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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
DOGRUSAL TiP Il REGRESYON TEKNIKLERININ MONTE-CARLO BENZETIM
CALISMASI ILE KARSILASTIRILMASI: SAGLAM, BULANIK VE SAGLAM
BULANIK TEKNIKLER

Cengiz GAZELOGLU
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
[statistik Anabilim Dali
Damisman: Yrd. Dog. Dr. Sinan SARACLI

Bu c¢alismanin amaci Basit Dogrusal Regresyon Coziimlemesi gergeklestirilirken,
bagimli ve bagimsiz degiskenin her ikisinin de 6l¢iim hatasi i¢erdigi durumlarda, En
Kigiik Kareler (EKK) Agirortay, Bulanik (Fuzzy) EKK Agiortay, Saglam (Robust) EKK
Aciortay ve Bulanik Saglam EKK Agiortay tekniklerinin karsilastirmali olarak Monte-

Carlo benzetim ¢alismasi ile incelenmesidir.

llgilenilen veri setinin aykir1 deger igerdigi ve igermedigi durumlarda, farkli 6rneklem

biiytikliiklerinde (n=10,50 ve 100) ve farkl teorik dagilis bigimlerinde (t(), tc10y V€
tzoy) ilgili regresyon teknikleri Hata Kareler Ortalamasi (HKO) kriterine gore

karsilastirilmistir. Calismanin bulgularina gore tiim dagilis bi¢cimi ve tiim O6rneklem
hacmindeki, aykir1 deger igeren ve igermeyen veri setleri i¢cin Bulanik Huber EKK
Aciortay teknigi en disitk HKO degerine sahip teknik olarak belirlenmistir.
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ABSTRACT
M.Sc Thesis

COMPARISON OF LINEAR TYPE II REGRESSION TECNIQUES VIA
MONTE-CARLO SIMULATION STUDY:
ROBUST, FUZZY AND ROBUST FUZZY TECHNIQUES
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Department of Statistics

Supervisor: Assistant Professor Sinan SARACLI

The aim of this study is comparatively examine the OLS (Ordinary Least Squares)
Bisector, Fuzzy OLS Bisector, Robust OLS and Fuzzy Robust OLS techniques via
Monte-Carlo Simulation study, when both the dependent and independent variables

includes measurement errors in a simple linear regression analysis.

In conditions, whether the interested data sets includes or not any outliers, the
performance of the regression techniques are examined for different sample sizes (n=10,
50 and 100) and different distribution types (t(), t(10) and t(zoy) according to Mean
Square Error (MSE) criteria. According to findings of the study, the Fuzzy Huber OLS
Bisector technique has the lowest MSE in all different distribution types and for all

sample sizes for the data sets that either includes or not any outliers.
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1. GIRIS

Regresyon analizi degiskenler arasindaki iligkinin modellenmesinde kullanilan
istatistiksel yontemlerden birisidir. Bir¢ok istatistiksel analiz yonteminde oldugu gibi
regresyon analizinin belirli bir veri setine uygulana bilmesi i¢in belli bagh varsayimlarin
saglanmasi gerekir. Farkli varsayimlar i¢in birgok farkli regresyon teknikleri mevcuttur.
Uygulamada kullanilan regresyon teknikleri arasinda en yaygin olani1 En Kiigiik Kareler
(EKK) teknigidir.

EKK tekniginin varsayimlari, 6zellikle deneysel caligmalar s6z konusu oldugunda,
saglanamamakta ve amaca uygun olmamaktadir. Bu gibi durumlarda daha saglikli
sonuglar verebilecek alternatif regresyon tekniklerini kullanmak dogru olacaktir (Saraglt

2008).

EKK teknigi bagimsiz degisken(ler)in herhangi bir 6l¢iim hatasi igermedigini, mevcut
hatanin bagimli degiskenden kaynaklandigini varsayimi altinda gergeklestirir. Ancak
gercek hayatta karsilagilan bir¢ok olayda bagimli ve bagimsiz degiskenin her ikisinin de
Olclim hatasi icermesi s6z konusu olabilir. Bu gibi durumlarda basvurulacak regresyon
teknikleri Tip Il regresyon teknikleri olarak adlandirilirlar. Tip | ve Tip Il regresyon
teknikleri arasindaki en 6nemli farklardan birisi; Tip I regresyon tekniklerinde hatalarin
bagimli degiskenden kaynaklandigi ve bagimsiz degiskenlerin hata igermedigi
varsayilirken, Tip Il regresyon tekniklerinde s6z konusu bu hatalar hem bagimli hem de

bagimsiz degiskenlerden kaynaklanabilir.

Bulanik regresyon analizi, klasik regresyon analizi i¢in gerekli olan varsayimlarin
saglanamadigi durumlarda, alternatif bir yontem olarak Hideo Tanaka tarafindan ilk
1982 yilinda gelistirilmistir. Yontemin en belirgin olarak sagladigi fayda; regresyon
katsayilarini tek bir deger olarak degil, bir aralik olarak tahmin etmesidir. Tahmin
edilen bulanik aralik, kullanim amacina gore daraltilabilir veya genisletilebilir.
Arastirmaci ¢alismanin amacina gore, sonsuz tane aralik tahmini yapabilme imkanina

sahiptir (Yiicel 2005).



Bulanik EKK Agiortay tekniginde ise veri setindeki X ve Y degiskenleri bulanik mantik
cercevesinde sirasiyla ayri ayr1 bagimsiz degiskenler gibi diisiiniilerek iki ayr1 regresyon
dogrusu tahmin edilir. Elde edilen bu iki regresyon dogrusunun agiortay dogrusunun
hesaplanmasiyla degiskenlerin her ikisindeki hatalar1 da hesaba katan Bulanik EKK

Agrortay dogrusu elde edilir.

Veri seti bulaniklastirildiginda degiskenlerdeki s6z konusu Ol¢lim hatalarinin bu
bulaniklik igerisine girdigine dikkat edilmeli, yani degiskenlerin aldig1 degerlerin kesin
kiime teorisinde oldugu gibi tek bir degere sahip olmadigina degisken degerleri bir
aralik igerisinde yer alacagindan s6z konusu Ol¢lim hatalarmin etkisini azalttigi goz

oninde bulundurulmalidir.

EKK tekniginin iyi sonu¢ verebilmesi i¢in veri setinde aykir1 deger bulunmamasi
gerekir. Ilgili veri seti aykir1 deger igeriyorsa EKK teknigi ile tahmin edilecek regresyon
dogrusu bu aykirt degerlerden etkilenecek dolayisiyla yanlis tahminde bulunulmasina
sebep olacaktir. Veri seti aykiri deger icerdiginde saglam regresyon tekniklerinden

yararlanmak daha dogru sonuclar verecektir.

Saglam sozciigii istatistiksel varsayimlardan kii¢iik sapmalara duyarsiz istatistik
islemleri icin kullanilmaktadir. Son yillarda, en bilinen istatistiksel yontemlerin
varsayimlardan kiigiik sapmalara asir1 derecede duyarli oldugu goriilmiistiir ve alternatif

saglam yontemler onerilmistir (Kavruk 2005).

Regresyon analizinde hatalar normal dagilis gostermiyorsa saglam regresyon teknikleri
onerilmektedir. Genellikle saglam regresyon teknikleri, EKK tekniginden daha fazla
hesaplama gerektirmektedir (Draper ve Smith 1998, akt. Yildirim 2010).

Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ikisinin de 6l¢iim hatasi igerdigi ve veri setinde
aykirt deger ya da degerler s6z konusu oldugunda saglam acilortay regresyon

tekniginden yararlanmak daha etkili sonuclar elde edilmesine olanak saglayacaktir. Bu



teknikte robust temelde hesaplanan EKK(Y/X) ve EKK(X/Y) regresyon dogrularinin

aciortayindan elde edilen dogru saglam Tip II regresyon dogrusu olarak belirlenir.

Gozlem degerlerinin kesin bir sekilde agiklanamadigi durumlarda bulaniklik s6z konusu
olmaktadir. Bir kisi uzun, kisa, yasli, geng gibi ifadelerle tanimlaniyorsa, bir belirsizlik
s6z konusudur. Ornegin 20 yasindaki bir birey farkli durumlar icin yash ya da geng
kategorisine girebilir. Bu gibi bulanikligin yani sira aykir1 deger iceren bir veri seti s6z
konusu oldugunda Bulanik Saglam teknikler yardimi ile tahmin edilecek regresyon

dogrusu daha saglikli sonuglar verecektir.

