)) sirali
cifti ayrica Ho (x)/ x veya “UT(x) olarak da gosterilir. E — evrensel kiimenin kesikli ya da
siirekli olma durumuna gore U bulanik kiimesi Esitlik 2°deki gibidir.

Zn ﬂf](xi)

i=1 x; 4

E — Kesikli durum

=
I

)

k fx . ”Uxm, E — Siirekli durum

Bulanik kiimelere iligkin baz1 temel 6zellikler Tablo 3.1°de verilmektedir (bkz. Zadeh, 1965;
1996; 2002; Ozkan, 2003; Tiirksen, 2006; Celiky1lmaz ve Tiirksen, 2008; Baskir, 2011).



Tablo 3.1: Bulanik kiimelerin baz1 dzellikleri

Ozellik

Agiklama

Matematiksel Gosterim

a-kesit ve Giiglii

a-kesit

a € [0,1] igin U bulanik kiimesinde iiyelik
fonksiyon degeri a’ya esit veya a’dan biiyiik
olan elemanlarin olusturdugu klasik kiimeye
a-kesit, iiyelik fonksiyon degeri a’dan biiyiik
olan elemanlarin olusturdugu klasik kiimeye

ise giiglii a-kesit denir.

a-kesit:
U* ={Vx € E:ug(x) = a}
Giiglii a-kesit:
U% = {Vx € E:ug(x) > a}

Sinir kiimesi

U bulanik kiimesinde iiyelik degeri (0,1)
araligindan olan elemanlarin olusturdugu

klasik kiimedir.

Sinir(0) = {Vx € E: 0 < ug(x)
<1

Kernel kiimesi

U bulanik kiimesinde iiyelik degeri 1 olan
elemanlarin bir araya getirildigi geleneksel

kiimedir.

Kernel(J) = {Vx € E : ug(x)

Destek kiimesi

U bulanik kiimesinde iiyelik degeri sifirdan
biiyiik olan elemanlarin bir araya getirildigi

geleneksel kiimedir.

Destek(0) = {Vx € E : ug(x)
> 0}

Yikseklik

U bulanik kiimesine ait en biiyiik iiyelik

fonksiyon degeridir.

Yiikseklik(0) = sup{ug(x)} ,Vx
EE

Merkez

U bulanik kiimesinde iiyelik degerleri en
biiyiik olan elemanlardan olusan bir kiime
var olsun. U bulanik kiimesinin merkezi, en
biiyiik iiyelik derecelerinin ortalamasi veya
en biiytik iiyelik degerine ulasilan noktalarin

en biyigi (en kiigiigii)diir.

U bulanik kiimesinin merkezi,
i) Vx €E iginsup{ug(X)}
sayilabilir sayida ise en biiyiik
iiyelik derecelerinin ortalamasi,
ii) Vx € E i¢in sup{ug(X)}
sayilamayacak kadar ise en biiyiik
iyelik degerine ulasilan noktalarin

en bilyiigii veya en kiigiigiidiir.

Normallik

U bulanik kiimesi igin ait Yﬁkseklik(U ) =1
ise U normal; Yiikseklik(0) < 1 ise normal
alt1 bulanik kiimedir. Normal alt1 bulanik
kiime, tiyelik degerlerin yiikseklige
boliinmesi ile normal bulanik kiimeye

doniistirilir.

po(x)
Yikseklik(0) ’

Vx eE

Normal(T) =

Disbiikeylik

X, ,x, € Eve A €]0,1] olmak tizere,
p (g +(1- A)x2)=min(ug (x1), ug (x2))
oldugunda U digbiikey bulanik kiimesidir.

to (Axy +(1-2) xz) =
min(ug (x1).1a(x2)), x1 , x, EE ve
A€ [0,1]




3.1.2 Bulanik Kiimelerde Temel Islemler

Bulanik kiimelerde temel islemler iiyelik fonksiyonlari ile gerceklesir. Zadeh (1965),

baslangigta bulanik kiimelerde temel islemleri sinirli olarak tanimlamistir. E-evrensel

kiimede tamml (U}, U, c E) U, = {x € E: (x, ug, (x))} ve U, = {x € E: (x, tg, ()}

bulanik kiimeler i¢in baz1 temel islemler Tablo 3.2°de verildigi gibidir.

Tablo 3.2: U, ve U, bulanik kiimeler i¢in bazi temel islemler

Temel iglem

Matematiksel gosterim

Esitlik U,=0,s tg, (x) = ug, (x), (Vx € E igin)
Kapsama U, € U, © ug, (x) < pg, (%), (Vx € E igin)
Kesigim U ng, (x) = min(ug, (x), ug,(x)) = ug, (XA ug,(x),
(Vx € E i¢in)

Birlesim Ua,ud, (x) = maks(ug, (X), ug, (%)) = pg, (x) V ug, (%),
(Vx € E i¢in)

Tiimleme U¢: U, bulanmk kiimesinin tiimleyeni olmak iizere Vx € E igin,

uge(x) =1 — ug, (x)

Cebirsel Toplam

Vx € E i¢in U, ®U,: ug, gu,(¥)= 1y, (X) +ug, (X) - g, (). 1g, (X)

Cebirsel Fark

Vx € E i¢in U, — Uy pg,—g,(¥) = pg,ngs(x) = min(ug, (%),

ugs(x))

Cebirsel Carpim

Vx € E i¢in Uy. Uy pg, g, (x) = pg, (%) ug, (x)

Cebirsel Kuvvet

Vx € E igin, t > 0 olmak iizere Ty sy «(x) = (g, ()"
1

Schweizer ve Sklar (1963; 1983), bulanik kesisim ve bulanik birlesim islemleri igin,
sirasiyla, t-norm ve s-norm (t-conorm) tanimlamistir. Buna gore, E-evrensel kiimedeKi
(01,0, c E) Uy = {x € E: (x, ug,(x))} ve U, = {x € E: (x, ug, (x))} bulank kiimeler i¢in
t,s:[0,1] x [0,1] = [0,1] olarak verilen t-norm ve s-norm ile bulanik kesisim (U; N T,) ve
bulanik birlesim (U, U U,) belirlenir (Ozkan, 2003; Baskir, 2011). t-norm ve s-norm

operatorlerinin saglamasi gereken smir, degisme, monotonluk ve birlesme kosullar1 Tablo

3.3°de verildigi gibidir.




Tablo 3.3: Bulanik kesisim ve bulanik birlesim i¢in t-norm ve s-norm kosullari

Sinir Kosulu

t(ug(x),1) = ug(x)

s(ug(x),0) = ug(x)

Degisme Kosulu

t (Hﬁl (x), ug, (x)) =t (UUZ (x), ug, (x))

s (1, 00,19, (0)) = 5 (7, (), 17, () )

Monotonluk Kosulu

g, (x) < pg,(x) ise

t (g, (), g, () < t (g, (), g, ()

1y, (%) < pg, (x) ise

s(1g, (), 1g,(®)) < s (g, (), 15, ()

Birlesme Kosulu

t(ug, (0, t (g, (0, 15, (0)))
< t (¢ (5, (0, 1,0 115, () )

s(ug, (0,5 (g, (0, 15, ()
< 5 (5 (0, 00,15, ) 1, )

Bazi t-norm ve s-norm operatorleri Tablo 3.4°deki gibidir (bkz. Tiirksen, 2006; Celikyilmaz
ve Tiirksen, 2008; Baskir, 2011).

Tablo 3.4: Bazi t-norm ve s-norm operatorleri

t-norm

S-norm

min (Mm (x), ug, (X))

maks (uﬁ1 (x), ug, (x))

ug, (x) X ug, (x)

ug, (%) + ug, (x) — pg, (x) X pg, (x)

a(x). pg(x)
pa(x) + pp(x) — pa(x). up(x)

pa(x) + pg(x) — 2(ua(x). up(x))
1= (ua(x). pp(x))

maks(ug, (x) + pg, (x) — 1,0)

min(ug, (x) + ug, (x), 1)

1
maks (0, (a? + b? — 1)5>,p #0

Burada, a = ug, (x) ve b = ug, (y) dir.

1 — maks (o, (1= a)? + (1= b)?

1
— 1)5>,p * 0

Burada, a = ug, (x) ve b = ug, (y) dir.

1 — min (1, (1= pg,COH¥ + (1

— Uy, (x))w)w>, w=1

min (1, (13, )™ + g, (x)W)W)

w=>1
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3.1.3 Zadeh’in Genisleme Prensibi

Bulanik ortamda cebirsel islemlerin ve bagintinin temelini Zadeh’in (1965) genisleme

prensibi olusturur (Tanim 3).

Tamim 3. E ve F — evrensel kiimelerde tanimh (i = 1,2, ...,nicin U; c E,V c F) U; ve V
bulanik kiimeleri i¢in x; € U; (i = 1,2, ...,n)vey € Volsun. U = U, x U, X .. x U, vex =
(%1, X2, v, Xn) olmak iizere f(x):E - F ile tanimh eslesme (yani y = f(x)) varsa V

bulanik kiimesi Zadeh’in genisleme prensibine gore,

(Mﬁl(xl) + 1y, (x2) A Hﬁn(xn)) _ Mo, O kg, () R, ()
X1 X

V= f(U) =/ f(x1) f(x2) fOxn) ®)

Xn
ile ifade edilir (Esitlik 3).
3.1.4 Bulanik Sayilar ve Uyelik Fonksiyonlari

Insan algisina dayanan 6znel degerlendirmelerde bulanik kiimelerin &zel hali olan bulanik
saytlarin kullanimi yaygindir. E — evrensel kiime ve U c E olmak iizere, E’nin her x
elemani icin U = {x € E: (x, uy(x))} bulamk kiimesi Tablo 3.5’de verilen ozellikleri

saglarsa bulanik say1 olarak tanimlanir (Pedrycz, 1989; Baskir, 2011).

Tablo 3.5: Bulanik sayilar ve 6zellikleri

Ozellik Matematiksel gosterim
Normal bulanik kiime olmasi sup[ug(x)] =1,3x €E
Disbiikey bulanik kiime olmasi X1, X, €E ve 1€ [0,1] olmak {izere
g (Axy+(1- 2) x2)= min(ug(x1), ug(x2))
dir.

Destek kiimesinin smirli olmasi Destek(U) ={x €E: 0 < ug(x) <1}
a-kesitlerin gergel say1 dogrusunun Va€[0,1]icin U* = {Vx € E: ug(x) = a}

kapal1 araliginda tanimli olmast olmak iizere U% = [x&, xZ] dir.

Bulanik sayilar ve iiyelik fonksiyonlarina iliskin 6rnek gdsterimler Tablo 3.6°daki gibidir.
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Tablo 3.6: Bulanik say1 ve tiyelik fonksiyonu drnekleri

Bulanik say1 Uyelik fonksiyonu Parametreleri
Ucgensel Bulanik z ~ a, a<x<b a: alt sinir
.. —a
Say1 (UBS b: merkez
yHUBS) o ={ b—x b <y <
c—b’ - c: list sinir
kO, x<aveya x =c
Yamuksal uy(x) a: alt sinir
Bulanik Say1 ( ’; —a ’ a<x<bh b: merkez alt sinir
(YBS) ~ {l 1,_ a b<x<c Cc: merkez list sinir
T ld—x d: tist sinir
| , c<x<d
d—c
kO, x<aveya x=>d
Gauss Bulanik J(ﬁ)z c: konum (merkez)
‘uﬁ(x) =e 2Vao /), —0<x
Say1 (GBS) o: sekil (std. sapma)
< 00
Genellestirilmis 1 a: genislik
Mo (x) = x —c|?b ¢ ) )
Can Bulanik say1 1+ | = | b: egri sekli
(GCBS)

c: merkez

Bazi1 bulanik sayilar i¢in iiyelik fonksiyonlariin gosterimleri Sekil 3.1°de verilmektedir.

u‘gx)

AVAVAVAR

Sekil 3.1: Bazi bulanik sayilar i¢in liyelik fonksiyonlarinin gésterimleri

Literatiirde sik¢a kullanilan tiggensel ve yamuksal bulanik sayilar Dubois ve Prade’in (1980)

onerdigi LR tipi bulanik sayilarin (Tanim 4) 6zel hallerindendir.

Tanmm 4. L,R:[0,1] - [0,1],L(0) = R(0) = 0 ve L(1) = R(1) = 1 olmak iizere L(x) ve

R(x), sirasiyla, sol ve sag kisimlara ait (karakteristik) fonksiyonlar olsun. U bulanik sayisi
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(U c E- evrensel kiime), a < b ve g, § > 0 icin Esitlik 4 ile verilen iiyelik fonksiyonuna
sahipse LR-tipidir (Dubois ve Prade, 1980).