Tahmin problemlerinde verideki aykir1 degerin etkisini azaltma Ozelligine sahip
yontemler ¢ok Onemli ve yaygindir. Bu yontemlerden en ¢ok kullanilanlari saglam
yontemler olarak bilinir. Saglam yontemlerde farkli 6zelliklere sahip tahmin ediciler
tizerine oldukca ¢ok c¢alisma vardir. Bu calismalar Huber tahmin edicisiyle
yayginlasmaya baslamis ve daha sonra hizla artig gdstermistir. Son yillarda yapilan
caligmalarda ise saglam yontemlerde bulanik teori uygulamalar1 artmustir. Olabilirlik
teorisindeki olabilirlik dagilimlar1 ya da bulanik kiime teorisindeki iiyelik fonksiyonlari
kavrami saglam istatistiklerdeki agirlik fonksiyonu kavramiyla anlatilabilir ve pek ¢ok
ortak noktaya sahiplerdir. Saglam istatistikler ve bulanik kiime teorisi son 20 yilda
bagimsiz olarak yavas yavas gelisen iki disiplindir. Tanaka vd. (1982) regresyon
¢oziimlemesinde bulanik teoriyi kullanmiglardir. Sakawa ve Yano (1992) etkilesimli,
cok amagh programlama problemini formiile etmislerdir. Watada ve Yabuuchi (1994)
bulanik regresyon ve saglamligi birlikte ele alan regresyon modelini onermislerdir
(Apaydin ve Sanli 2004).

Her iki degiskenin de hata icerdigi goz Oniinde bulundurulursa ayri ayri bagimli
degisken olarak ele alinacak bu degiskenler i¢in hesaplanacak bulanik saglam regresyon
dogrularinin agiortaymin alimasi ile yani saglam bulanik agiortay regresyon dogrusu

ile yapilacak tahminler daha saglikli sonuglar elde etmeyi saglayacaktir.



Bu c¢alismada ilk olarak yukarida bahsedilen Tip I regresyon tekniklerinden EKK(X/Y),
EKK(Y/X), Bulanik, Saglam, Bulanik Saglam ve Tip Il regresyon tekniklerinden ise
EKK Agiortay, Bulanikk EKK Agiortay, Saglam Bulanik EKK Agiortay teknikleri
hakkinda genel bilgiler verilmis, uygulama bdéliimde ise bu tekniklerin performanslari
Monte- Carlo benzetim ¢alismasi ile karsilastirilmistir. Performans kriteri olarak Hata
Kareler Ortalamas1 (HKO) ve Relative Efficiency (R.E) degerleri dikkate alinmistir.
Son boliimde ise benzetim ¢alismasi sonucunda elde edilen bulgular degerlendirilerek

kullanilan tekniklere iliskin ¢ikarsamalarda bulunulmustur.



2. LITERATUR BILGILERI

Regresyon analizinin ilk kullanim alani astronomi olmustur. Lengendre ve Gauss
gezegenlerin  yoriingelerini belirlemek amaciyla EKK olarak bilinen teknigini
olusturmuslardir. Konu ile ilgili degiskenlerden yola ¢ikarak bu degiskenler i¢in bir

regresyon modeli gelistirmislerdir (Ergiil 2006).

Regresyon (baglanim), sozlik anlami ile bir seyi baska bir seye baglama isi ve
bicimidir. Bilimsel olarak regresyon terimi, bir degisken ile baska bir ya da birden ¢ok

degisken arasinda iliski kurma isini ve iligkinin bigimini anlatir (Siklar 2000).

iki degisken arasinda dogrusal bir iliski oldugunda, bu iliski dagilim grafigindeki
noktalar arasindan gegen uygun bir dogru ile tanimlanabilir. Bu dogruya regresyon
dogrusu denir ve matematiksel olarak bir denklem ile gosterilebilir. Bu denkleme de

regresyon denklemi denir (Stimbiiloglu 2002).

Regresyon analizi, bagimli ve bagimsiz degigkenlere ait veri kiimesinden yararlanarak
bagimli degiskenin ortalama degerini tahmin etmek, modelde bulunan bagimsiz
degiskenlerin bagimli degisken iizerinde beklenen etkiye sahip olup olmadigmi test
etmek i¢in uygulanmaktadir. Bununla birlikte, bagimsiz degisken(ler)in alabilecegi
degerlere karsilik bagimli degisken degeri igin Ongoriilerde bulunmak amaciyla da
kullanilmaktadir (Cankal 2010).

Istatistiksel bir iliskiden bahsedilebilmesi i¢in Y bagimli degiskeninin X bagimsiz
degiskeniyle sistematik olarak degisme egiliminde olmasi yani X ve Y degiskenleri
arasinda iligskinin dogrusal ya da egrisel bir fonksiyon ile ifade edilebilmesi ve X

bagimsiz degiskeninin Y bagimli degiskenini etkilenmesi gerekmektedir (Cankal 2010).



Basit dogrusal regresyon denklemi Esitlik 2.1°de verildigi gibidir.

Yi=Bot+ 1 Xi + € (2.1)

Bu modelde yer alan S, sabit katsayisi, ; ise egim katsayisini ifade etmektedir. X;
degerleri, herhangi bir 6l¢iim hatasi icermeyen stokastik olmayan gézlem degerleridir.
Modelde yer alan e; hata terimleri ise stokastik, bagimsiz degerlerdir (Tiku and Akkaya
2004).

Y (i) P=BoBuX+ &
(X;,Y9)
[ J
[ J
X

Sekil 2.1. Regresyon denklemine iliskin genel gosterim (Saragli 2008)

2.1 Tip | Regresyon Teknikleri

Saglik, fen ve sosyal bilimlerdeki hemen hemen tiim disiplinlerde kullanima sahip olan
regresyon analizi, bagimli degisken ile bagimsiz degisken(ler) arasindaki iliskiyi
modellemede siklikla tercih edilen Onemli bir istatistiksel yontemdir. EKK teknigi,
regresyon analizi icerisinde yaygin olarak kullanilan bir teknik olup, bu teknigin
kullanilabilmesi i¢in bazt varsayimlarin  gerceklesmesi  gerekmektedir. Bu
varsayimlardan birisi, bagimsiz degiskenlerin herhangi bir 6l¢iim hatasi icermedigidir.
Bu dogrultuda, bagimsiz degisken(ler)in 6l¢iim hatasi icermedigi varsayilan tekniklere
Tip | regresyon teknikleri adi verilmektedir. S6z konusu varsayimlarin saglanamadigi
durumlarda bagimli ve bagimsiz degisken(ler) arasindaki iligkiyi modellemek icin

alternatif teknikler gelistirilmektedir (Gazeloglu ve Saragli 2011).



2.1.1 En Kiigiik Kareler (Y|X) Regresyon Teknigi

En Kiigiik Kareler teknigi ilk olarak 1795 yilinda Alman matematik¢i Carl Friedrich
Gauss tarafindan ileri siiriilmiistiir. Gauss 1801 yilinda En Kiigiik Kareler teknigini
kullanarak, kesfinden kisa siire sonra kaybedilen Ceres asteroidinin tekrar
gozlemlenebilecegi pozisyonu hesaplayabilmistir. Bu basarisiyla biiyiik {ine kavusan

Gauss bu teknigi ilk olarak 1809'da yayimlamistir (Paris 2012).

Yi= Po + P1X; + e; dogrusal iliskisi, X ve Y degiskenlerinin anakiitleleri i¢in gecerlidir.
Ancak anakiitleye ulasmak her zaman miimkiin olamayacagindan anakiitle icerisinden
secilen 6rneklem verilerinden o ve 1 parametreleri EKK teknigi ile tahmin edilebilir.

Orneklem verileri yardimiyla tahmin edilen regresyon modeli;

;= Bo + P1 X; + e; seklindedir.

En Kiigiik Kareler tekniginde asagidaki varsayimlar saglanmalidir (Siklar 2000).

1) Hata terimi e; ortalamasi sifira esit rassal bir degiskendir.

2) Hata terimi e;- nin dagilimi normaldir.

3) Hata terimi e;- nin degerleri arasinda iligki yoktur.

4) Hata terimi e;- nin varyansi her X; degeri i¢in esittir.

5) X degiskeni hata terimi e ile iligkili olmay1p, stokastik degildir.

6) X degiskeni tekrar eden 6rnek degerlerine gore sabittir.

7) Model belirleme hatas1 tasimamaktadir.

8) Bagimsiz degiskenler arasinda tam veya kuvvetli bir iliski yoktur. (Coklu

dogrusal regresyon modellerinde gegerlidir).

Regresyon analizinde bu varsayimlarin gegerli oldugu model “Tip I dogrusal regresyon
modeli” olarak adlandirilir. Bu modellerde regresyon katsayilarit EKK teknigi ile en iyi
sekilde tahmin edilir (Maroco 2007).


http://tr.wikipedia.org/wiki/Carl_Friedrich_Gauss
http://tr.wikipedia.org/wiki/Carl_Friedrich_Gauss
http://tr.wikipedia.org/wiki/Ceres
http://tr.wikipedia.org/wiki/Asteroid

Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin hataya maruz kaldig1 ve normal dagildigi dogrusal
regresyon modelleri “Tip II dogrusal regresyon” olarak ya da hata i¢eren degiskenler

modelleri olarak adlandirilirlar (Maroco 2007).

EKK tahmini, diger varsayimlarin disinda, tahmin hatalarinin X’in tiim diizeyleri igin
sabit hata varsayimi ile normal dagildigini varsayar. ((£~N(0,02)) normalligi varsayimi,
pratikte nadir olarak gecerlidir. Bu varsayim ihlali, genellikle gbzlem degerleri arasinda
aykir1 degerlerin olmasindan kaynaklanir. Bu aykiri1 deger i¢in veri seti, uzun kuyruga
sahip normal olmayan ya da varsayilan ¢’den daha yiiksek varyansa sahip bir normal
dagilim sergileyebilir (Draper Smith 1981; Hamilton 1992 akt. Nevitt and Tam 1998).

Klasik regresyon tekniklerinden biri olan EKK tekniginde amag¢ Sekil 2.2°de

gosterildigi lizere gozlem degerlerinin tahmini regresyon dogrusuna olan dik

uzakliklarinin karelerinin toplamini minimize etmektir.

Sekil 2.2 EKK(Y/X) tekniginde hatalara iligkin grafik

En Kiiciik Kareler regresyon tekniginde Sekil 2.2°de goriilen hatalarin (e;) bagimli

degisken olan (Y)’den kaynaklandigin1 varsaymaktadir.

EKK teknigi kullanilarak bagimsiz degisken (X) ile Bagimli degisken (Y) ye iliskin

regresyon modeli literatiir de en yaygin olarak kullanilan klasik bir tekniktir.



2.1.2 En Kiigciik Kareler (X|Y) Regresyon Teknigi

Klasik EKK tekniginde kullanilan bagimli ve bagimsiz degiskenden olusan bir model ve
bu degiskenlerin birbirleriyle yer degistirmesi sonucu ikinci bir modelin elde edilmesi

yontemine ters regresyon (EKK(X/Y)) teknigi denir (Schaefer and Visser 2003).

Sekil 2.3 Ters regresyon yonteminin grafiksel gosterimi

Ters regresyon tekniginde amag; gozlem degerlerinin tahmin edilen regresyon

dogrusuna olan yatay uzakliklarinin karelerinin toplamimi minimize etmektir.

Isobe et all., (1990) yaptiklar1 ¢alismada EKK (Y|X) teknigi icin elde edilen egim
katsayis1 f1yx, Esitlik 2.2°de goriildiigii gibi ve EKK (X|Y) teknigi igin elde edilen egim
katsayisi f3 1xy, Esitlik 2.3’de goriildiigii gibi hesaplanmis ve diger teknikler i¢in elde
edilen egim katsayilart bu iki egim katsayisi cinsinden hesaplanmustir. Esitlik 2.4 ve
Esitlik 2.5°de goriilen bu egim katsayilarina iligkin varyans hesaplamalar1 verilmistir.

(Billingsley 1986, akt. Saracli 2008).

~ Sy

Bu= (2.2)

5 =S

Bry=3 (2.3)
xy



A 1 _ A — A —\2

Varﬁlyx: @[ ?:1(xi - x)z - (yi - ﬁlyxxi —-y+ .Blyxx) ] (2-4)
A 1 — A — N —\2

Varﬁlxy: % [Z?:l(yi - y)z - (yi - .leyxi -y + leyx) ] (2-5)

Klasik regresyon denklemi i¢in sabit katsaymin ([?ny) hesabina iligkin formiil, Esitlik

2.6’de verilmistir.

A

Bny:y - ﬁiE (2-6)
2.1.3 Saglam Regresyon Teknigi

Saglam regresyon tekniklerinin gegmisi 19. yy’ a kadar uzanmaktadir. Bu ¢aligsmalardan
ilki Simon Newcomb tarafindan ele alinmistir. Ancak en biiyiik atilim 1960 11 yillarda
ve 1970’ 11 yillarin baslarinda John Tukey ve Peter Huber isimli bilim adamlari

tarafindan yapilmistir (Maronna at al. 2006).

Basit regresyonda oldugu gibi bilinen By,...,B, parametreleri tahmin etmede, En Kiigiik
Kareler teknigi varsayimlar agisindan oldukca hassastir. Son yillarda birgok istatistik¢i

varsayim bozulmasina karsi saglam regresyonun dnemine deginmistir (Rousseeuw and

Leroy 1986).

Bagimli degisken Y normal dagilimdan geldiginde EKK teknigi regresyon parametreleri
icin 1yi tahminler vermektedir. Ancak gergek hayatta normal dagilmis bir veri setini
bulmak oldukg¢a giligtiir. Eger gozlemler normal dagilmiyorsa ya da aykiri deger
iceriyorsa EKK teknigi uygun olmamaktadir. Bu durumda saglam regresyon

tekniklerinin kullanilmasi gerekir (Mutan 2004).
Son yillarda birgok istatistik¢i, yaygin sekilde kullanilan bazi istatistiksel yontemlerin

varsayimlarindan 6nemsiz kii¢iik sapmalardan bile ¢ok etkilendiginin ve bu sapmalara

kars1 duyarli oldugunun giderek artan bir oranda farkina varmistir. Bu nedenle,
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varsayimlardan sapmalara daha az duyarli olan “dayanikl’” alternatif yOntemler
Onerilmistir. Bu siirecin sonucu olarak, bir¢ok dayanikli regresyon teknigi ortaya
cikmistir.  Bu  teknikler, belli ortak  oOzellikleri acisindan  siniflanarak
isimlendirilmektedir. Dayanikli regresyon tahmin edicilerinin ii¢ temel tipi L, M ve R
tahmin edicileridir. Ayrica, ¢esitli dayanikli tahmin ediciler de yiiksek bozulma sinirma

sahip olmalar1 nedeniyle ayr1 bir sinif olarak ele alinmaktadir (Tiirkay 2004).

Gozlem sonucu elde edilen veri setinde diger gozlemlerden oldukga kiigiik ya da
olduke¢a biiyiik oldugu goriilen gozlem degerleri aykirt degerler olarak adlandirilirlar.
Aykirt degerler, verilerin Ozelliklerini yansitan gergek degerler olabilecekleri gibi
Olgme, kayit altina alma, aktarma hatalarindan dolay1 ger¢ek deger yerine baska bir

degerin alinmasindan da kaynaklanabilirler (Vural 2007).
Veri setinde aykirt deger s6z konusu oldugunda, saglam regresyon teknigini kullanarak

tahmin edilen regresyon dogrusu gercek degerlere daha yakin tahminler yapmamiza

olanak saglayacaktir. Esitlik 2.7’da 8 vektdrii saglam bir sekilde tahmin edilmektedir.

B = (X'WX) ' X'WY 2.7)

Saglam regresyon tekniklerinden yaygin olarak kullanilan bir M regresyon teknigi olan

Huber yonteminin hesaplanigi Esitlikler 2.8 - 2.13’de verilmistir.

t=2 icin
Degisim araligi [z]<tise ~ W(z)=1 (2.8)
P(2)=P'(z) =z (2.9)

P(2)=; 2 (2.10)

lz|>t ise W(z)=é (2.11)

P(2)=P'(2)= tsig(z) (2.12)

P@)= lzft- 1 (213)
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Yukaridaki esitliklerden veri setindeki tim goézlem degerleri i¢in W(z) agirlik degerleri
hesaplanarak veri setindeki aykir1 degerlerin diger gozlem degerlerine gore diisiik ya da

yiiksek bir agirliga sahip olacak sekilde etkisi azaltilir.

2.1.4 Bulanik Regresyon Teknigi

Bulanik mantik, proses kontrolii, uzman sistemler, iz tanima, otomatik kontrol, karar
verme, Uretim planlama, goriintii tanima, bilgi sistemleri gibi birgok alanda
kullanilmaktadir. Uzakdogu da ozellikle Japonya’da oldukca fazla ilgi goren bulanik
mantik yaklagiminin bugiine kadar en fazla uygulandigi alan ise denetim sistemleridir

(Cevik ve Yildirim 2010).

Bulanik mantik, belirsiz ve karmasik sistemlerin ¢oziimiine, basit ¢oziimler getirmesi
acisindan avantajlhidir. Basit bir modelle karmasik problemler kolaylikla ¢oziilerek daha
az maliyetle daha hizli sonuglar elde edilmektedir. Ancak iiyelik fonksiyonlarmin
belirlenmesi acisindan daha fazla uzmanlik isteyen ve zamana bagl bir model olmas1 da

dezavantaj1 olarak ifade edilebilir (Cevik ve Yildirim 2010).

Bulanik regresyon analizi, bulanik bir ¢evrede bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki fonksiyonun degerlendirilmesinde kullanilan klasik regresyon analizinin

bulanik bir tiiriidiir (Nasrabadi ve Nasrabadi 2004).