L(ﬂj, a—-o<x<a
O

1 as<x<b
u-(X)= (4)
U b—x

R(—j b<x<b+p
B
0, dy

Bulanik sayilarda temel aritmetiksel iglemler (toplama, ¢ikarma, ¢arpma, bdlme) klasik
sayilardaki gibi uygulanabilir. Ote yandan, a-kesitlerle yapilan aritmetik islemler, bulanik
sayilarla yapilan islemlere gore daha duyarli sonuglar verir (Kaufmann ve Gupta, 1985).
Bulanik sayilarda aritmetik islemler i¢in a-kesit ve genisleme kurali yontemlerinin kullanimi1
yaygindir. Tablo 3.7°de E-evrensel kiimede tanimli U, ve U, bulanik sayilari ile bazi islemler
icin a-kesit (U;ve U, nin a-kesitleri U = [x{;, x{z] ve U = [x$,, x%g] olmak iizere) ve
genisleme kurali yontemleri verilmektedir. a-kesitler ve genisleme kurali ile yapilan

aritmetiksel islemlerin sonuglar1 6zdestir.

Tablo 3.7: Bulanik sayilarda bazi temel islemler

Cebirsel a-kesit yontemi Genisleme kurali
islem
Toplama | U + U = [x{;, + x5, x{ + x5¢| | maksmin (ug, (x1), ug, (x2))
X1+Xxo
Cikarma Uf — U8 = [xf, — x$p x5 — x5, | | maksmin (ug, (x1), ug, (x2))
X1—X2
Carpma U*x V=[x, x x5, xfg X x5x] | maksmin (ug, (x1), ug, (x2))
X1XXp
Bolme TV =[x, /x5 r, x¥r /xS, ] maksmin (ug, (x1), Hg, (x2))
xX1/%2

Oznel degerlendirmelere dayali karar verme siireglerinde hesaplama kolayligi bakimindan

UBS/YBS’lerin ve o-kesite dayali temel islemlerinin kullanimi1 yaygindir.

E-evrensel kiimede tanimli U; ve V; bulanik sayilari ele almsin. a; ve d; parametreleri alt ve
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{ist siirlar, b; Ve ¢; ise merkez alt ve merkez iist sinirlar olmak iizere V; = (a;, b;, c;, d;) ile
verilen YBS’dir. V; = (a;, b;, ¢;,d;) YBS’de b; = ¢; = m; durumu UBS’dir. Buna gore,
U; = (a;, m;,d;) UBS’de a; ve d; parametreleri alt ve iist sinirlari, m; ise merkezi gosterir.
V; YBS ve U; UBS i¢in o-kesit araliklar, sirasiyla, Esitlik 5 ve Esitlik 6°daki gibi olusur (a €
[0,1] igin).

Ve = [yl yix] = la; + a(b; — ap), d; — a(d; — ¢))] ©)
Of = [x8,x{%] = la + alm; — @), d; — a(d; = my)] ©

V; YBS ve U; UBS icin a-kesit 6rnek gosterimleri Sekil 3.2°de verilmektedir.

u
A
a ‘ %
a b c, d a m d X v5ya y
yr YR Xy XR

Sekil 3.2: YBS ve UBS a-kesit rnek gosterimleri

Bulanik sayilarda aritmetik islemler icin 6rnek bir anlatim E-evrensel kiimede tanimh i =
1,2 igin U; ticgensel bulanik sayilar1 ve bunlarin a-kesit araliklari igin asagida verilmektedir:
E-evrensel kiimede tanimli U; = (2,4,6) ve U, = (1,3,5) iicgensel bulanik sayilar1 ele
alinsin. Esitlik 6’ya gore U; ve U,’nin a-kesit araliklar1 U = [x%L,xffR] =[2+ 2a,6 —

2a] ve U§ = [x%,,x$x] = [1 + 2a,5 — 2a] bulunur (« € [0,1]). Buna gore, a = 0.5 igin,

07° + U3° = [3,5] + [2,4] = [5,9]
Us - U9° = [3,5] — [2,4] = [-1,3]
025 x U2 = [3,5] x [2,4] = [6,20]
0ps/08° = [3,51/12.41 = [.3]

k > 0 sabiti i¢in k x U = k x [2,4] = [2k, 4k] bulunur.
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3.2. Z-Sayilar ve Bilginin Giivenilirligi

Karar problemlerinin igerdigi belirsizlikler insan yargisi, verinin kesin dogasi ve analitik
yaklasimlardaki sinirlamalar kaynaklidir. Tip-1 bulanik kiime ve birincil tlyeligi (Zadeh,
1965; 1975) bu belirsizliklerin modellenmesi ve sonug¢ ¢ikarimi ile karar alma siireclerini
daha etkin kilar. Birincil tiyeliklerin kesin yapisi kaynakli belirsizlikleri gidermek iizere tip-
1 bulanik kiimelerin genisletilmis tiirleri (uzantilari) vardir. Bunlardan bazilari, tip-2 bulanik
kiimeler (Zadeh, 1975), sezgisel bulanik kiimeler (Atanassov, 1986; 1999), notrosofik
kiimeler (Smarandache, 1998), Z-sayilar1 (Zadeh, 2011) ve benzeridir. Bu uzantilardan Z-
sayilart Zadeh (2011) tarafindan bilginin giivenilirligini 6lgmek tlizere Onerilmistir. Karar
alma siiregleri, insanlarin belirsiz, eksik ya da kesin olmayan bilgilere dayanarak aldiklar
rasyonel kararlarla sonuglanabilir. Zadeh (2011), rasyonel karar alma siireci i¢in bilginin
giivenilirligini 6lgen Z-sayilarii literatiire katmistir. Z-sayilarin temeli bulanik sayilara
dayanir. Bulanik kiimelere dayali modelleme ve sonug¢ ¢ikarimda hesaplama kolayligi

acisindan bulanik sayilarin kullanimi yaygindir.

Bu tez ¢aligmasinin temeli olan siirekli Z-sayilar i¢in gerekli olan siirekli bulanik sayilarda

olasilik dl¢iisti (Zadeh, 1968) Tanim 5’de verilmektedir.

Tamm 5. X, olasilik yogunluk fonksiyonu p olan siirekli bir rastgele degisken olsun. 4, X'in
degerleri iizerindeki olasiliksal kisitlamay1 tanimlayan siirekli bir bulanik say1 olsun. A 'nin

P(A) ile gosterilen olasilik dlgiisii Esitlik 7 ile tanimlanir:

P(A) = [, ua()p(x)dx ™
3.2.1 Z-Sayilarin Tanitilmasi

Zadeh’in (2011) bilginin belirsizligini modellemek i¢in 6nerdigi Z-sayis1 Tanim 6’da ifade
edilmektedir.

Tamim 6. Bir Z-sayis1 rastgele degisken X iizerindeki kisitlama (A) ve bunun giivenilirligi

(B) olmak iizere (4, B) sirali ikilisinden olusur. Buna gore, Z = (4, B) a¢ilimi sdyledir:

X, A dir; burada X € S bir rastgele degiskendir ve P(X, 4 dir), B dir & [ uz(s)px(s)ds,
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B dir; burada X'in gizli olasilik yogunluk fonksiyonu olan py bilinmemekle birlikte kendisi
bir bulanik sayidir (Zadeh, 2011; Ezadi ve Allahviranloo, 2018; Liu vd., 2020).

Uyelik fonksiyonu ve olasilik yogunluk fonksiyonu ile Z-sayis1 i¢in rnek gosterimler Sekil

3.3’de verildigi gibidir.

P A

\ 4
x

Sekil 3.3: Z-sayis1 6rnek gosterimleri

Z-degerlemesi (x, 4, B) ile gosterilir ve X’in B olasilig1 ile A degerini aldigini ifade eder. Z-
degerlemenin derlemesi Z-bilgisidir, yani Z, X ’in degeri hakkinda bilgi saglar (Yager, 2012).
Z-degerlemesi P(X, 4 dir) B’dir (Prob(X is A) is B) olarak ifade edilebilir (Zadeh, 2011;
Aliev vd., 2015; Liu vd., 2020). Dogal dilde bircok 6nerme Z-degerlemesi ile belirtilebilir.
Ornegin, “Genellikle, Bartin’dan Ankara’ya otobiis seyahati yaklasik 4 saat siirer”
Oonermesinin Z-degerlemesi (Bartin’dan Ankara’ya otobiis ile seyahat siiresi, Yaklasik 4 saat,
Genellikle) bi¢imindedir. Z-degerlemesi (x, A, 1?) formunda bazi 6nerme 6rnekleri asagidaki

gibidir:

(Zeynep’in yasi, Geng, Biiyiik ihtimalle)

(Bill’in serveti, 12 milyar, Miimkiin degil)

(Tirkiye niifusu, yaklasik 86 milyon, Olduk¢a emin)

(Ev-ofis arasi araba ile ulagim siiresi, yaklasik 15 dakika, Muhtemel)

(Hayko’nun boy uzunlugu, Yaklasik 175 cm, Biiyiik ihtimalle)

Yukarida verilen Z-degerlemesi (x, A,E) formundaki 6nerme Orneklerinde Z-sayis1 Z =
(A, B) formundadir. Ornek olarak, (Hayko’nun boy uzunlugu, Yaklasik 175 cm, Biiyiik
ihtimalle) i¢in Z = (A: Yaklasik 175 cm, B: Biiyiik ihtimalle) dir. Buna gore, Z =
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(A: Yaklasik 175 cm, B: Biiyiik ihtimalle) igin Z-sayisin yalin bir gosterimi Sekil
3.4’deki gibi olabilir.

»

3 X —>» |
155 175 185 0.50 0.75 1.00

Sekil 3.4: Z = (A: Yaklasik 175 cm, B: Biiyiik ihtimalle) igin Z-sayis1 6rnek gosterimi

Z = (A,B) ile gosterilen bir Z sayismin kesikli veya siirekli Z-sayis1 olma durumu

asagidaki gibi belirlenir:

I.LEger X’in bulanik kisitlamasi A kesikli bulanik kiime (g {xq, %3, e, xp} >
[0,1], {x1, X5, ..., Xn} € R) Ve A icin giivenilirlik dlgiisii B kesikli bulanik kiime
(ug: {by, by, ..., by} = [0,1],{by, by, ..., b,} € [0,1])ise Z = (4, B) kesikli bir Z-
sayisidir (Aliev vd., 2015; Li vd., 2024).

ii.Eger X’in bulamk kisitlamas1 A siirekli bulamk kiime (uz: R = [0,1]) 4 igin
giivenilirlik 6lgiisii B siirekli bulamk kiime (u5:[0,1] - [0,1]) ise Z = (4,B)
siirekli bir Z-sayisidir (Aliev vd., 2016; Li vd., 2024).

Z-saysi ile yakindan iliskili olan Z*-sayis1 A bulanik say1 ve R rastgele say1 olmak iizere
(4, R) siral ikilisinden olusur ve Z+ = (4, R) ile gosterilir (Zadeh, 2011; Aliev vd., 2016).
Z* = (A,R) bilesenlerinden A, Z-sayisindaki gibi, bulanik kisitlama; R ise Z-
degerlemesinde temel olasilik yogunlugu olarak da kabul edilebilecek rastgele bir sayinin
olasihk dagilimidir. Benzer sekilde, Z'-degerleme kavrami, Z-degerlemeye gore elde
edilebilir. Z*-degerleme (X,A4,R)veya (X,A4,py) olarak ifade edilir. Z*-sayis1 ile
hesaplamalar Z-sayis1 ile hesaplamalardan daha az karmasiktir. Z*-sayis1 ile Z-sayisi
arasindaki iliski Esitlik 8’deki gibidir (Shen vd., 2018).
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Z (A B) = Z* (A 'usz.px' B dir) (8)
3.2.2 Z-Sayilarda Aritmetiksel islemler