Verilerin her zaman kesin sayilarla ifade edilemedigi durumlarda, &zellikle veri igin
niteliksel tanimlamalar getirildiginde bulanik say: ifadesi ortaya ¢ikmakta ve bulanik

kiime teorisine ihtiya¢ duyulmaktadir (Teksen 2008).

Giinliik hayatta kullandigimiz birgok terim genellikle bulanik (net olmayan) bir anlam
igerir. Bir durumu tanimlarken, bir olayr aciklarken, komut verirken ve daha bir¢ok
durumda kullandigimiz sozel veya sayisal ifadeler bulaniklik icerir. Bu durumlara:
yash, geng, uzun, kisa, sicak, soguk, 1lik, bulutlu, parcali bulutlu, glinesli, hizli, yavas,

cok, az, biraz, fazla, ¢ok az, ¢ok fazla, gibi daha pek ¢ok sozel ifade 6rnek gosterilebilir.
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Insanlar bir olay1 anlatip, bir durum karsisinda karar verirken bu tiir kesinlik ifade
etmeyen terimler kullanirlar. Kisinin yas durumuna gore; yaslh, orta yasl, geng, ¢ok
yasli ve ¢ok geng denir. Yolun kayganlik ve rampa durumuna gore arabanin gaz veya
fren pedalina biraz daha yavas veya biraz daha hizli basariz. Calistigimiz odanin 15181
yetersiz ise onu biraz artirir, yeterinden fazla ise biraz azaltiriz. Biitiin bunlar insan
beyninin belirsiz ve kesinlik igermeyen durumlarda nasil davrandigina ve olaylar1 nasil
degerlendirip, tanimlayip, komut verdigine dair birer 6rnektir. Bulanik mantigin ve bu
mantik kurallarin1 kullanan bulanik kiime teorisinin Lotfi A. Zadeh tarafindan
gelistirilip 1965 tarihli makalesinde yayinlanmasindan sonra belirsizlik igeren

sistemlerin incelenmesi yeni bir boyut kazanmistir (Altas 1999).

Acik veya net olmayan ya da bulanik olan verilerle pazarlama, ekonomi, kalite kontrol,
gorlintli tanimlama, yapay zeka gibi bir ¢ok alanda karsilasiriz. Bu kesin olarak
tanimlanmayan veya siniflanmayan veriler i¢in bulanik sayilar veya veriler tanimini
kullanilmaktadir. Degiskenin aldig1 sayisal deger siibjektif bir tanimlamaya yol aciyorsa

bu veri bulanik veri olarak tanimlanir (Semiz ve Geng 2003).

Klasik matematiksel yontemlerle karmasik sistemleri modellemek ve kontrol etmek
zordur, clinkii verilerin tam olmas1 gerekir. Bulanik mantik kisiyi bu zorunluluktan

kurtarir ve daha niteliksel bir tanimlama olanagi saglar (Yanartas 2009).

Klasik Regresyon, bagimsiz nicel degiskenleri kullanarak, bagimli nicel degisken
degerlerini tahmin etme yontemidir. Klasik regresyon mevcut ve/veya gegmis
donemlere ait nicel verilere dayanarak tahmin yapma, karar destek sistemlerine
katkilarda bulunma gibi 6nemli uygulama aracidir. Klasik regresyondaki bazi énemli
varsayimlara ragmen, gercek hayatta var olan esnek diisiinme yapist metot i¢inde yer

almamaktadir (Tanaka 1982).
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Klasik Regresyon mevcut durumu veya gelecegi tahmin etme amaci ile eldeki mevcut
verilere dayanarak degiskenler arasindaki iligkiyi modelleyen istatistiksel bir ara¢ olarak
kullanilmakta ve s6z edilen degiskenler arasindaki iliskiyi ¢ok keskin tanimlamaktadir.
Bilim adamlar1 gelece8i tahmin etmek amaciyla kullandiklar1 bulanik olmayan
regresyonda bagimsiz degiskenlerin etkilerini ve miktarin1 tam olarak yakalamaya
calisirlar. Halbuki dogadaki birgcok belirsiz (bulanik) olay1 yansitmaya calisan kesin
matematiksel modeller her zaman ¢alismaz. Klasik regresyon ancak dogada kesin bir
sekilde veri elde edebildiginde dogru sonuglar vermektedir. Diger bir deyisle, kendisine
klasik mantig1 temel almis regresyon, insan diigiiniis tarzina yakin ozellikler tasiyan

bulanik sistemlerde yanlis kararlara sebep olmaktadir (Tanaka 1982).

L. Asker Zadeh ilk kez "bulanik kiime" kavramindan 1962'de yayinlandigi "Devre
teorisinden sistem teorisine" adli ¢aligmasinda bahsetmistir. Belirsizligin matematigi

olarak isimlendirilebilecek bu diisiinceler ikinci ¢aligmada olgunlagsmistir (Zadeh 1965).

Zadeh, Kaufman'm kitabi i¢in yazdig1 sunus yazisinda ¢ok iddiali olarak bulanik kiime
teorisinin psikoloji, sosyoloji, sosyal bilimler, felsefe, ekonomi, dil bilimi, yoneylem
arastirmasi, yonetim bilimi ve diger alanlarda yapay zeka sistemlerinin dizayimninda

temel olacagini belirtmistir (Kaufman 1975).

1960’11 yilarda Zadeh’in gelistirdigi Bulanik Kiime Teorisi yaklagimi, nitel degiskenlere
sayisal olarak degerlendirme olanagi yaratmistir. Daha sonra Tanaka ve ark. (1982)
Bulanik Kiime Teorisinden yararlanarak Bulanik Dogrusal Regresyon yontemini
gelistirmislerdir. Bu yontemle her bir nitel gozlem iiyelik derecesine gore modele

sayisal olarak katilmaktadir (Diizyurt 2008).

Diamond, 1988 yilinda, bulanik parametreleri tahmin etmek icin bulanik EKK
yontemini ilk kullanan kisi olmustur (Shapiro 2005).

Bulanik regresyon, karar verme siirecinde hem nicel hem de nitel degiskenlerin dikkate

alinmasina olanak saglayan problemlerin ¢6ziimiinde kullanilabilecek karar verme

yontemlerinden birisidir. Bulanik regresyon, sistem yapisindaki belirsizlige bagli olarak
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verilerin tamaminin ya da bir kisminin bulanik olmasi veya sistem yapisinin degiskenler
arasinda kesin iligkiler tanimlanmasima imkan vermemesi gibi klasik regresyon

uygulanmasiin Onerilmedigi durumlarda kullanilan alternatif bir yontemdir (Diizyurt
2008).

Osaka ve Ryukoku Universitelerinden Tanaka, Hayashi ve Watada’nin esnek diisiinmek
tabanina dayal1 ¢alismalar1 regresyon analizine bulanik boyut kazandirmistir. Bu sayede
dogada ve giinliik yasantimizda belirsizligin var oldugu ve klasik metodun yetersiz
kaldigi durumlarda kurulan dogrusal sistemlerin giivenilirligini arttirdigi gibi, dogal

diisiiniise uygun karar vermeyi saglayabilmektedir (Giines 2001).

Klasik regresyon modelinde hesaplanan degerler ile gozlenen degerler arasinda ki
farkliliklarin 6lgtim hatalart oldugu kabul edilir. Bulanik regresyon modelinde ise bu
farkliliklarin sistem parametrelerinin kararli olmayisina dayandigi varsayilir (Glines

2001).

Bulanik bilesenleri tiggensel bulanik sayilar olarak varsayilir. Bu nedenle katsayilar

asagidaki Sekil 2.4°de goriildiigi gibi bir liyelik fonksiyonu ile ifade edilebilir.

‘\/_/‘\/_/
T

yayilim yayilim

destek

—_—

Sekil 2.4 Bulanik katsay1 tiyelik derecesi gosterimi (Shapiro 2005)
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X=(m,m,m) seklinde tanimlanan ii¢ggensel bulanik sayida m x’in merkezi, m sol
yayllma ve m sag yayilma olarak tanimlanir. Bulanik En Kiiciik Kareler yaklagimi i¢in
Xi=(x;,6i61), Y; = (y;, wi@;) iicgensel bulanik sayilari ele alindiginda Y = a +
B X modeli diisiiniiliir. Burada a,f kesin sayilardir. Parametrelerin kesin oldugu model

ele alindiginda en kii¢ilik kareler optimizasyon problemi

Minimum  7(a,B) = Y d(a + fX,, Y,)? (2.14)

olarak tanimlanir. Bu durumda
d(a+ BX.,Y;) = [a+ Bx; — y; — (B8; — w)|*+[a + Bx; — y; + (B8; — @) |*+(a + Bx; — y;)* (2.15)

seklinde tanimlanir (Diamond 1988 akt., Apaydin ve Sanli 2004).

x’in kesin say1 ve Y=(y, w, @) liggensel bulanik say1 olmasi durumda bulanik regresyon
modeli

Y = A+ BX (2.16)

Olarak tanimlanir. Burada A=(a, a, @) ve B:(b,ﬁ, £) bulanik parametrelerdir. Esitlik

2.16 ‘deki parametre tahminlerinin yapila bilmesi i¢in en kii¢lik kareler optimizasyon

problemi
Minumum r(A,B)=Y d(4 + xiB,Y)? (2.17)
bicimindedir. Burada;

d(A+XiB,Y1)=(a+hxi-yi)*+(a+bxi-a-Bxi-yitwi) *+@+bxi+a+xiB-yi-@i)* (2.18)

16



ad ad - . . ad
olarak tanimlanir. P 0 ve 3 0 ¢ozlimlemesi ile a ve b parametreleri ve Py 0 ve

Z—Z=0 ¢oziimlemesi ile a vef parametreleri elde edilir (Diamond 1988, Xu and Li 2001,

akt. Apaydin ve Sanli 2004).

Gozlem degerlerini bulaniklagtirmada Onerilen yontem icin bagimsiz degisken
degerleri; merkez(x;), sol yayilma §i=xi/7, sag yayilma §i=xi/6 ve bagimli degisken
degerleri; merkez(y;), sol yayillma w;=yi/8, sag yayilma @;=Y;7 olarak ¢oziimlenebilir
(Apaydin ve Sanli 2004).

Bulanik regresyon katsayilari;
f=XX+A+BB)Y(X'Y +AC+B'D) (2.19)

olarak bulunur. Burada;

[1 X111 - xpl'l
I 1 X12 .o xpz I
. (2.20)

1 X1n - Xpn

v=| (221)
Yn

(V1 — wl]
c=| (2.22)

| Yn — @Wn|

[y, + w1]
D=[ (2.23)

| Yn + @]
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H (X1 +611) . - (xp1+(§p1)]

o (12 + 512. - Cpz + 5y2) | 220
ll (X1, + Sln. c (pn + Spn)J
[1 CGer—811) - - (1= Gp1)]

AZI L ez =81 - - (Xp2—6p2) I (2.25)
|- S | |
1 =8 - - Con =)

Gozlem sayist i=1,2,...,n ve degisken sayist j=1,2,...,p’dir.

2.2 Tip Il Regresyon Teknikleri

Literatlirde bir¢ok farkli Tip II regresyon teknigi vardir. (bkz. Sarachi ve digerleri
(2009)). Genel olarak gozlem degerlerinin elde edilen regresyon denklemine dik ya da
hata miktarina bagli olarak hesaplanan uzakliklarinin alinmasi sonucunda her iki
degiskendeki hatalar1 da dikkate alma mantigina dayanan bu teknikler, Ortogonal
Regresyon, Deming Regresyon, York Regresyon teknikleri ve bunlarin gesitli kosullar
altinda tiiretilmis halleridir. Regresyon parametrelerini tahmin etmedeki hesaplaniglari
bakimindan Ortogonal Regresyon Teknigi; Major Eksen ve indirgenmis Major Eksen
olmak iizere ikiye, Deming Regresyon Teknigi; Deming, Optimal Deming ve
Agirliklandirilmis Deming olmak {izere iige, York Regresyon Teknigi ise York ve
Optimal York Regresyon Teknigi olmak tizere iki gruba ayrilmaktadir. Passing-Bablok
Regresyon Teknigi ise EKK Teknigine alternatif olan ve parametrik olmayan diger bir

regresyon teknigidir (Saracli 2010)
Saracli (2008) calismasinda yukaridaki Tip II regresyon tekniklerinin performanslarini

karsilastirmis ve en iyi performansit EKK Aciortay regresyon tekniginin verdigini tespit

etmistir. Bundan dolay1 bu ¢alismada EKK Agiortay tekniginden yararlanilmistir.
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2.2.1 En Kiig¢iik Kareler Aciortay Teknigi

Tip 11 regresyon tekniklerinden biri olan EKK Agciortay teknigi, gézlem noktalarinin
tahmin edilen regresyon dogrusuna olan uzakligini, EKK(Y/X) dogrusu ile EKK(X/Y)
regresyon dogrusunun agiortaymi dikkate alarak minimize etmeye ¢alisir. Literatiir
taramalarinda EKK-Agiortay dogrusunun eksikligi hakkinda higbir ¢aligmaya
rastlanmamustir (Isobe et all. 1990 akt. Saragli 2008). Ayrica Saragh ve Celik (2010)
yatiklar1 benzetim calismasinda, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ikisinin de 6l¢iim
hatast icermesi durumunda bu teknigin farkli dagilis bigimlerinde, farkli 6rneklem
hacimlerinde ve veri setinin aykir1 deger icerip icermedigi durumlarda diger Tip II basit

dogrusal regresyon tekniklerinden iistiinliiglinii vurgulamislardir.

Isobe at. all. (1990) Bu teknik yardimiyla hesaplanacak olan egim katsayisi ve varyans
hesab1 siras1 ile Esitlik 2.26, Esitlik 2.30’da verilmistir. Varyans hesaplamasinda
kullanilacak olan kovaryans terimlerinin hesabi ise Esitlik 2.33’de ag¢ik olarak
verilmigtir. X ve Y degiskenlerinin ortalamalar1 ise esitlik 2.35 ve 2.36’da yer

almaktadir.

ElAO: (Elxy * Glyx)_1 lleyBlyx -1+ \/(1 + .BAlzxy)(l + ﬁfyx) (2-26)

ik 2.27)

T Byt Bl (1 By ) A1+B2,)

B=[(1 + B2,)*var(Bixy) + 2(1 + iy ) (1 + BEy)] (2.28)
C= C/O\v(ﬁlxy» .glyx) + (1 + .BAlzxy)Zv/a\r(.élyx) (2-29)
Var(B1a0) = A*B*C (2.30)
E= (ﬁlxysagx)_l (2-31)

19



D= {Z?=1(Xi - X)(Yl - 7)[Yl -Y - ﬁAlxy(Xi - X)][Yl -Y - Blyx(Xi - X]} (232)

cov(Prxy, Pryx) = E*D (2.33)
Sxx = Zi=1(Xi — X)? (2.34)
=¥ X (2.35)
V=-¥L.Y, (2.36)

2.2.2 Saglam Regresyon Agiortay Teknigi

Saglam Agiortay regresyon tekniginde aykiri deger iceren X ve Y degiskenleri i¢in ayr1
ayr iiyelik fonksiyonlar1 hesaplanarak, X ve Y degiskenleri siras1 ile bagimli degisken
gibi disiiniiliip tahmin edilen regresyon dogrularinin agiortay dogrusu tahmin
edilmektedir. Hesaplanan bu agiortay dogrusu bagimli ve bagimsiz degiskenin her
ikisinin de Ol¢iim hatast icerdigi durumlardaki veri setinin matematiksel olarak

modellendigi regresyon dogrusudur.

Sarach ve digerleri (2011) yaptiklar1 ¢alismada sirasi ile X ve Y degiskenlerini bagimli
olarak diisiinerek saglam tekniklerle elde ettikleri regresyon dogrularinin agiortayini
alarak, Saglam Tip II regresyon tekniginin performansini incelemis ve veri setinin
aykir1 deger icerdigi ve her iki degiskeninde 6l¢iim hatasina maruz kaldigi durumlarda

diger tekniklere gore bu teknigin iistiinliigiinii vurgulamiglardir.
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2.2.3 Bulanik En Kii¢iik Kareler A¢iortay Regresyon Teknigi

Bu teknikte, bulanik sayilardan olusan X ve Y degiskenleri sirasiyla bagimli degisken
olarak disiiniilerek hesaplanan regresyon dogrularinin agiortayr olan yeni regresyon

dogrusu elde edilir.

Bu teknik iizerine Kili¢ ve digerlerinin (2011) yaptig1 calismada veri setinin bulanik
olmasi durumunda farkli dagilis bigcimleri ve farkli 6rneklem biiytikliiklerinde veri
setinin aykirt deger icerdigi ve icermedigi durumlarda EKK Agiortay teknigine gore

daha iyi sonuglar verdigi yapilan bir benzetim ¢alismasi ile gostermislerdir.

2.2.4 Saglam Bulamik EKK Aclortay Regresyon Teknigi

Bu teknikte bulanik bir veri seti ve bu veri seti igerisinde aykiri degerler s6z konusu
olmakla beraber bagimli ve bagimsiz degiskenlerin her ikisinin de dl¢iim hatas1 igermesi
durumunda hesaplanan regresyon dogrularinin agiortay dogrusu hesaplanarak

¢Ozlimleme gerceklestirilir.