Z-sayilar aritmetigi olasiliksal ve bulanik aritmetigin mekanik toplami yerine bunlarin
sinerjisi ile ilgilenir (Zadeh, 2011; Aliev vd., 2016). Bu kapsamda, Z-sayilar {izerinde
aritmetiksel islemler karmagiktir. Ger¢ek yasama 6zgii karar alma problemlerinin temelini
Z-sayilar ve aritmetigi siklikla olusturur. Ornegin, bir firmanin iki alternatif yatirim plan
(Alternatif-1 ve Alternatif-2) olsun. Bu yatirim planlarindan Alternatif-1’in bir y1l sonraki
getirisi (yliksek, muhtemel), Alternatif-2’nin ise (orta, cok muhtemel) olarak tanimlansin.
Burada, Alternatif-1 igin verilen dilsel ifadelerin tiggensel bulanik sayilari yliksek=(45 bin,
55 bin, 65 bin) ve muhtemel=(0.75, 0.85, 0.95); Alternatif-2 i¢in verilen dilsel ifadelerin
ticgensel bulanik sayilar ise orta=(25 bin, 35 bin, 45 bin) ve ¢ok muhtemel=(0.85, 0.95,
1.00) olsun. Her iki yatirnmin getirisi ile ilgilenilsin. Alternatif-1’e ait Z-sayisi Z; =
(A4, By), Alternatif-2’ye ait Z-sayis1 ise Z, = (4,, B,) ile gosterilsin. Buna gore, her iki
yatirimin getirisi iizerindeki bulamk kisitlama i¢in A; + A, hesaplanmir. Ote yandan, A; ve
A, igin verilen B; ve B, giivenilirlikleri kismi oldugundan getiriler iizerinde R; ve R,
olasiliksal kisitlamalar vardir ve bunlar p; ve p, olasilik yogunluk fonksiyonlar: ile
tamimlanabilir. B, ve B,, sirasiyla, A; ve A,’nin olasilik &lgiilerinin degerleri {izerinde
bulanik kisitlamalardir. Buna gore, p; Ve p,, sirastyla, B; ve B,’de baz iiyelik dereceleri ile
A, ve A,'nin olasilik dlgiileri olan b; Ve b,'nin sayisal degeri iizerinde etki yaratan olasilik
yogunluk fonksiyonlar1 olarak bulunabilir (Aliev vd., 2016). p; ve p, verildiginde, her iki
alternatif yatirnmin toplam getirisi tizerindeki olasiliksal kisitlama, rastgele degiskenlerin
toplam1 R;, = R; + R, ile hesaplanir. Olasilik aritmetigine gore R;, i¢in p;, olasilik
yogunluk fonksiyonu p;, = p;0p, konvoliisyonu ile hesaplanir. Buna gore, alternatiflerin
getiri toplami {izerinde A;, bulanik kisitlamasi ve p;, olasiliksal kisitlama belitlenir. p; ve
D2, Uy Ve u, tyelik fonksiyonlari ile dagilimlarin bulanik kiimelerini olusturur. Bu olasilik
yogunluk fonksiyonlarm bulanik kiimeleri dogal olarak iiyelik fonksiyonu p, , ile p;,
konvoliisyonlarmn bulanik kiimeleri iizerinde etki yaratir. Bu nedenle, B;, kismi
giivenilirligi, p;, konvoliisyonlarin bulanik kiimesi tarafindan indiiklenen olasilik 6l¢iisii
degerlerinin bulanik kiimesi olarak olusturulacaktir. Yani, p, , Ve A, ile alternatiflerin
gelecek yilki getirisine iliskin bulanik degerin kismi giivenilirligini bi¢imlendirmek icin
Ug,, olusturmalidir.
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Z-sayilar lizerinde aritmetiksel islemler olasiliksal kisitlama ve bulanik aritmetigi birlesimini
icerdigi i¢in karmagiktir. Z*-sayilarla aritmetiksel islemler Z-sayilar aritmetigine gore daha
az karmasik hesaplamalar icerir. X; ve X, rastgele degiskenlerin siirekli Z-sayilar1 Z; =
(A, By) ve Z, = (4,, B,) olsun. x€ {+, —,x,+} i¢cin Z,;, = Z; * Z, hesab1 Z{ = (A, R,) ve
Z§ = (A,, Ry) olmak iizere Z], = Z{ + ZF = (A, * A5, R, * R,) islemi ile yapilir. Burada
R; Ve R, nin olasilik yogunluk fonksiyonu pg, Ve pg, dir. Burada, * operatérii toplam ve X;

ve X,'nin bagimsiz oldugu varsayilsin. A; * A, ve R; * R,'deki islemler farkli tiirdeki
kisitlamalarla temsil edildiginden *'in anlamlar1 da farklidir (Zadeh, 2011).

Buna gore, 4; + A, ve R, + R, esitliklerdeki gibi tanimlanir (Esitlik 9 ve Esitlik 10).

Ha,+4,(x) = sylcllo(min{u,a1 (), pua, (x — x1)}) )

p12(x) = fR p1(x1)p2(x — x1)dx, (10)

Boylece, Z{, = (4,5, p12) elde edilir. p; ve p, olasilik yogunluk fonksiyonlari bilinmiyor
ancak bulanik kisitlamalari tiyelik fonksiyonu gosterimi ile Esitlik 11-12’deki gibidir (i =
1,2 igin).

S 14, (xdpi(x)dx;, By dir (11)

o, (Pry) = 13, (J, 12, CePi(x) ;) (12)

Buna gore, p;, hakkinda mevcut bilgi icin bulanik kisitlama yapis1 Esitlik 13-17°deki
gibidir.

Up,, (p12) = sup (min{,upRl (pRl)’ﬂpRz (pRZ)})' (13)
plepRZ

Kisitlar:

PRi+R, (x) = fR Pr, (x)PRZ (x — x1)dx (14)
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o, (o) = 13, [y 1a,GdpiCxdx;) i = 1,2 (15)
Jo pr(x)dx; = 1,i =12 (16)
Uyumluluk kosullari:

Jr xitg, (xpdx;
xipi(x)dx; = ———,i=1,2 17
Jo mpdn == an

Hpr, i, olusturulduktan sonra B, nin belirlenmesi i¢in en iyileme problemi,

Uz, (by2) = sup (llpR1+R2 (pR1+R2)) (18)
Kisit:
by, = fR PR, +R, (x)li,ilz (x)dx (19)

bigimindedir (Esitlik 18-19). Boylece, Z;, = (445, B;;) hesaplanr.

Zadeh (2011), Z-sayilarla hesaplamalara iliskin bulanik ve olasiliga dayali aritmetigin bir
birlesimini temsil eden, karmasik optimizasyon ve varyasyonel problemleri iceren bir
yaklagimin ana hatlarin1 belirlemistir (Zeinalova vd., 2018). Zadeh (2011) tarafindan Z-
sayilarla hesaplamalarda kolaylik saglayan bant genisligi yaklasimi Onerilmistir. Bu
yontemde, bir Z-sayisinin A bulanik sayisina bant genisligi olarak bir aralik degerli iiyelik
fonksiyonu (A?) ile yaklasim uygulanir. Bant genisligi olarak a-kesit kullanilabilir. iki Z-
sayisi i¢in bant genisligi yontemi Tanim 7°de verilmektedir (bkz. Zadeh, 2011; Aliev vd.,
2017).

Tamm 7. Z, = (44, B,) ve Z, = (4,, B,) Z-sayilar ve x€ {+, —,/,x} temel aritmetik islem

olsun. Buna gore, Z-sayilari iizerinden herhangi bir islem Esitlik 20 ile bulunur.
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(47 ,B.) * (43,B,) = (A} * A3,B, x By) (20)

Burada * ikili bir islemdir ve B; X B,, B; ve B, bulanik sayilarmin ¢arpimidir. Bant
genisligi yontemi, olasilik Slgiimlerinin B; ve B, bulanik degerlerinin ¢arpimi i¢in Z-
sayilarin hesaplanmasindaki olasilik aritmetiginin yaklagik islemlerine izin verir (Aliev vd.
2017, Zeinalova vd., 2018). Boylece, Z sayilarda islem karmasikligi onemli 6lgiide azalir.
Bulanik sayilarda aralik degerli yaklasim olarak bant genisligi ornek gosterimleri Sekil

3.5 de verilmektedir.

lf‘(x)

Bant

genisligi genisligi

v

Sekil 3.5: Bant genisligi 6rnek gosterimler

Ornek olarak Z; = ((3,4,5),(0.7,0.8,0.9)) ve Z, = ((6,7,8), (0.6,0.7,0.8)) ele alinsin. Bant
genisligi yontemine gore Z = Z; + Z, hesaplanmak istensin. Z; = (4,,B,) ve Z, =
(4,,B,) formunda verilen Z-sayilarmda A, = (3,4,5) ve 4, = (6,7,8) bant genislikleri
olarak A% = [3,5] ve A5 = [6,8] alinsin. Buna gbre, Z = Z; + Z, icin bulanik aritmetige

dayal1 bant genisligi yontemi asagidaki gibi uygulanir.

Z=17y+2Z,= (4% B)) + (48 B,)
= (A% + A5, B, x B,)
= ([3,5] + [6,8], (0.7,0.8,0.9) x (0.6,0.7,0.8))
= ([3+6,5+8],(0.7 X 0.6,0.8 x 0.7,0.9 x 0.8))
= ([9,13], (0.42,0.56,0.72))
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3.3. Bulanik Ortamda Regresyon Coziimlemesi

Karar problemlerinin odaginda gercek yasama Ozgili sistem bilesenleri (girdi-gikti
degiskenler) arasindaki iliskinin matematiksel/istatistiksel modellemesi yer alir. Sistem
bilesenleri olan ¢ikt1 (bagimli, agiklanan) ve girdi (bagimsiz, agiklayici) degiskenleri
arasindaki fonksiyonel bagintinin olusturulmasinda ve gerekli tahminlerin yapilmasinda
klasik regresyon analizi sik¢a kullanilir. Klasik ortamda bir sistem tek girdi-tek ¢ikti, ¢ok
girdi-tek ¢ikt1 veya ¢ok girdi-gok ¢ikt1 bilesenlerden olusabilir. Genel olarak, bir sistemin
girdi-¢ikt1 degiskenleri arasindaki iligkiyi tanimlamak igin ortaya konacak matematiksel
modelde oransal degisim yapisina gore dogrusal veya dogrusal olmayan, degisken sayisina
gore basit veya ¢oklu regresyon analizi tiirleri mevcuttur. Matris gdsterimi ile bir regresyon
modeli, Y:n X 1 boyutlu rastgele (gézlemlerin) vektorii, X:n X p (n > p) boyutlu bilinen

sayllarin matrisi, :p X 1 bilinmeyen parametrelerin vektorli, e:n X 1 gdzlenemeyen

rastgele vektor (hatalarin vektori) ve E (g) =0,C ov(g) = X olmak iizere,
Y=XB+e (21)

bi¢cimindeki lineer model yapisi ile varsayilan bir bagmtidir (Esitlik 21). rank(XnXp) =

p (n>p) ve e~N(0,02I) olmak iizere B:p X 1 bilinmeyen parametrelerin vektorii igin
tahmin (8 = (X'X)"'X'Y, burada (X'X) tersinir matristir) gergeklestirilerek olusturulan

tahmin denklemi ¥ = X2 dir.

Genel goriiniim i¢in 6rnek olarak, klasik ortamda tek girdi (X) ve tek ¢ikt1 (Y) bir sistem
yapist tanimlanmak istensin. Belirli bir X degerinde Y rastgele degiskenin kosullu ortalamasi

E(Y|X = x) = By + B1x varsayimmi altinda, i = 1,2, ..., n igin,
Yi = Bo+ Pixi + & (22)

regresyon modeli ele alinsin (Esitlik 22). Burada, &4, €,, ..., &, birer rastgele degiskendir.

Model katsayilarinin (B,, f;) tahmini, hata kareler toplami (X%, &? = ?:1[3’1’ —

(,éo + ,élxl-)]z) minimum olacak sekilde En kiiciik kareler (EKK) teknigi ile belirlendiginde,
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5 YL (-0 Wi-Y) 5 - 5=
b1 = W ve fo = y—f1x (23)

Esitlik 23 icin tahmin denklemi Esitlik 24’deki gibi olur.

9= Bo+Pix (24)
Burada, i = 1,2, ...,n i¢in £;~N(0, 67) Ve &;’ler bagimsizdir. Basit ve/veya ¢oklu dogrusal
regresyon analizinde model katsayilarin EKK tahmin siireci belirli varsayimlar altinda
gerceklesir. Dogrusal olmayan regresyon analizinde model katsayilarinin EKK teknigi ile

tahmini i¢in ilgili model dogrusal forma doniistiiriiliir.

Basit ve ¢oklu dogrusal regresyon modelleri i¢in matematiksel gosterimler ve tahmin

denklemine iligkin 6rnek grafiksel anlatimlar Tablo 3.8’deki gibidir.