Bilindigi tizere bulamiklik ya wverilerin ya da modelin bulaniklastirilmast ile
saglanmaktadir. Bu teknik dikkate alinarak yapilan ¢oziimlemelerde, veri seti sagdan ve
soldan bulaniklastirilarak igerisine aykiri degerler eklenir ve dnce X’in daha sonra ise
Y’nin bagiml degisken olarak ele alinmasi ile hesaplanan iki regresyon dogrusunun
aclortay dogrunun hesaplanmasi sonucunda saglam bulanmik EKK Agiortay dogrusu

hesaplanir.
Literatiirde saglam EKK agiortay, bulamk EKK Aciortay, Saglam Bulanik EKK

Aciortay tekniklerine iizerine saragh vd den baskalarmin bir caligmasi

bulunmamaktadir.
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3. MATERYAL ve METOT

EKK Agiortay, Bulanik EKK Agiortay, Saglam EKK Agciortay ve Bulanik Saglam EKK
Agiortay regresyon tekniklerinin karsilastirmali olarak incelenmesi ve matematiksel bir
modelinin olusturulmasinin amaglandigi ¢alismanin bu boliimiinde, MATLAB paket
programi yardimiyla rassal olarak iiretilen farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde (n=10, 50 ve
100), farkli dagilis bigimlerinde ve aykirt deger igerip igermedigi durumlar i¢in daha
onceki bolimde s6z edilen regresyon tekniklerinin performanslart HKO ve Goreli

Etkinlik (R.E.) kriterine gore karsilastirilmigtir.

Aykir1 degerler icin veri seti Dixon’un “Aykiri Deger Modeli” araciligi ile elde
edilmistir (bkz. Dixon, 1950). Bu modelde, Esitlik 4.1.’de goriildiigii {izere, simiilasyon
yardimi ile iiretilecek olan N birimlik veri setinin N-r kadari istenilen 6zelliklere uygun
degerlerden, r kadar1 ise aykir1 degerlerden olusmaktadir. Bu ¢alismada aykir1 deger
igeren veri seti olusturulurken, veri setinin %5’i aykir1 verilerden (ortalamasi daha
yiiksek olan), %951 ise istenilen 6zellikteki (6rnegin: 30 serbestlik derecesi ile Student

dagilmis) verilerden olusmaktadir (Saracl 2008).

R = [5+0.1*N] (3.1)

Benzetim aracilig1 ile yapilan tekrarlar N = [100000/n] defa yapilmistir. HKO degeri
Esitlik 3.2°de verildigi gibi hesaplanmaktadir.

_ L(Yi-Y)?
HKO = == (3.2)
RE. = Regresyon Tekniginin HKO (33)

Agiortay Regresyon Tekniginin HKO
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MATLAB paket programi ile veri setleri Esitlik 3.3 — 3.8’de verilmistir.

Xi =Tw , Xi = Taoy » Xi = T(z0) (3.4)
x; = X; + eix (3.5)
eix~N(0,1) (3.6)
ei,~N(0,1) 3.7)
Yi=X+uy (3.8)
yi=Yi+ey (3.9)
Aykirt degerler i¢in
X; =5+ T (3.10)

Veri seti ortalamas1 0 varyanst 1 olan normal dagilimdan tretilmistir. Aykir1 degerler

ise ortalamasi 5 alinarak mevcut veri setinden farkli olarak tiretilmistir.

Bulanik veriler Esitlik 3.10 — 3.13” de verildigi gibi tiiretilmistir.

8i=X;/7 (3.11)
5i=X;/6 (3.12)
wi=Y,/8 (3.13)
Bi=Y, /7 (3.14)
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4. BULGULAR

Orneklem biiyiikliigiiniin n=10 olmas1 durumunda ve aykir1 deger icermeyen 4, 10 ve 30
serbestlik dereceli olan t dagilimi i¢in EKK regresyon tekniklerinin karsilastirilmasina

yonelik benzetim sonuglari asagida Cizelge 3.1° de verilmistir.

Cizelge 3.1 t4) t(10) Ve t(30) dagilimlarinda, n=10 i¢in EKK regresyon teknikleri benzetim
sonuclari

n=10

ta) tao) t30)

Bo B, HKO RE B, pB: HKO RE B, pB: HKO RE

Regresyon
Teknigi

EKK(X/Y) 3,946 0,605 1,600 104 4,497 0,552 1,546 103 4,816 0,517 1,582 103

EKK(Y/X) 5,593 0,443 1,015 164 6,194 0,378 0,895 179 6,495 0,350 0,857 191

EKK

4,919 0,508 1,666 100 5,518 0,449 1,605 100 5804 0,419 1,641 100
Aciortay

Serbestlik derecesinin 4, 10 ve 30 oldugu t dagiliminda ve aykir1 deger icermeyen
bulanik veri setinde EKK(X/Y) regresyon tekniginin HKO degerleri sirastyla 1,600,
1,546 ve 1,582 olarak gozlemlenmistir.

Y degiskeninin bagimli, X degiskeninin bagimsiz oldugu EKK(Y/X) regresyon
tekniginde HKO’s1 sirasiyla 1,015, 0,895 ve 0,857 olarak hesaplanmis ve EKK(Y/X)
regresyon tekniginin EKK(X/Y) regresyon teknigine gore daha az hatayla ¢oziimleme
yaptig1 gdzlemlenmistir. Orneklem hacminin n=10 birim oldugu ve aykir1 deger
icermeyen veri setlerinde EKK aciortay regresyon tekniginde HKO’s1 4, 10 ve 30
serbestlik dereceli dagilimlar i¢in HKO degerleri 1,666, 1,605 ve 1,641 olarak

hesaplanmastir.

Bulanik veri setinde aykir1 deger soz konusu olmadigi zaman, dagilimin serbestlik
derecesi arttifinda EKK(Y/X) regresyon tekniginin daha etkili oldugu ve EKK(X/Y)
regresyon tekniginin serbestlik derecesinden etkilenmedigi sdylenebilir. Ayrica 4, 10 ve
30 serbestlik derecelerinde EKK(Y/X) regresyon teknigi, EKK(X/Y) regresyon

teknigine gore daha etkili bir performansa sahip oldugu tespit edilmistir.
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n=10 birim 6rneklem biiyiikliigiinde, aykir1 deger igermeyen ve farkli serbestlik dereceli
t dagilimmma sahip veri setleri i¢cin Bulamik EKK regresyon tekniklerinin

karsilastirilmasina yonelik benzetim sonuglar1 Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2 t(4) t(10) Ve t(30) dagilimlarinda, n=10 i¢in Bulanik EKK regresyon teknikleri
benzetim sonuglari

n=10
S ta t10 t30
>
= —~ —~ —~ —~ —~ —~

S5 Bo B, HKO RE B, B, HKO RE B, By HKO RE

X =
Bulanik
EKKOY) 0155 1003 1408 985 0150 1008 1346 986 0157 1004 1388 987
Bulanik 0382 0945 1,297 107 0738L 0941 1,245 106 07381 0944 1281 106
EKK(Y/X) ’ ’ '’ ’ ’ ’ ’ ’ 7
Bulanik
EKK 0262 0972 1,38 100 0,294 0972 1,328 100 0,268 0972 1370 100
Aglortay

Bulanik EKK regresyon tekniklerinin HKO’s1 kriterine gore performanslarinin
karsilastirildigi ve oOrneklem hacminin n=10 oldugu farkli serbestlik derecelerinde
Bulanik EKK(Y/X) regresyon tekniginin HKO degerleri, Bulamik EKK(X/Y) regresyon
tekniginin HKO degerlerinden daha diisiik ¢itkmistir. Bulanik EKK agiortay regresyon
tekniginin 4, 10 ve 30 serbestlik dereceli t dagilimda ve aykir1 deger icermeyen bulanik
veri setin ic¢in hesaplanan HKO degerleri sirasiyla 1,388, 1,328 ve 1,370 olarak
hesaplanmistir. Bulanik bir veri setinde Bulanik EKK regresyon tekniklerinin klasik
EKK regresyon tekniklerine gore daha iyi performans gostermesi yapilan analizlerin

dogrulugunun bir gostergesidir.

Aykir deger igermeyen n=10 6rneklem hacmindeki bulanik veri setlerinde, serbestlik
derecesinin artmas1 Bulanik EKK(Y/X) ve Bulanik EKK(X/Y) regresyon tekniklerinin
etkinliklerini etkilemedigi sOylenebilir. Ancak bu serbestlik derecelerinde Bulanik
EKK(Y/X) regresyon tekniginin Bulanitk EKK(X/Y) regresyon teknigine gore daha

etkili oldugu soylenebilir.
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Serbestlik derecesi 4, 10 ve 30 olan t dagilimi i¢in 6rneklem biiyiikliigliniin N=50 olmas1
durumunda aykirt deger icermeyen bulanik veri setinde, EKK regresyon tekniklerinin

karsilastirildigi benzetim sonuglar1 Cizelge 3.3’ da verilmistir.