Tablo 3.8: Basit ve ¢oklu dogrusal regresyon modelleri i¢in 6rnek gosterimler

Model Matematiksel gosterim Tahmini denklemi igin 6rnek
tiirti grafiksel anlatim
Y=0y+p1X+e
veya S
Basit AR & ) et
dogrusal I‘:I ‘ ﬁ0]+ '
. - | 1B .
Y 1 x, &n
Y =po+ p1X1 + -+ BpXy, + € .
veya L -
Coklu Y, 1 X171 - Xip &1 -t Tt
dogrusal o] . ﬁo] NE = ..
_ . A _ =

Y, 1 *n1 - Xnp &n \ 7 _

Klasik regresyon kesin veri yapisina ve sistem bilesenleri (¢ikt1 ve girdileri) arasinda kesin
iliskiye dayanir. Ger¢ek yasamda bir sistem bilesenleri kesin olmayan (belirsiz veya bulanik)

veri yapisina ve hesaplamalara, sistem yapisinin analitik ¢éziimlemesinde varsayimlarin
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saglanmamas1 sorununa sahip olabilir. Bunun nedeni, sistem bilesenleri olan girdi
(bagimsiz) ve c¢ikti (bagimli) degiskenler arasindaki iliskinin kesin olmayan (belirsiz,
bulanik) yapida olmasi, ¢ok kiiglik érneklem hacmi olmasi, ilgili dagilim varsayimlarinin
karsilanmamasi, olaylara iliskin anlam belirsizligi veya bilgilerin kesin olmayis1 gibi
durumlar kaynakli ortaya ¢ikabilir (Shapiro, 2005; Wang ve Tsaur, 2000a; Chukhrova ve
Johannssen, 2019). Kesin olmayan olgular durumunda veya ilgilenilen olgu stokastik
degiskenlik yerine belirsiz bir degiskenlige sahipse, bulanik bir iligki varsaymak daha dogal
bir yol gibi goriiniir (Coppi, 2008; Chukhrova ve Johannssen, 2019). Bu durumlarda, bulanik

ortamda regresyon ¢oziimlemesi klasik regresyonun alternatifi olarak kullanilir.

Chukhrova ve Johannssen (2019), kapsamli literatiir aragtirmasinda bulanik ortamda
gelistirilmis regresyon modellerini ii¢ ana baslik altinda toplamistir. Bu ana basliklar ve ilgili

alt alanlar1 asagidaki gibidir:

o Olabilirlik regresyon analizi

o Dogrusal ve dogrusal olmayan

o Amag programlama

o Aralik regresyon
¢ Bulanik en kiiciik kareler ve bulanik en kii¢iik mutlak sapma yontemleri
e Bulanik regresyonda makine 6grenme teknikleri

o Evrimsel algoritmalar,

o Destek vektorii makineleri

o Yapay sinir aglari

o Kiimeleme (6bekleme) algoritmalari

o Diger yaklagimlar

Bu ii¢ ana baslik altinda toplanan yaklasimlarin birlesimi olan ve geleneksel bulanik

kiimelerin genellestirilmis hallerini igeren ¢aligsmalar gelistirilebilir.

3.3.1 Olabilirlik Regresyon Modeli

Bulanik regresyon analizinde olabilirlik yaklagimi ilk kez Tanaka vd. (1980; 1982)
tarafindan Onerilmistir. Olabilirlik modeli veya Tanaka modeli olarak bilinen bu yaklasimda,

belirli bir h seviyesi i¢in gozlemlerin destegini kapsayacak tahminlerin destegine gore,
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bulanik parametrelerin toplam yayilimini en aza indirerek modelin tiim bulaniklig
minimuma indirgenir. Bu yaklasimda regresyon katsayilar1 simetrik UBS olarak tanimlanir.
Dolayisiyla, tahmin edilen bulanik ¢ikti da simetrik tggensel iiyelik fonksiyonu
yapisindadir. Bulanik model (Esitlik 25),

Y, = Ay + X7, Ajxyj (25)

dir. Burada, 4; = (aj, cj): i. bulanik parametre (a; merkez (mod), ¢; bulamklik (yayilim))
Ve x;;: . girdi degiskene ait i. gdzlem degeri i¢in ¥; = (y;, €;): i. bulanik ¢ikti (y; merkez

(mod), e; bulaniklik (yayilim)) dir.

Desteklerin yalnizca Orneklemin tiim veri noktalarini icermeye yeterli olmasi, tahmini
bulanik regresyon modeli kullanilarak 6rneklem dist projeksiyonda simirli bir giiven
olugmasina neden olur (Shapiro, 2005). Bu durumda, bulanik regresyon igin desteklerin
genisletilmesi gerekir. Bulanik regresyonda tahmin edilen deger ile verilen veri arasindaki
uyum derecesini gosteren h-faktorii (h-diizeyi) ile veri araliginin boyutu kontrol edilir ve
iyelik fonksiyonu destegi genisletilir. Dolayisiyla, verilen bir veri seti i¢in h-faktorii arttik¢a
sol ve sag (c ve c) yayilimlar artar. Simetrik bulanik parametre i¢in tiyelik fonksiyonu ve h-

diizeyi ile tahmini i¢in h-kesit araligi, sirasiyla, Esitlik 26 ve Esitlik 27°deki gibidir.

s, (@) = min(1 - =4, 0) (26)

[a;— (1 —h)g ,a; + (1 —h)c; ] (27)

h-faktorii (h-diizeyi) bulanik sayilardaki a-kesitin tersine destegi genisletmek amaci ile
kullanilir (Shapiro, 2005). h-diizeyi O ile 1 arasinda deger alir, ancak 1 olamaz. Simetrik
UBS’da h-faktorii degeri 1°dir. Yiiksek h-faktorii degerleri, tahmin edilenin merkezini
gbzlemlenenin merkezine yakinlastirir, tahminin belirsizligini (bulanikligini) artirir. Chen

vd. (2016), bulanik regresyonda h parametresinin 0.5’1 gegmemesi gerektigini ifade etmistir.
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h-diizeyine gore diizeltilmis gdzlemlenen bulanik cikt1 (¥;), h-diizeyine gére diizeltilmis
tahmini bulanik ¢iktinin (1’7\1) icinde yer almalidir. h-diizeyine gore diizeltilmis ¥; = (y;, e;)

ile ¥, = A, + A,x;; gosterimi Sekil 3.6’da verilmektedir.

Gozlenen bulanik Tahmini bulanik
cikt1 (Y;) eikti ()

v
<

m
Yi Z,- =0 & Xij

A-he (1=K gyl

e
i Xitoglxyl

Sekil 3.6: h-diizeyine gore diizeltilmis 7; ve ¥,

Parametrelerin toplam bulanikligini (belirsizligini) en aza indirgeyen Tanaka vd.’nin (1982)

dogrusal programlama problemi esitliklerdeki gibi formiile edilir (Esitlik 28-31).

Amag Fonksiyonu: min(z) = YL, ¢; (28)
Kisitlar:

ao + Xy apx + (1 — W) [co + X7k ¢i|xi5]] = vi + (1 — R)ey (29)
ag + Xjs ajx; — (1 — h)[co + 205 cj|xij|] <y, —(1—h)e; (30)
¢=20i=12,..,nj=012,..,m (31)

Modelin toplam bulanikligini (belirsizligini) en aza indirgemek iizere modifiye edilen ikinci
modelde kisitlar Esitlik 29-31°deki gibi iken amag fonksiyonu Esitlik 32°deki gibi
yapilandirilmistir (Tanaka, 1987; Tanaka vd., 1989).

Amag Fonksiyonu: min(z) = ¥L, cj|xi j| (32)
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3.3.2 Bulanmik En Kiiciik Kareler Modeli

Olabilirlik regresyon yaklasimlari programlamada/hesaplamada basitlik igerir. Ote yandan,
bu yaklasimlarda minimum operatorlerle tanimlanan olabilirlik parametrelerinin
etkilesimsiz ve ¢ogunlukla kesin yapida olma sorunu bulanik regresyon parametresinin
yayilimu sifir oldugunda ortaya ¢ikar (Chukhrov ve Johannssen, 2019). Birgok arastirmaci
bu yaklasimlarin teori ve uygulama eksikliklerini gideren modeller 6nermistir (Celmins,
1987a-b; Savic ve Pedrycz, 1991; Sakawa ve Yano, 1992; Redden ve Woodall, 1996; Wang
ve Tsaur, 2000a-b). Bu kapsamda, bulanik regresyon analizi en kiigiik kareler (EKK) teknigi
bakis agisi ile ilk kez Celmins (1987a; 1987b) ve Diamond (1988) tarafindan ele alinmistir.
Bulanik EKK yonteminde, tahmin edilen bulanik degerler ile gézlenen bulanik degerler
arasindaki farklilik, iki bulanik say1 arasindaki uyum ve mesafe gibi dlgiilere gore en aza
indirilir. Bulanik girdi ve bulanik ¢iktidan olusan bir regresyon modelinde (¥; = S, +
Pi%; + &, i =1,2,...,n) gozlenen ile tahmin edilen bulanmik ¢iktilar arasindaki farklar

(Esitlik 33),
& =7~ (Bo+ Pi) i = 12,..m (33)

olmak iizere, EKK bakis acisina gore bu farklar Esitlik 34’deki gibi en kiicliklenir.

min£(8)? = min X (7 - (Bo + f1%,)) (34)

Celmins (1987a) bulanik gbzlenen ile bulanik tahmin edilen ¢iktilar arasinda uyum 6l¢iisiine
dayanan bulanik EKK regresyon yaklagimini dnermistir. Normallestirilmis tiggensel iiyelik
fonksiyonlar1 uz ve ug ile A ve B bulanik sayilar1 arasindaki Celmins’in uyum olgciisii

(v (4, B)) Esitlik 35°deki gibi tanimlanr.
v(4, B) = maks min(uz(x), g (x)) (35)

Burada, uyum &lgiisii degeri ¥ € [0,1] olmak iizere, “y = 0 ise A ve B bulanik sayilarin

genislikleri ortiismez”; “y = 1 ise A ve B bulanik sayilarin merkezleri ¢akisir” demektir

(Celmins, 1987a; Chang ve Ayyub, 2001). Uyum O6l¢iisii y ile h-diizeyi ayn1 amag igin
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kullanilir. Celmins’in uyum yaklasiminda amag, gozlenen ¢ikti ile tahmin edilen ¢ikti
arasindaki uyumun en biiyiiklendigi bir model olusturmaktir (Chang ve Ayyub, 2001;
Shapiro, 2005). Buna gore, W =Y ,(1 —y;)? ile verilen amag¢ fonksiyonunun en

kiigiiklenmesi hedeflenir. Bu yaklasima gore, en biiylik uyum ile bulanik EKK i¢in model,

Y= ap+aX + /c2+2co +c?X? (36)
_.—/
modelin modelin alt ve iist sinirlart

merkez dogrusu

seklindedir (Esitlik 36). Burada, a, ve a;agirlikli EKK yontemi ile, ¢y, ¢; Ve ¢y yineleme

ve uyum oOlgiisii ile belirlenir (Shapiro, 2005).

Diamond (1988) uzaklik dl¢iistine dayanan bulanik EKK regresyon yaklasimini dnermistir.
7(R) iizerinde tanimh X = (my, ey, ex) ve ¥ = (my, ey, ey) UBS’lar1 ele alinsin. Burada,
m: merkez (mod), e: sol yayilim, e: sag yayillimdir. X ve ¥ UBS’lar1 igin uzaklik &lgiisii (L2

metrigi d(.)?),
d(X,¥)? = (my —my)* + ((mx - EX) - (mY - EY))Z + ((mx +ex) — (my + EX))Z

dir. 7 (R) tizerinde dogrusal bir yap1 (mX,gX, EX) + (my,gy,Ey) = (mX +my,ex +
ey, ex +EY), k = 0 olmak tzere k(m, e, E) = (km, ke, kE) ve k <0 olmak tzere
k(m, g,E) = (km,lklE,lklg) igin tanimlanir (Hong vd., 2001). Buna goére, Diamond
(1988)’1n 6nerdigi ti¢ model ve ilgili optimizasyon problemleri Tablo 3.9°daki gibidir.

Tablo 3.9: Diamond’in bulanik EKK regresyon modelleri

Model No. | Regresyon modeli Optimizasyon problemi
MN1 Y =a+ bX En kiigiikle r(a, b) = X1*,d(a + bX;, Y;)?
a,b €R; X €T(R)

MN2 Y =E + bX En kiigiikle (E, b) = Y™, d(E + bX,, Y;)?
beREXET(R)

MN3 Y=A+Bx En kiigiikle 7(4,B) = X1*, d(A + Bx;, ¥;)?
x €R; A,B €T(R)
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Tablo 3.9°da verilen MN1 ve MN2 bulanik girdi ve bulanik ¢ikt1 igin, MN3 ise kesin girdi
bulanik ¢ikt1 i¢in tanimlanir (Diamond, 1988). MN2-regresyon modeli MN1-modelini
genellestirir. Tablo 3.9°daki modeller igin tanimlanan optimizasyon problemleri d(.)?

metrigine gore ¢dzlimlenir (bkz. Diamond, 1988).

TGTC sistem bilesenleri UBS (X = (x,e,,€,) Ve Y = (y,e,,¢e,)) ve model parametreleri

kesin say1 (a, b) iken Esitlik 37’deki model ele alinsin.
Y=a+bX (37)

Buna gore, EKK optimizasyon problemi Esitlik 38’deki gibidir (Diamond, 1988; Sanl1 ve
Apaydin, 2004).