Cizelge 3.3 n=50 hacmindeki ve ) t(10y V€ t(z0y dagilimlarindaki veri setleri i¢in EKK
regresyon tekniklerine ait benzetim sonuglari.

n=50

ta) tao) o)

Bo PBP1 HKO RE B, B, HKO RE B, B HKO RE

Regresyon
Teknigi

EKK(X/Y) 3,512 0,648 1,291 109 4,413 0,560 1,257 108 4,811 0,519 1,289 107

EKK(Y/X) 5,220 0,480 0,801 176 6,092 0,388 0,666 204 6,476 0,352 0,612 225

EKK

A 4,404 0,559 1,415 100 5,318 0,469 1,363 100 5,684 0,431 1,383 100
clortay

Cizelge 3.3’da, Orneklem biyiikliginin n=50 oldugu ve 4 sd.li t dagilmi igin
EKK(Y/X) regresyon tekniginde elde edilen HKO=0,801 degerinin, EKK(X/Y)
regresyon tekniginden elde edilen HKO=1,291 degerinden daha diisiik oldugu
gorilmektedir. ty Ve tzo) dagilmlan i¢in EKK(Y/X)’e ait HKO’ degerinin
EKK(X/Y) i¢in bulunan HKO degerinden daha diisiik oldugu goriilmektedir. Aykir
deger icermeyen bulanik bir veri setinde EKK Agiortay regresyon teknigine ait HKO
degerleri 4, 10 ve 30 serbestlik derecesine sahip t dagilimlari i¢in sirasiyla 1,415, 1,363

ve 1,383 olarak hesaplanmistir.

Orneklem hacminin n=50 oldugu bulanik veri setlerinde, dagilimin serbestlik
derecesinin degismesi durumunda EKK(X/Y) regresyon tekniginin etkinligini
degistirmedigi gozlemlenmistir. EKK(Y/X) regresyon tekniginin etkinliginin ise

dagilimin serbestlik derecesi ile birlikte arttig1 goriilmektedir.

4, 10 ve 30 serbestlik dereceli dagilimlarda EKK(Y/X) regresyon tekniginin EKK(X/Y)
regresyon teknigine gore daha etkili oldugu dikkat cekmektedir.
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Aykirt deger icermeyen bulanik veri setinde, serbestlik derecesinin 4, 10 ve 30 oldugu t
dagilimlan igin orneklem biyiikliginiin n=50 olmasi1 durumunda, Bulanik EKK
regresyon tekniklerinin karsilastirilmasima yonelik benzetim sonuglar1 Cizelge 3.4°de

verilmistir.

Cizelge 3.4 (4, t(10) Ve t(30) dagilimlarinda, n=50 i¢in Bulanik EKK regresyon tekniklerine
ait benzetim sonuglari

n=50
t t t
S 4 (10) (30)
= —~ —~ —~ —~ —~ —~

S = Bo B. HKO RE B, B HKO RE B, PB: HKO RE

X =
Bulanik 0,148 1,000 1,089 983 -0,150 1,005 1,037 988 -0,150 1,002 1,072 984
EKK(X/Y) ’ ’ ’ il ’ 7] 7 1 ’ ’ ’ il
Bulanik
EKK(y/x) 0395 0941 0998 107 0392 0937 0959 106 0393 0940 0979 107
Bulanik
EKK 0281 0970 1,071 100 0318 0970 1,025 100 0,291 0970 1,055 100
Aglortay

Cizelge 3.4 incelendiginde, serbestlik derecesinin 4 oldugu, veri setinde Bulanik
EKK(X/Y) regresyon teknigi i¢in 1,089 olarak hesaplanan HKO degerinin, Bulanik
EKK(Y/X) regresyon teknigi i¢in 0,998 olarak hesaplanan HKO degerinden daha
yiiksek hesaplandig1 goriilmektedir.

Serbestlik derecelerinin 10 ve 30 olarak degistigi t dagilimlarinda Bulanik EKK(Y/X)
regresyon tekniginin EKK(X/Y) teknigine gore daha az hatayla ¢oziimleme yaptigi

gozlemlenmistir.

Dagilimin serbestlik derecesi 4, 10 ve 30 olarak degistigi durumlarda, Bulanik EKK
aclortay regresyon tekniginin HKO’s1 sirasiyla 1,188, 1,190 ve 1,146 olarak tespit

edilmistir.

n=50 Orneklem hacmindeki aykir1 deger icermeyen bulanik veri setlerinde, dagilimin
serbestlik derecesinin degismesi ile Bulanik EKK(X/Y) ve Bulanik EKK(Y/X)
regresyon tekniklerinin etkinliklerinin degismedigi sdylenebilir. Ayrica 4, 10 ve 30
serbestlik derecelerinde EKK(X/Y) regresyon tekniginin, Bulanik EKK(X/Y)) regresyon
teknigine gore daha etkili oldugu sdylenebilir.
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n=100 birim drneklem hacmine sahip, aykiri deger igermeyen bulanik veri setinde, t4),
tao) Ve oy serbestlik dereceli t dagilimlar igin EKK regresyon tekniklerinin

performanslarinin  karsilastirilmasina yonelik benzetim sonuglar1 Cizelge 3.5 yer

verilmigtir.

Cizelge 3.5t(4), t(10) V€ t(30) dagilimlarinda, n=100 i¢in EKK regresyon teknikleri benzetim
sonuglari

n=100

ta t(10) t0)

Bo B. HKO RE B, B, HKO RE B, PB: HKO RE

Regresyon
Teknigi

EKK(X/Y) 3,420 0,657 1,239 110 4325 0,569 1,234 109 4,857 0,513 1,260 107

EKK(Y/X) 5,103 0,491 0,778 175 6,054 0,391 0,648 207 6,466 0,353 0,595 227

EKK

4,292 0,570 1,365 100 5,251 0,476 1,347 100 5,688 0,430 1,352 100
Aglortay

Cizelge 3.5’de, 6rneklem hacminin n=100 oldugu ve farkli serbestlik derecelerindeki t
dagilimlart i¢in EKK(Y/X) regresyon tekniginin HKO degeri, EKK(X/Y) regresyon
tekniginden HKO degerinden daha disiik ¢ikmistir. Ayrica EKK acgiortay regresyon
tekniginin 4, 10 ve 30 serbestlik dereceli t dagilimda ve aykir1 deger icermeyen bulanik

veri setinde HKO’s1 sirasiyla 1,365, 1,347 ve 1,352 olarak hesaplanmustir.

Farkli serbestlik derecelerinin EKK(X/Y) regresyon tekniginin etkinligini
degistirmedigi ancak dagilimin serbestlik derecesi ile beraber EKK(Y/X) regresyon
tekniginin etkinliginin arttif1 gozlemlenmistir. Ayrica 4, 10 ve 30 serbestlik dereceli t
dagilimlarinda EKK(Y/X) regresyon tekniginin EKK(X/Y) regresyon teknigine gore
daha etkili oldugu sdylenebilir.
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Serbestlik derecesi 4, 10 ve 30 olan t dagilimi i¢in Srneklem biiytlikliginiin Nn=100
olmasi1 durumunda EKK regresyon tekniklerinin karsilastirilmasina yonelik benzetim

sonuglar1 Cizelge 3.6° de verilmistir.

Cizelge 3.6 t(4) t(10) V€ t(30) dagilimlarinda, n=100 i¢in Bulanik EKK regresyon tekniklerine
ait benzetim sonuglari

n=100
t t
S @ (10) Ze)
3o
= PN —~ —~ ~ —~ —~

S5 Bo B. HKO RE B, PB: HKO RE B, B: HKO RE

X e
Bulanik 0,148 1,001 1,043 981 -0,150 1,005 1,011 990 -0,148 1,001 1,036 983
EKK(X/Y) ’ 2 2 i) ’ ’ 7 1 sl 7 7 i)
Bulanik 0,395 0940 0955 107 0395 0936 0935 107 05393 0940 0,949 107
EKK(Y/X) ’ ’ ’ ’ ’ ’ ’ ’ ’
Bulanik
EKK 0,283 0970 1,024 100 0327 0970 1,001 100 0,289 0970 1,019 100
Aclortay

Serbestlik derecesinin 4, 10 ve 30 oldugu t dagiliminda aykir1 deger igermeyen bulanik
veri setinde, Bulanik EKK(X/Y) regresyon tekniginin HKO degerlerinin sirasyla 1,043,
1,011 ve 1,036 oldugu goriilmektedir. Y degiskeninin bagimli, X degiskeninin bagimsiz
olarak ele alindigt EKK(Y/X) regresyon tekniginde sirasiyla HKO degerleri 0,955,
0,935 ve 0,949 olarak hesaplanmistir. Bulanik EKK(Y/X) regresyon tekniginin Bulanik
EKK(X/Y) regresyon teknigine gore daha az hatayla ¢oziimleme yaptigi tespit
edilmistir. Aykir1 deger icermeyen bulanik bir veri setinde 6rneklem hacminin n=100
birim oldugu durumda EKK regresyon tekniklerini kullanmak yerine Bulamk EKK
regresyon tekniklerini kullanmak, daha az hatayla ¢6ziimleme yapilmasina olanak

saglamaktadir.