, S 582
Minr(a,b) =Y d(a + bX,,Y))

=¥ <[a +bx =y~ (be — )] + [a + bxi — yi + (b2, Ey")r) (38)
+(a + bx; — y;)?

Burada kesin yapidaki katsayilar Z—Z =0, Z—‘; = 0 ile bulunur. Katsayilarin da bulanik say1

oldugu durumda ayrica o4 _ O,OTd = 0 de ¢oziiliir.
agp aeﬁ

CGTC sistem bilesenleri tiggensel bulanik say1 (X;; = (xj;, €xjpr Ex;;) Ve Yi = (i ey, ey,))

ve model parametreleri kesin say1 (a, by, b, ..., by,) iken Esitlik 39°daki model ele alinsin.
Y=a+b X+ +byX, (39)

Buna gore, EKK optimizasyon problemi Esitlik 40°daki gibidir (Sanli ve Apaydin, 2004).

Minr(a,by, by, ...,b,) =Y d(a+ by Ky + -+ bpXp, ¥)? = X ([a +byxg; + o+
2
bpxpi —yi — (b1€x1i + .t bpex, — gyi)] + [a + bixy; + o+ bpxy —yi +

2
(biay, + -+ by, — 8y )|+ (@ oy + -+ by — yi)z) (40)
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Esitlik 40°1n en kiigiiklenmesi sonucunda parametre tahmini gergeklesir. Matris gdsterimi
ile ¥ =(LE)nx@+1), %, =(1L5—e,)inx@+Dvelp= (15 +2,)nx
(p + Dboyutlu matrisler, ¥ = (¥)nx1, Yo = (v — €))nx1 Ve Yz = (¥ + €, )uxy rastgele

vektorleri igin kesin yapidaki model katsayilarin tahmini, (X'X + X, X, + Xz X R)_lmevcut

olmak iizere,

A~

B=(XR+XR +XpR) XV + X0+ X7 (41)
ile elde edilir (Esitlik 41).

Sanli ve Apaydin (2004), Esitlik 40 ve Esitlik 41 ile verilen bulanik ortamda ¢oklu regresyon

yaklagimini bulanik sistem bilesenleri ve aykirt deger durumu i¢in 6nermistir.
3.3.3 Bulamik Regresyonda Makine Ogrenme Teknikleri

Teknolojik gelismeler ve biiyiik veri/biiyiik hacimli veri setleri sonucunda makine 6grenme
tekniklerinin bulanik regresyon yaklasimlari ile ele alinmasi kaginilmaz bir hal almistir.
Evrimsel algoritmalar, destek vektér makineleri, yapay sinir aglari, denetimli/denetimsiz
kiimeleme algoritmalar1 gibi makine Ogrenme tekniklerinin klasik/bulanik regresyon
analizinde kullanimlar1 sonucu yeni teori ve uygulamalar gelistirilmektedir. Bulanik
regresyon ve makine 6grenme tekniklerine iligkin literatlirde yer alan calismalarin bir

siniflandirmasi Sekil 3.7°de verilmektedir.
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——{__Evrimsel algoritmalar ve Genetik algoritma/programlama_ |
 Buckley ve Hayashi (1994), Buckley vd. (1999), Buckley ve Feuring
(2000), Aliev vd. (2002), Mogilenko vd. (2003), Chan vd. (2017)

—[ Sinir aglarn ]7
* Ishibuchi ve Tanaka (1992), Ishibuchi vd. (1993), Cheng ve Lee (1999),
Dunyak ve Wunsch (2000), Otadi (2014), Pehlivan ve Apaydin (2016)

—[ Destek vektor makineleri ]7
» Hong ve Hwang (2003), Yao ve Yu (2006), Hao ve Chiang (2007; 2008),
Wu ve Law (2010)

—[ Kiimeleme (6bekleme) algoritmalar: ]7

* Yang ve Ko (1997), Tiirksen (2008), Celikyilmaz ve Tiirksen (2008), Suk
ve Hwang (2010), Baskir (2011; 2016), Pehlivan ve Tiirksen (2021),
Baskir ve Poleshchuk (2022), Bas ve Egrioglu (2022), Egrioglu ve Bas
(2023)

— Diger ——
 Donoso vd. (2007), Ramli vd. (2011), Farnoosh vd. (2012), Hesamian ve
Akbari (2017), Zhang vd. (2017), Zuo vd. (2017; 2018)

Sekil 3.7: Bulanik regresyonda makine 6grenme tekniklerine iliskin bazi ¢alismalar

3.4. Z-Bilgisi Ortaminda Regresyon Coziimlemesi

Karar problemlerine 6zgii bir sistemin yapisi igerisindeki belirsizliklerin giderilmesi ve
giivenilir bilgi ortaya konulmasi i¢in Z-sayilar temelli regresyon modeli ile karar alma
stiregleri daha etkin hale gelebilir. Ger¢ek yasama 6zgii tek girdi-tek ¢ikti (TGTC) ve ¢ok
girdi-tek cikt1 (CGTC) sistemler igin Z-degerli dogrusal regresyon modelleri Tablo 3.10’da

verilmektedir.
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Tablo 3.10: Z-degerli dogrusal regresyon model yapilari

(Ax,, Bx,), burada n:
girdi degisken sayisi ve
i=1.2,..,ndir.
Cikti: Zy = (Ay, By)

Sistem Z-sayilarla Sistem Bant genisligi yaklagimi ile Z-degerli regresyon
Bilesenleri modeli
TGTC | Girdi: Zy = (Ax, Bx) | Zy'(Zx) = Z¢, + Z¢, Zx
Ciktr: Zy = (Ay, By) = (A20+(Alél X Af,’(),f?co ><(§C1 X By )
CGTC Girdiler: Zy, =

n
Zy (Zy, Zx,, ... Zx,) = Z¢, + Z _ 1ZCL.ZXL.
]=
= (/120+((/I’C’1 x Ay ) x (A’C’z X AR ) X ..x

Bx,) X .x(B¢, x By ))

Zeinalova vd. (2018), Z-degerli bir fonksiyonun tiirevinin gosterim karmasikligi nedeni ile
Z-regresyon ¢Oziimlemesinde diferansiyel gelisim optimizasyonu tabanli ¢6ziim yaklagimini
onermislerdir. Makine 6grenme tekniklerinden olan diferansiyel gelisim (DG) algoritmasi,
popiilasyon temelli bir meta-sezgisel optimizasyon yontemi olarak Storn ve Price (1995)
tarafindan gelistirilmistir. Esnek hesaplamanin evrimsel hesaplama tekniklerinden olan DG

algoritmasi saglamlig1 ve sadeligi bakimindan goriintii isleme, kiimeleme, optimizasyon, is

planlama gibi ¢esitli alanlarda kullanilir (Karasulu, 2015).

Bu tez ¢alismasinda ele alinan Z-ortamdaki diferansiyel gelisim (DG) algoritmasina dayanan

regresyon (ZDGR) modeli i¢in akis semasi Sekil 3.8’de gosterilmektedir.
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Sistem bilesenleri (X, Y) i¢in kesin veri topla

Tgili veriyi Z-sayilara ((4, B),,,.,) doniistiir

[ Z-sayilara dayanan baslangic model katsayilar ile diferansiyel ]
gelisim (DQG) algoritmasini uygula
.4
[ Optimal model katsayilar1, bant genisligi ve UBS berraklastirma ]
yontemlerini kullanarak model tahmini ¢iktilar1 hesapla

A 4

Aralik degerli model tahmini ¢iktilarini berraklastir

[ ZDGR model performansini Klasik ve Bulanik regresyon ]
modellerin performanslart ile karsilastir
¥
[ Modelleme ¢alismasi i¢in hazirlanan Matlab arayiiziin ¢iktilarini
goster

Sekil 3.8: ZDGR modeli ve bilesenleri i¢in akis semasi

3.4.1 ZDGR Model Yaklasiminin Adimlari

TGTC veya CGTC sistem yapisint modellemede Sekil 3.8’deki ZDGR yontemi adimlari
asagidaki gibidir:

Adim-1. TGTC veya CGTC sistem bilesenlerine ait Z-sayis1 formundaki A-kisitlamasi ve B-

giivenilirligi degerlendirmeleri i¢in kesin yapidaki veri toplanir.

X —girdi degisken, Y —¢ikt1 degisken olmak iizere TGTC sistem bilesenleri ((X,Y)
degiskenleri) i¢in (Ay, Ay) Ve (By, By) kesin yapidadir.

Xj —girdi degiskenler (j = 1,2,...,m ve m: bagimsiz (girdi) degisken sayis1), Y —¢ikti
degisken olmak tizere CGTC sistem bilesenleri (((Xl,XZ, v X)), Y) degiskenleri) igin

Ay ., Ay | ve | By, By ) kesin yapidadir.
(45 4v) ve (B, By)
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Adim-2. Toplanan kesin veri Z-sayis1 formunda yer alan A-kisitlamasi ve B-giivenilirligi
icin UBS/YBS halinde tanimlanir.

TGTC sistem bilesenleri ((X,Y) degiskenleri) igin Z-sayilar formunun YBS ile gosterimi

(Zx. 2¢) = ((4x. Bx), (Ay, By)) =

(((ax,» ax, @x ax,), (b, by by, bx,)), ((av, @y, @y, @y, (b, by by, b)) (42)

blglmlndedlr (ESIthk 42) Burada, aXZ = aX3 = Qy, sz = bX3 = bx, ayz = ay3 = Qy, by2 =
by, = by almdiginda (Zy,Zy) ikilisi (X ve Y degiskenlerine ait A kisitlamalar1 ve B

giivenilirlikleri) UBS ile tanimlanir.

CGTC sistem bilesenleri (((X X w0 Xm), Y) degiskenleri) i¢in Z-sayilar formunun UBS

ile gosterimi (j = 1,2, ..., m ve m: bagimsiz (girdi) degisken sayis1) asagidaki gibidir.

(1) = (A ). ()

= (((axﬂl axpr AX 3 axj4): (bxj1» bxj2: bxj3» bxj4)) ) ((ayl' Qy,, Ay,, aY4)r (bylr szr bysr bn)))

Burada, anZ = an3 = an, ijZ = ij3 = ij, ayz = ay3 = ay, bYZ

= by3 = by
alindiginda (Z X ZY) ikilisi (X; ve Y degiskenlerine ait A kisitlamalar1 ve B giivenilirlikleri)

UBS ile tanimlanir.

Adim-3. Z-sayilar formundaki TGTC veya CGTC sistem degerleri ile Tablo 3.10°da verilen
basit veya ¢oklu regresyon modelleri Z-sayilar igin bant genisligi yontemi ile hesaplanarak

asagida verildigi gibi olusturulur.

TGTC sistem bilesenleri ((X,Y) degiskenleri) igin Z-sayilar ikilisi (Zy,Zy) =
((AX, BX), (Ay, By)) ele alinsin. Burada, Ay ve Ay icin bant genislikleri « = 0.5 olmak

tizere AY = [a%7%5,a%7%°] ve A = [a%7°%°, a%5%°] olsun. By ve B, yamuksal (veya
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ticgensel) bulanik sayilar olmak tlizere TGTC sistem i¢in Z-sayilar ortaminda regresyon

modeli Esitlik 43’deki gibidir.
Zy1(Zx) = Zcy + Zc, Zx = (AL, +((A2, x A%,), Bc, X(Be, x By,)) (43)

Burada, Z¢, = (/Tbo, ECO) veZc, = (Afgl,écl) Z-degerli model katsayilaridir.

Benzer sekilde, Z-sayilarla tanimli CGTC sistemde ((Z XJ.,ZY)

Il
S
—~
b

>
T
\><
~
N\
)
N
T
o
N—r
N————
g

AX]. ve A, igin bant genislikleri @ = 0.5 olmak iizere /ﬁ’(j = [a;‘gf_f-S,ag;g-S] ve AL =
[a,‘}io's,a{’,‘;o's] olsun. EXJ. ve By yamuksal (veya iicgensel) bulanik sayilar olmak iizere

CGTC sistem igin Z-sayilar ortaminda regresyon modeli Esitlik 44°de verilmektedir.

n
Zy(Zy, Zx,, ., Zx,) = Z¢, + Z _ lZCiZXi

J=
= (A2 +((Al, x A}) x (Al x A} ) % ..x (A2 x A% )),Bc, X(Bc, x Bx,) x(B¢, %
By,) X ..x(B¢, % By )) (44)

Burada, Z-degerli model katsayilar1 Z¢, = (/TZO,ECO) vej =12, .., migin ZC]. = (/Iléj, Ec,-)

dir. Bu tez ¢alismasinda Z-sayilar ve bilesenleri UBS formda tanimlanmustir.

Adim-4. Z-ortamda olusturulan basit veya ¢oklu dogrusal regresyon modelleri i¢erisinde en
iyi katsay1 tahminin yapilmasi i¢in DG algoritmasi kullanilir. Z-ortamda DG algoritmasi

hakkinda bilgiler bu boliime ait ilgili alt baslik igerisinde aktarilmaktadir.
Adim-5. Z-ortamda DG algoritmasi ile belirlenen en uygun katsayilarla Z-sayilara dayanan
tahmini ¢iktt (Z,) ve Z-sayilara dayanan gozlenen ¢ikti (Zy) degerleri Yildiz ve

Kahraman’in (2020) 6nerdigi yaklasimla Esitlik 45-47°deki gibi berraklastirilir.

Z-sayilara dayanan gozlenen ¢iktida (Zy = (Ay, By)) UBS formundaki giivenilirlik (By =
(by,, by,, by,)) Esitlik 45 ile kesin say1ya doniistiiriiliir (Kaufmann ve Gupta, 1988).
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o = (by1+2byz+by3)

: (45)
Agirlikli Z-sayis1 (Zy) Esitlik 46 ile elde edilir.

Zy = {(x, pae(x)) | ae(x) = apze(x), pe[0,1]} (46)
Agirlikli Z-sayisi1 (Zy) igin Esitlik 47 ile siradan bulanik sayi elde edilir.

2" = {0 1y Gty () = 15 (35 wel0,1]} (47)

Z' bulanik sayis1 Esitlik 48 ile verilen agirlik merkezi yontemi kullanilarak berraklastirilir.

J g (X)xdx

Berrak(Z) =7, ax

(48)

Burada, Esitlik 49 ile verilen gézlenen ve tahmini mutlak farklarin toplami minimize edilir.
MY —Y'| - min (49)
Adim-6. ZDGR ve berraklastirma islemi sonucu olusan model performansi ilgili klasik ve

bulanik regresyon modelleri i¢in performans dl¢iitlerinden Esitlik 50’deki AKOK ve Esitlik
51-52°deki R? ve diizeltilmis R?ile karsilastirilir.

AKOK :\/H (Y= 9) yzzhyj/Z% (0)
j=1 i=1

k=1

R?=1-+L — (51)
Z(yk - Y)
k=1
. - - 2 2 n_l
Dizeltilmig R =1-(1-R )( ] (52)
n-p-1
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3.4.2 Z-Bilgisi Ortaminda Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Evrimsel (gelisim) algoritmalari, mutasyon, rekombinasyon, iireme ve se¢ilim gibi biyolojik
evrimin temellerini kullanir. Bu algoritmalar, popiilasyon tabanli meta-sezgisel
optimizasyon algoritmasi olan evrimsel hesaplamanin bir pargasidir (Chukhrov ve
Johannssen, 2019). Evrimsel hesaplama kapsamindaki algoritmalar stokastik yapida meta-
sezgisel algoritmalardir. Storn ve Price (1995) tarafindan gelistirilmis olan diferansiyel
gelisim (DG), basit, etkin ve saglam olmas1 yonleri ile bilinen bir evrimsel hesaplama
algoritmasidir. Stokastik bir yontem olarak DG algoritmasi, diizglin dagilim, diferansiyel
mutasyon, olasilik caprazlamasi ve se¢im operatorleri tarafindan rastgele olusturulan
baslangi¢ popiilasyonunu kullanir (Price vd., 2005; Aliev vd., 2015). DG algoritmasi,
poplilasyonun her bir elemani i¢in 6zel bir mutasyon (degisim) islemi ile her bir nesilde bir
mutant vektor olusturur. Mutasyon islemi, popiilasyondan rastgele secilmis elemanlar
arasindaki farklarin bagka bir elemana eklenmesi ile gerceklesir (Wong ve Butz, 2001;
Karasulu, 2015). Mutant vektdr yeni yavru vektor iireten bagka bir vektorle ¢aprazlama
islemine tabi tutulur. Se¢im siirecinde, elde edilen vektér, Onceden belirlenmis bir
popiilasyon iiyesinin verdiginden daha diislik bir hedef fonksiyon degeri (maliyet) verirse
sonraki nesilde yeni iiretilen vektor, karsilastirildigr vektoriin yerini alir. DG algoritmasinin

akis semasi Sekil 3.9°da verildigi gibidir.

| Baslangic DG-parametrelerini belirle |

| Baglangi¢ populasyon vektoriinii (rastgele) olustur |

| Her bir vektor i¢in uygunluk degerini hesapla |» |_______Mutasyonagamast |
A

Secim agamasi

¥

Durdurma Kriteri
sagland1 mi?

| I

Minimum uygunluk degerine sahip vektori
¢6ziim vektorii olarak belirle

Sekil 3.9: DG algoritmasi akis semasi
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Bu tez ¢aligmasinda ele alinan Z-DGRM yaklagimi igerisindeki DG algoritmasinin Z-bilgisi
ortamindaki temel adimlari agsagidaki gibi 6zetlenir (bkz. Zeinalova vd., 2018).

Adim-1 (Baslangic DG-parametrelerinin belirlenmesi): DG-algoritmasinin baslangig
parametrelerinden popiilasyon boyutu Z-sayisi iki bulanik say1 igerdigi i¢in n, = 2 X 10 X
Nyar (Myar: optimizasyon degiskenlerinin sayisi) olarak belirlenir. Uygunluk fonksiyonu
Esitlik 49°daki |Y —Y'| i¢in segilir. Aday ¢oziim i¢in Z degerli katsayilar Z¢ , Z¢,i =

1,2, ..., p vektori alinir. Mutasyon orant F = 0.8 ve ¢apraz gegis orant CR = 0.7 dir.

Adim-2 (Baslangi¢ popiilasyonu olusturma). DG-parametreleri belirlendikten sonra rastgele
olugturulacak baglangi¢ popiilasyonu belirlenir. Aday ¢oziim w = (Z¢,,Z¢,, Zc,) 1 Zcy)
alinir. Katsayilar verilerini tutmak i¢in 2n,,,- = 2(p + 1) boyutunda bir sablon parametre
vektorii olusturulur. Algoritma parametreleri (F = 0.8, CR = 0.7) ayarlanir. Parametrelerin

sonraki n,, vektorleri, {uy, uy, ..., Uy, } popiilasyonunu olusturmak i¢in rastgele tretilir.

Adim-3 (Uygunluk degerlerin hesaplanmasi). Her bir vektor i¢in uygunluk fonksiyonu
degeri Esitlik 49 ile hesaplanir.

Adim-4 (Mutasyon asamas1). Yeni vektor u; (i = 1,2,...,n, ) i¢in, popiilasyondan rastgele
li¢ yeni farkli vektor u,q, Uy, Urg segilir. Popiilasyonda yeni bir deneme vektorilt Uyen; =

U + F. (Upy — Up3) Uretilir.
Adim-5 (Caprazlama agamas1). u;'nin vektor parametreleri, CR ile uyqp;'e miras alinir.

Adim-6 (Se¢im asamasi). Eger u,¢p; i¢in uygunluk fonksiyonu degeri u; i¢in hesaplanan

degerden daha iyi (daha diigik) ise, Uyen; popiilasyonda u;'nin yerini alir.

Adim-7 (Durdurma kurali ve karar). Yukaridaki adimlar 6nceden belirlenmis sayida nesile
ulasilana veya uygunluk fonksiyonunun gerekli degeri hesaplanana kadar devam eder.
Popiilasyonda uygunluk fonksiyonunun en diisiik degerine sahip u;, vektorii bulunur. Son

olarak, u,'ten tim Z Co» Zci, i = 1,2,...,p parametreleri ¢ekilir. Bu parametreler, istenen Z-

say1 degerli regresyon modelini olugturmak i¢in kullanilir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda ele alinan Z-bilgisi ortaminda diferansiyel gelisim algoritmasi tabanl
regresyon (ZDGR) modeli bir teknoloji sirketinde dijital olgunluk diizeylerine iliskin
degerlendirmeler i¢in uygulanmistir. Cok girdi-tek ¢ikt1 (CGTC) sistem i¢in veri, Aramburu
vd. (2021) caligmasindaki girdiler (X;: dijital liderlik, X,: dijital zihniyet ve Xj:
yetkilendirilmis caligsanlar) ve ¢ikt1 (Y: dijital olarak etkinlestirilmis biiylime stratejisi)
tanimlamalarini igeren bir anket kullanilarak toplanmistir. “Dijital olarak etkinlestirilen bir
bliylime stratejisi ve zihniyeti gelistirmek™ i¢in ele alinan boyutlar ve diizeyleri (Aramburu
vd., 2021) EK 1°deki gibidir. EK 1°de verilen dijital olgunluk diizeyleri i¢in Zadeh’in (2011)
Z-sayis1 bilesenleri A ve B (Z = (4, B)) icin UBS’lar Sekil 4.1°deki gibi belirlenmistir. Sekil
4.1°deki A-kisitlamasi dijital olgunluk diizeyleri igin UBS’ler, B ise bu diizeylere dair
degerlendirmelere iliskin giivenilirlik diizeylerini belirleyen UBS’lerdir. Modellere iliskin
tim hesaplamalar ve grafik gosterimleri Matlab 2022a programinda yazilan kodlar ile
olusturulmustur. Ayrica, Matlab App Designer ile modelleme ¢alismasi i¢in hazirlanan

kullanic1 dostu arayiiz Boliim 4.4’de tanitilmistir.

1 1 x
T [ R X
\ LY ) LY ) K n \ i \ A
I Iy [ Iy I i A Al i i i
I Iy Iy Iy Iy " £y P i P F
O A P L !y
T T T A A L T A T
L A N L T
L O O A [ Vo S T
! v v v () v \ 1 v Vo - Vo \
i ] ! i ! I i (. ; i v
\ \ \ \ \ \ ! Vg v ' | \
i I I ] I ! i | ; i Vi \
\ \ \ i \ \ | ¥ iy ! . \
! / / \ W v \ ! v y i \ \
£05p | | | i i R B i A ' 4 i
/ 1 I 1 I 1 ! i h\ i it f i
I U Y A A \ i Al i it A i
! T A ! i S i it I \
! [ T A T A Y A T A \ i AU T \
I T T T A T B \ i A T A [ i
i Y O A T S T B 1 i ! v Vo Voot 1 I
I i Vo L V! (] \ \ i ! Vo vl Voo i 4
/ ! V! v V! v 1 \ i ! v v v \ A
i i V! Vi 1 V! \ \ / ! W L v 1 i
f I W i W \ 1 i ! \; W L 1
0 l i i i i " 0 ! ¥ F Y 1
0 0143 0286 0429 0572 0715  0.858 1 0 0167 0333 0500 0.667 0.833 1
a. A-kisitlamasi b. B-giivenilirligi

Sekil 4.1: Dijital olgunluk diizeyleri i¢in Z-say1s1 bilesenleri

Teknoloji sirketi, Tirkiye'de savunma sanayi i¢in gerekli olan temel teknolojilerin
transferini, gelistirilmesini ve tiretimini desteklemektedir. Teknoloji sirketine bagl 235
katilimer dijital olgunluk diizeyleri tabanli anketi yanitlamistir. Katilimcilarm %52.34'
kadin, %47.66's1 erkektir. Katilimcilarin %8.93°1 iist diizey yonetici, %11.92’si orta diizey
yonetici, %9.79’u alt diizey yonetici ve %69.36’s1 ¢alisandir. Katilimcilardan toplanan
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235x4 boyutlu veri seti ile Tablo 4.1°deki TGTC/CGTC sistemlere ait klasik basit/coklu
dogrusal regresyon (KR) modelleri, bunlarin bulanik alternatifleri (BR) ve Z-bilgisi
ortaminda diferansiyel gelisim algoritmasi tabanli regresyon (ZDGR) modellere ait bulgular
verilmis ve performans karsilastirmalari tartisilmistir. BR-modeller, Sanli ve Apaydin
(2004)’1n bulanik sistem bilesenleri (girdi ve ¢ikt1 degiskenleri) ve kesin parametreler i¢in
katsay1 tahminlerini matris gosterimlerle tanimladigi Esitlik 41 ile olusturulmustur. ZDGR

modeller, Zeinalova vd.’in (2018) temellerini olusturdugu yaklasim ile belirlenmistir.

Tablo 4.1: Dijital olgunluk diizeylerine iliskin modeller

Klasik/Bulanik | Klasik/Bulanik TGTC | ZDGR Modeli | Z-sayilar tabanli TGTC

Model veya CGTC sistem Z=(4B) veya CGTC sistem

(A/A igin) (A/A igin) igin) (Z = (4, B) igin)

KR-1/BR-1 (Ax, , Ay)! (Ax, , Ay) ZDGR-1 (Zx, . Zy)

KR-2/BR-2 (Ax, A (Ax, , Ay) ZDGR-2 (Zx, Zy)

KR-3/BR-3 (Ax, Ay (Ax, , Ay) ZDGR-3 (Zx, ,Zy)

KR-4/BR-4 (Ax,, Ax,, Ax,, Ay)! ZDGR-4 (Zx,  Zx, » Zx, » Zy)

(Axl» AXZ: Axg,» AY)

4.1. Tek Girdi-Tek Cikt1 Sistem Modelleri

Dijital olgunluk diizeylerine iliskin Tablo 4.1’deki TGTC sistemlere ait KR- ve BR-modeller
degisken kisitlamasi (4) i¢in, ZDGR-modeller, Z-sayis1 formundaki degisken kisitlamasi (A)
ve giivenilirlikleri (B) i¢in ele alinmistir. TGTC sistemlerdeki klasik/bulanik A/A-kisitlama
degerleri igin klasik regresyon (KR-i, i=1,2,3) ve bulanik regresyon (BR-i, i=1,2,3)
modellerinin katsayilar1 Tablo 4.2°de verilmistir (p-degerleri=0.000).

Tablo 4.2: Klasik ve bulanik regresyon modellerinin katsayilar1

Klasik Model Co Ci Bulanik Model Co C:

(A i¢in) katsayis1 | katsayisi (4 igin) katsayis1 | katsayisi
KR-1 0.2186 0.6849 BR-1 0.2155 0.6913
KR-2 0.1717 0.7082 BR-2 0.1664 0.7182
KR-3 0.2949 0.5192 BR-3 0.2900 0.5294

40



Z-sayilara dayali TGTC sistemler i¢cin ZDGR-modellerin (ZDGR-i, i=1,2,3) katsayilari
Tablo 4.3°deki gibidir.

Tablo 4.3: ZDGR modellere iliskin katsayilar

ZDGR Model | Katsay1 A —kisitlamast B —giivenilirligi
Co [0.1346, 0.3034] (0.0793,0.2469,0.4406)
ZDGR-1
C1 [0.5824, 0.7981] (0.5766,0.6061,0.6412)
ZDGR-2 Co [0.1056,0.2380] (0.1390,0.2879,0.5409)
C1 [0.5977,0.8192] (0.5499,0.5587,0.6003)
ZDGR-3 Co [0.1632,0.4276] (0.1961,0.4143,0.6230)
C1 [0.4723,0.5665] (0.3693,0.4764,0.5773)

ZDGR model katsayilar diferansiyel gelisim algoritmasinda maksimum adim sayis1 1000,
Nyar=2, F=0.8 ve CR=0.7, uygunluk fonksiyonu Esitlik 49 i¢in optimize edilmistir. Tablo
4.3’deki ZDGR model katsayilari ve Z-sayilar tabanli girdiler (Zy, = (/Ixi, Exi), i=1,23)
ile bulanik aritmetigi ve bant genisligi yontemleri uygulanarak Z-sayilar formunda tahmini
cikti (Zyr = (Ayr, EYI)) degerleri hesaplanmustir. Bu tahmini cikti degerlerdeki By

degerleri Esitlik 45 ile kesin say1 haline doniistiiriilmiistiir. Kesin By sayilar1 aralik haldeki

Ayr’lar ile ¢arpilmigtir. Son olarak, aralik haldeki Z bulanik sayilar berraklagtirtlmistir.
Ornek olarak, Z-sayilar formundaki katsayilar,

Z¢, = ([0.1346,0.3034], (0.0793,0.2469,0.4406)),
Z¢, = ([0.5824,0.7981], (0.5766,0.6061,0.6412))

ve Z-sayilar formdaki TGTC-girdisi
Zy, = ([ 0.6429,0.7857], (0.6667,0.8333,1.0000))
icin Zyr = (Ay+, By+) Esitlik 53’deki gibi hesaplanir.

Zyr = (Ay1,Byr) = Z¢, + Z¢, Zy,
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= ([0.1346,0.3034], (0.0793,0.2469,0.4406) )
+ ([0.5824,0.7981], (0.5766,0.6061,0.6412) )
x ([0.6429,0.7857], (0.6667,0.8333,1.0000))
= (([0.1346,0.3034] + [0.5824,0.7981] x [ 0.6429,0.7857]),
((0.0793,0.2469,0.4406) x (0.5766,0.6061,0.6412)
x (0.6667,0.8333,1.0000))
= ([0.5090,0.9305], (0.0305,0.1247,0.2825)) (53)

Zy = (]0.5090,0.9305], (0.0305,0.1247,0.2825)) tahmini ¢ikt1 degeri Esitlik 54 ile aralik

formda bir bulanik say1 haline doniistiiriiliir.

ZY, =

(\/0.0305+2X0.1247+0.2825
4

> % [0.5090,0.9305]

= 0.3750 % [0.5090,0.9305] = [0.1909,0.3489] (54)

Zyr =[0.1909,0.3489] aralik degeri agirlik merkezi yontemi ile berraklastirilir. Normalize
berraklagtirllmig  tahmini  ¢ikti  degeri  Berrak(Zy')normaiize = Berrak(Zyr);/
maks(Berrak(Zy:)) = 0.8795 bulunur. Ilgili normalize gdzlenen ¢ikt1 ile tahmini gikti
icin |Ynormatize — Berrak(Zy)normatizel = 10.8334 — 0.8795| = 0.0461 dir. Boylece,

tiim gozlemler icin berraklastirilmis tahmini ¢ikti degerler elde edilir.

ZDGR, klasik ve bulanik regresyon modelleri i¢in tahmini ¢ikt1 degerler ve gozlenen ¢ikti

gosterimleri Sekil 4.2°de verilmektedir.
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Sekil 4.2: TGTC sistemler i¢in gdzlenen ve tahmini ¢iktilar

4.2. Cok Girdi-Tek Cikt1 Sistem Modelleri

Dijital olgunluk diizeylerine iliskin A-kisitlamasi i¢in olusturulan CGTC sistemde ¢ikt1 ve

girdileri arasinda istatistiksel olarak anlaml iliskiler vardir (p-degerleri=0.000). Bu CGTC

sistem verisi i¢in olusturulan klasik regresyon modeline ait bilgiler Tablo 4.4’de

verilmektedir. Modele dair artiklar normal dagilimli kitleden gelmektedir (p-degeri=0.055).

Tablo 4.4: CGTC sistem igin klasik regresyon modeli sonuglari

anlamlidir. R? (diizeltilmis R?) = %51.32 (%50.69). AKOK=0.2060.

Model Co katsayisi Cy katsayisi C: katsayis1 Csz katsayisi
istatistikleri
Tahmini 0.1208 0.5064 0.2272 0.1297
katsayist
t-istatistigi 3.50 8.12 2.97 2.21
(p-degeri) (p=0.001) (p=0.000) (p=0.003) (p=0.028)
Varyans 1.87 1.66 1.60
sigirme
faktori
Diger F-test istatistigi=81.18 (p-degeri=0.000) oldugundan model
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CGTC sisteme dair KR-, BR- ve ZDGR-modellerin katsayilar1 Tablo 4.5’deki gibidir.

Tablo 4.5: Modellere iligkin katsayilar

Model Co katsayisi C1 katsayisi Cz katsayisi Csz katsayisi
KR-4 0.1208 0.5064 0.2272 0.1297
BR.A 0.1007 0.5093 0.2541 0.1388
ZDGR-4 | [0.0930,0.1486] | [0.4273,0.5799] | [0.1944,0.2603] | [0.0806,0.1785]
(A)
ZDGR-4 | (0.1779,0.2094, | (0.4269,0.5098, | (0.0770,0.1720, | (0.0221,0.0516,
(B) 0.2543) 0.5683) 0.2704) 0.0962)

ZDGR model katsayilar diferansiyel gelisim algoritmasinda maksimum adim sayis1 1000,
Nyar=4, F=0.8 ve CR=0.7, uygunluk fonksiyonu Esitlik 49 i¢in optimize edilmistir. Tablo
4.5°deki ZDGR-4 model katsayilari ve Z-sayilar tabanli girdiler (Zx, = (Axi,éxi),i =
1,2,3) ile bulanik aritmetigi ve bant genisligi yontemleri uygulanarak Z-sayilar formda
tahmini ¢ikt1 (Zyr = (/IYI,EYI)) degerleri elde edilmistir. Bu tahmini ¢ikt1 degerlerdeki
By r’ler Esitlik 45 ile kesin say1 haline déniistiiriiliip aralik haldeki Ay ile carpilmustir. Aralik

formdaki Z bulanik sayilar1 berraklagtirilmistir.

Ornek olarak, Z-sayilar formundaki katsayilar,

Z¢, = ([0.0930,0.1486], (0.1779,0.2094,0.2543)),
Z¢, = ([0.4273,0.5799], (0.4269,0.5098,0.5683)),
Z¢, = ([0.1944,0.2603], (0.0770,0.1720,0.2704)),
Z¢, = ([0.0806,0.1785], (0.0221,0.0516,0.0962))

ve Z-sayilar formundaki CGTC girdileri

Zy, = ([ 0.7857,0.9286], (0.6667,0.8333,1)),
Zx, = ([0.7857,0.9286], (0.6667,0.8333,1))
Zx, = ([0.3571,0.5000], ( 0.3333,0.5000,0.6667))
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icin Zy» = (Ay+, By+) Esitlik 55°deki gibi hesaplanir.

Zyr = (Ay,Byr) = Z¢, + Z¢, Zy, + +Zc,Zx, + Zc, Zx,
= ([0.0930,0.1486], (0.1779,0.2094,0.2543))
+ ([0.4273,0.5799], (0.4269,0.5098,0.5683))
x ([ 0.7857,0.9286], (0.6667,0.8333,1))
+ ([0.1944,0.2603], (0.0770,0.1720,0.2704))
x ([0.7857,0.9286], (0.6667,0.8333,1))
+ ([0.0806,0.1785], (0.0221,0.0516,0.0962))
x ([0.3571,0.5000], (0.3333,0.5000,0.6667))
= (([0.0930,0.1486] + [0.4273,0.5799] x [ 0.7857,0.9286]
+[0.1944,0.2603] x [0.7857,0.9286] + [0.0806,0.1785]
x [0.3571,0.5000]), ((0.1779,0.2094,0.2543)
x (0.4269,0.5098,0.5683) x (0.6667,0.8333,1)
X (0.0770,0.1720,0.2704) x (0.6667,0.8333,1)
X (0.0221,0.0516,0.0962) x ( 0.3333,0.5000, 0.6667)))
= ([0.6103,1.0181], (0.0000,0.0003,0.0025)) (55)

Zy = ([0.6103,1.0181], (0.0000,0.0003,0.0025)) tahmini ¢ikt1 degeri Esitlik 56 ile aralik

formda bir bulanik say1 haline doniistiiriiliir.

ZY, =

(\/0.0000+2X0.0003+0.0025
4

> x [0.6103,1.0181]

= 0.0278 x [0.6103,1.0181] = [0.0170,0.0283] (56)

Zyr =[0.0170,0.0283] aralik degeri agirlik merkezi yontemi ile berraklastirilir. Normalize
berraklagtirllmig  tahmini  ¢ikti  degeri  Berrak(Zy:)normaiize = Berrak(Zyr);/
maks(Berrak(Z,:)) = 0.7938 bulunur. Ilgili normalize gdzlenen ¢ikt1 ile tahmini ¢ikti
icin |Ynormatize — Berrak(Zy1)normatizel = 10.8333 — 0.7978| = 0.0355 dir. Boylece,
ZDGR-4 modelde tiim gozlemler i¢in berraklastirilmis tahmini ¢ikti degerler elde edilir.

ZDGR-4, KR-4 ve BR-4 modelleri i¢in tahmini ¢ikti ve gozlenen c¢ikti degerlerin

gosterimleri Sekil 4.3’de verilmektedir.
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Sekil 4.3: CGTC sistem i¢in gézlenen ve tahmini ¢iktilar

4.3. Model Performanslarinin Karsilastirilmasi

TGTC ve CGTC sistemlere ait Klasik, Bulanik ve ZDGR modellerin performans olgiitleri,
sirastyla, Tablo 4.6’da verilmektedir. Tablo 4.6’da verilen R?, diizeltilmis R? ve AKOK
performans 6lgiitlerine gore, TGTC i¢in ZDGR-modellerin performanslar klasik ve bulanik

regresyon modellerin performanslarindan daha 1yi ¢ikmastir.

Tablo 4.6: TGTC sistemler i¢in model performans dlgiitleri

Model R? Diizeltilmis R? AKOK
KR-1 %45.49 %45.26 0.2179
KR-2 %24.78 %24.46 0.2560
KR-3 %13.89 %13.51 0.2739
BR-1 %45.64 %45.40 0.2176
BR-2 %25.13 %24.81 0.2554
BR-3 %14.60 %14.23 0.2728
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Tablo 4.6: (devam ediyor)

Model R? Diizeltilmis R? AKOK
ZDGR-1 %50.58 %50.37 0.2075
ZDGR-2 %34.71 %34.43 0.2385
ZDGR-3 %25.35 %25.03 0.2551

Tablo 4.7°ye gore, ZDGR-4 modelin performansi, klasik ve bulanik regresyon model
performanslarindan goz ardi edilebilecek diizeyde yiiksektir. Bu nedenle, ZDGR-4 model

performansinin KR-4 ve BR-4 modellerinki ile benzer oldugu sdylenebilir.

Tablo 4.7: CGTC sistem i¢in model performans 6lgiitleri

Model R2 Diizeltilmis R? AKOK
KR-4 %51.31 %50.68 0.2060
BR-4 %51.26 %50.62 0.2061
ZDGR-4 %51.33 %50.70 0.2060

KR, BR ve ZDGR modellere ait Esitlik 49 ile elde edilen toplam uygunluk (fonksiyonu)
degerler1 Sekil 4.4’deki gibidir. Gozlenen ve tahmin edilen ¢ikti degerler arasindaki
farkliligin en kiigiik olmas1 beklenir. Buna gore, TGTC sistem i¢in ZDGR (ZDGR-1, ZDGR-
2, ZDGR-3) modellere ait uygunluk degerlerin ilgili KR ve BR modellerden daha diisiik
olmasi nedeni ile daha iyidir. CGTC sistem i¢in ZDGR model (ZDGR-4) 6zellikle KR-4

modeli ile benzerlik gdstermistir.

M-1 M-2 M-3 M-4

Sekil 4.4: KR, BR ve ZDGR modeller i¢in uygunluk degerleri
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4.4. Matlab Arayiiziin Tanitilmasi

Bu tez ¢alismasinda ele alinan ZDGR-modelleme ¢alismasi i¢in klasik ve bulanik regresyon
modelleri ile karsilastirmal1 ve veri gorsellestirme araglarini igeren bir Matlab arayiiz Matlab
2022a programinda yazilan kodlar ve Matlab App Designer ile olusturulmustur. KR, BR ve
ZDGR modeller i¢in hazirlanan kullanici dostu Matlab arayiiziin genel goriinimi Sekil

4.5’de gosterilmektedir.

4 Modeller - [m} x
Model seciniz: | M-2 ¥
M-1 q ZDGR Model
) 8
M-3
a2 .
ve Graff ¥ 2}
icin gllarire s
M-1: (EX1) igin :
M-2: (EX2) icin 02
M-3: (EX3) icin -
M-4: (EX1,X2,X3) icin Q
regresyon modeli o 20 10 60 80 100
q Klasik Model q Bulamik Model
Model seciniz:| M-1 ¥
08 08
06 06
Moedel Performanst
ve Grafik o e
iin 1, JIRIZ..
icin nklaymmiz i T
0 0
0 20 40 60 30 100 0 20 40 60 80 100
Klasik Bulamk ZDGR
R"2 0.0000 R"2 0.0000 R"2 0.0000
Model performans ve Dizelt. R°2 0.0000 Duzelt. R"2 0.0000 Dizelt. R"2 0.0000
grafik gosterim butonu AKOK| 00000 AKOK|[ 00000 AKOK|| 00000

Sekil 4.5: Modelleme ¢aligmalar1 i¢in hazirlanan Matlab arayiiziin genel goriiniimii

Dijital olgunluk degerlendirmelerine iliskin TGTC/CGTC sistem verileri ile olusturulan KR,
BR ve ZDGR modeller i¢in kullanict dostu arayiiz ile elde edilen model performans

olgiitlerinin ve grafik ¢iktilarinin goriiniimleri Sekil 4.6-4.9’da verilmektedir.
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Sekil 4.6: (Y,X1) icin Matlab arayiiz goriintiisii

[4] Modeller - O X

ZDGR Model

r”nnu h i
I

" Jj}d'

M-1: (EX1) igin

M-2: (EX2) igin

M-3: (EX3) igin
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regresyon modeli

250
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l | IF |'|

ki l I w
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L[4
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Klasik Bulamk ZDGR
|' R~2| 24.7798 \ Rrg| 25.1343 |' R 2| 34.7144
| Duczelt. R"2| 24.4569 \ Duzelt. Rf2| 24.8130 | Duzelt. R 2| 34.4342
[ agox| 02560 [  AKOK| 0.2554 [ Akox| 0.2385

Sekil 4.7: (Y,X2) i¢in Matlab arayiiz goriintiisii
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4 Modeller

ZDGR Model
1

08
0
M-1: (EX1) icin 0
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Sekil 4.8: (Y,X3) icin Matlab arayiiz goriintiisii
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5. SONUC VE ONERILER

Karar alma siiregleri kesin yapis1 kaynakli belirsizliklerin yani sira insan algis1 ve/veya bilgi
durumlarindan da etkilenir. Bu gibi durumlarda kesin olmayan, belirsiz ve/veya eksik
bilgilerle rasyonel kararlar alinabilir. Kesin olmayan bilginin giivenilirligini 6lgen Z-sayilar
ile karar alma stiregleri etkin hale gelebilir. Karar problemlerine 6zgii bir sistemin yapisi
tanimlanirken kesin bilesenleri (girdi ve ¢ikt1 degiskenleri) arasindaki fonksiyonel bagintiy1
olusturan matematiksel/istatistiksel model ile ilgilenilir. Sisteme dair kesin yapidaki
bilesenler ve fonksiyonel bagintist kaynakli belirsizlikleri indirgeyen ve ayni zamanda insan
bilgi/algt durumlarin1 gézeten yaklasimlara ihtiyag¢ vardir. Bu kapsamda, Z-sayilar tabanl
matematiksel model yaklasimlarinin gelistirilmesi 6nemlidir. Bulanik regresyonun
genisletilmis versiyonu olan Z-sayilara dayanan regresyon c¢oziimlemesi ile sistem
bilesenlerinin arasindaki iliskiler daha etkin bir sekilde modellenebilmektedir. Ote yandan,
Z-sayilarla aritmetiksel islemlerin karmasikligi ve tlirev gosterim problemi gibi
matematiksel hesaplamalarda zorluklarla karsilagilir. Bu zorluklar bant genisligi ve

popiilasyon temelli meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari ile ¢6ziimlenebilir.

Bu tez calismasinda, Z-sayilar ortaminda diferansiyel gelisim algoritmasi temelli bulanik
regresyon (ZDGR) model yaklasimi i¢cerdigi Z-ortamdaki yontemlerle birlikte incelenmistir.
ZDGR yaklagimi bir teknoloji firmasinin dijital olgunluk degerlendirmeleri i¢in olusturulan
tek girdi/cok girdi-tek c¢ikti sistem yapilarinin tanimlanmasina uygulanmistir. Bu
yaklagimda, ilgilenilen sistem bilesenleri (girdi ve ¢ikt1 degiskenler), olusturulan basit/coklu
dogrusal regresyon modellerin katsayilar1 ve tahmini ¢iktilar1 Z-sayilar formunda elde
edilmistir. Z-say1s1 ortaminda model katsayilari diferansiyel gelisim algoritmasi ile optimize
edilmistir. Z-sayis1 temelli bulanik tahmini ¢ikti1 berraklastirildiktan sonra gézlenen ¢ikti
kesin degerleri ile farklilik/benzerlikleri incelenmistir. ZDGR basit/coklu  model
performanslar1 klasik ve bulanik ortamda sistem bilesenlerin kisitlamalar ile olusturulan
modellerin performanslart ile karsilastirilmistir. Genel olarak, ZDGR modellerin
performanslarinin  klasik ve bulanik regresyon modellerine goére daha iyi oldugu
goriilmistiir. Dijital olgunluk degerlendirmelerine iliskin TGTC sistemler i¢in olusturulan
ZDGR modellerin R? (diizeltilmis R?) 6lgiitleri yaklasik %5-%12 oranlarda, AKOK &lciitleri
ise yaklasik %2 oraninda klasik ve bulanik regresyon modellere gore daha iyidir. Dijital

olgunluk degerlendirmelerine iliskin CGTC sistem i¢cin ZDGR model sadece R? (diizeltilmis
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R?) olgiitii bakimindan yaklasik %0.02°lik oranda klasik modelden, yaklasik %0.07’lik
oranda bulanik modelden daha iyi ¢ikmistir. Buna gore, dijital olgunluk degerlendirmelerine
ait TGTC sistemlerin ZDGR modelleri klasik ve bulanik modellere gore daha iyi
performansa sahip ¢ikarken CGTC sistem i¢in KR, BR ve ZDGR modellerin benzer
performansa sahip oldugu sonucuna ulasilmistir. Son olarak, tez c¢aligmasi kapsaminda
Matlab App Designer ve Matlab 2022a’da yazilan kodlar ile Z-ortamda modelleme ¢aligmasi

i¢cin O6rnek bir kullanict dostu araytliz olusturulmustur.

fleriki calismalarda, ZDGR model yaklasiminin isleyisi ve performansi siirdiiriilebilir tarim,
stirdiiriilebilir tedarik¢i secimi, AR-GE projelerinin degerlendirilmesi ve secimi gibi
problemlere uygulanarak izlenebilir. Ayrica, Z-ortamda model katsayilarin tahmini i¢in

farkli meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarindan yararlanilabilir.
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EKLER

EK 1. “Dijital olarak etkinlestirilen bir biiylime stratejisi ve zihniyeti gelistirmek” i¢in
ele alinan boyutlar ve diizeyleri (Aramburu vd., 2021).

Boyut Diizey-0 Diizey-1 Diizey-2
Dijital olarak Dijital olarak Rakiplerin Dijital ¢6zlimlerin
etkinlestirilen etkinlestirilen degisen firmanin hedeflerini

biiyiime biiyiime stratejilerine gerceklestirmemize
stratejisi stratejisi yok tepki veririz nasil yardimct
olacagina dair baz1
anlayislar var.
Dijital Liderlik | Liderlerin dijital | Reaktif liderlik. | Liderler, dijital olarak
olarak Oncelikle etkinlestirilen
etkinlestirilen rakiplerin ne biiylimenin
biliyiimeye ilgisi yaptigini potansiyelini fark
yok gérmeyi tercih ediyor
ediyoruz.

Dijital zihniyet Dijital olarak | Firmamizda baz1 Sirketimizdeki
(tutumlar ve isteksiz “dijital yerliler” | insanlar dijitallesme
davramnislar) var ve onlar da | hakkinda diisiinmeye

buna gore basliyor ve yoneticiler
davraniyorlar. | yeni dijital davraniglar
gelistiriyor.
Yetkili ¢alisanlar Calisanlarin Bazi galisanlar Dijital inovasyonlar
yetkilendirilmesi | kendi baslarina icin ¢aliganlarin
yok dijital girisimler | fikirlerini topluyoruz.
baslatt1
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EK 1. (devam ediyor)

Boyut Diizey-3 Diizey-4 Diizey-5
Dijital olarak Dijital destekli Dijital olarak Kaynaklarimizla
etkinlestirilen biliylimeye iliskin etkinlestirilmis uyumlu, dijital

biiyiime stratejimizi gozden biiylimenin bazi olarak
stratejisi gecirmeye bagladik. yonleriyle ilgili etkinlestirilen
stratejimizi tutarli bir
glincelledik inovasyon ve
biiyiime stratejimiz
var
Dijital Liderlik Liderler insanlari Liderler, ¢alisanlar1 | Dijital girisimler

dijital degisim igin
motive eder ve
destekler

dijital girisimler
i¢in etkinlestirir

yiiksek oncelige
sahiptir. Dijital
girigsimleri
baglatmak,
koordine etmek ve
izlemek icin
tanimlanmis bir
pozisyon/rol vardir

Dijital zihniyet

Dijitallesmeye ve yeni

Firmamizdaki ¢ogu

Firmadaki herkes

(tutumlar ve davraniglarin genis insan dijital dijital
davramislar) capta gelistirilmesine firsatlar1 vizyonumuzu
yonelik genel olarak | yakalamaya motive paylasiyor ve
olumlu bir tutum olur. dijitallesmeye kars1
vardir. olumlu tutum ve
davraniglara sahip.
Yetkili Calisanlar dijital Calisanlar Calisanlar, dijital
calisanlar girisimleri denemeye tarafindan girisimleri deneme
tesvik edilir yonetilen dijital ve bunlari
girisimler hayata uygulama
gecirildi. konusunda tam

yetkiye sahiptir.




OZGECMIS

62