Bulanik EKK(Y/X) ve Bulanik EKK(X/Y) regresyon tekniklerinin dagilimin serbestlik
derecesinin 4, 10 ve 30 olarak artmasiyla, etkinliklerinin degigsmedigi sdylenebilir.
Ayrica bu serbestlik derecelerinde Bulanik EKK(Y/X) regresyon tekniginin, Bulanik
EKK(X/Y) regresyon teknigine gore daha etkili oldugu tespit edilmistir.
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Serbestlik derecesi 4, 10 ve 30 olan t dagilimi i¢in 6rneklem biiytikliigliniin n=10 olmas1
durumunda aykirt deger igeren Saglam regresyon tekniklerinin karsilastirilmasina
yonelik benzetim sonuglar1 Cizelge 3.7’ de verilmistir.

Cizelge 3.7 t(4), t(10)Ve t(30y dagilimlarinda, n=10 ve aykir1 deger i¢eren durumlar i¢in Saglam
regresyon teknikleri benzetim sonuglar

n=10

Bo B. HKO RE B, B, HKO RE B, By HKO RE

Regresyon
Teknigi

Huber(X/Y) 1659 0839 1619 958 1,764 0828 1,563 96,2 1,965 0806 1,530 94,5

Huber(Y/X) 2,342 0,771 1,370 113 2,705 0,737 1,312 114 2,676 0,739 1,267 114

Huber

A 2,103 0,796 1,552 100 2341 0,773 1,504 100 2,393 0,764 1,447 100
clortay

Cizelge 3.7°de n=10 6rneklem biiyiikliigiindeki 4 sd.li t dagilimina sahip ve aykir1 deger
iceren veri seti i¢in X’in bagimsiz Y nin bagimli degisken olarak ele alinmasi ile Huber
regresyon teknigine (Huber(Y/X)) gore yapilan c¢oziimleme igin elde edilen
HKO=1.3709 degerinin, X’in bagimli Y nin bagimsiz degisken olarak ele alinmasi ile
(Huber(Y/X)) yapilan ¢oziimlemenin HKO=1.6191 degerinden daha diisiik oldugu
tespit edilmistir. Benzer olarak t(;o) Ve t(3oy dagilmlar i¢in Huber(Y/X)’e ait HKO nin

Huber (X/Y) i¢in bulunan HKO’dan diisiik oldugu saptanmustir.

n = 10 6rneklem hacmindeki aykir1 deger iceren veri setleri i¢in sd.’si arttikga Huber
Agiortay regresyon teknigine ait HKO degerlerinin azaldigi dolayisi ile sd arttikga bu
teknigin performansinin arttig1 dikkat cekmektedir.

Cizelge 3.7°de verilen saglam regresyon tekniklerinin goreli etkinlikleri incelendiginde
Huber(Y/X) regresyon tekniginin Huber(X/Y) regresyon teknigine gore daha etkin
oldugu soOylenebilir. Ayrica dagilimin serbestlik derecesinin degismesi tekniklerin

etkinleri tizerinde etkili olmadig1 goriilmektedir.
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4, 10, ve 30 serbestlik dereceli t dagilimi igin 6rneklem hacminin 10 birim oldugu ve
veri setinin aykirt deger icermesi durumunda Bulanik Saglam regresyon tekniklerinin

benzetim sonuglar1 Cizelge 3.8’de yer almaktadir.

Cizelge 3.8 t(4), t(10)Ve t(30) dagilimlarinda, n=10 ve aykir1 deger i¢eren durumlar igin Bulanik
Saglam regresyon teknikleri benzetim sonuglari

n=10
2
52 Bo B1 HKO RE B, PB: HKO RE B, PB: HKO RE
0 -
Bulanik
Huber(X/Y) 1626 0840 1,655 9,1 1,723 0,830 1,601 96,0 1,906 0809 1,563 95,9
Bulanik
Huber(Y/X) 1,635 0842 1,644 9,8 1,740 0,831 1,591 96,6 1931 0809 1,555 96,4
Bulanik
Huber 1635 0841 1592 100 1,733 0830 1,537 100 1929 0,809 1,500 100
Aciortay

Cizelge 3.8’de, n=10 6rneklem biiyiikliigiinde, 4 sd.li t dagilimina sahip ve aykir1 deger
igeren veri setinin bulanik olmasi durumunda X’in bagimsiz Y’nin bagimli degisken
olarak ele alinmasi ile Bulanik Huber regresyon teknigi (Bulanik Huber(Y/X)) icin elde
edilen HKO=1,644, degerinin X’in bagimli Y nin bagimsiz degisken olarak ele alinmasi
(Bulanik Huber(Y/X)) ile elde edilen HKO=1.655 degerinden daha diisiik oldugu tespit

edilmistir. Bu durum 10 ve 30 serbestlik dereceli t dagilimlari iginde gegerlidir.

Veri setinin bulanik olmasi durumunda serbestlik derecesinin arttig1 t dagilimlar i¢in
Bulanik Huber Agiortay regresyon teknigine ait HKO degerlerinin gittikce azaldigi
goriilmekle beraber bu teknigin diger iki teknige gore daha iyi performans sergiledigi de

sOylenebilir.

Bulanik bir veri setinde aykir1 deger s6z konusu oldugu zaman regresyon tekniklerinin
birbirlerine gore ¢ok fazla etkin bir ¢oziimleme gerceklestirdigi sdylenemez. Ayrica
dagilimin serbestlik derecesinin degismesi etkinlik {lizerinde etkili olmadigi dikkat

cekmektedir.
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Serbestlik derecesi 4, 10 ve 30 olan t dagilimi i¢in 6rneklem biiyiikliigliniin N=50 olmas1
durumunda aykir1 deger iceren veri seti igin, saglam regresyon tekniklerinin

karsilastirilmasina yonelik benzetim sonuglar1 Cizelge 3.9’de sunulmustur.

Cizelge 3.9 t(4), t(10) Ve t(30y dagilimlarinda, n=50 ve aykir1 deger igeren durumlar i¢in Saglam
regresyon teknikleri benzetim sonuglar

n=50

taA tao)-A to)yA

Bo B1 HKO RE B, B, HKO RE B, PB:1 HKO RE

Regresyon
Teknigi

Huber(X/Y) 0,586 0,948 1,147 103 0,466 0,959 1,113 106 0,600 0,945 1,099 104

Huber(Y/X) 1,102 0,900 1,096 108 1,331 0,878 1,111 107 1,191 0,893 1,065 107

Huber

A 0,874 0,923 1,188 100 0,950 0,916 1,190 100 0,911 0,917 1,146 100
clortay

Serbestlik derecesinin 4 oldugu, aykirt deger iceren t dagilimi igin Huber(X/Y)
regresyon tekniginin HKO’s1 1,147 iken, Huber(Y/X) regresyon tekniginin HKO’s1
1,096 olarak (daha diisiik) olarak hesaplanmistir. Serbestlik derecelerinin 10 ve 30
olarak degistigi dagilimlarda ise Huber(Y/X) regresyon tekniginin daha diisiik hatayla
¢coziimleme yaptigi gozlemlenmistir. Huber Agiortay regresyon tekniginin, serbestlik
derecesi 4, 10 ve 30 serbestlik dereceli t dagilimi igin, HKO’s1 sirasiyla 1,188, 1,190 ve
1,146 olarak hesaplandigi goriilmektedir. Bu sonuca gore dagilim degistikge teknigin

performansi icin bir sey sdylemek miimkiin degildir.

4 ve 30 serbestlik dereceli t dagilimlarinda aykiri deger s6z konusu oldugu zaman
Huber(Y/X) regresyon teknigi, Huber(X/Y) regresyon teknigine gore daha etkin bir
performans gosterdigi R.E (goreli etkinlik) degerlerine bakilarak tespit edilmistir.
Ancak 10 serbestlik dereceli t dagiliminda ise bu iki teknigin birbirlerine gore daha

etkin olmadig1 soylenebilir.
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Serbestlik derecesi 4, 10 ve 30 olan t dagilmi (te), t(10)Ve t(z0)) icin Orneklem
biyiikliigiiniin n=50 olmasi1 ve verilerin aykir1 deger igermesi durumunda saglam
regresyon tekniklerinin karsilastirilmasina yonelik benzetim sonuglart Cizelge 3.10° de

yer verilmistir.

Cizelge 3.10 t(4), t(10y Ve t(30y dagilimlarinda, n=50 ve aykirt deger igeren durumlar i¢in
Bulanik Saglam regresyon teknikleri benzetim sonuglari

n=50
te-A ti1o-A tizo-A
S (4) (10) (30)
2
= = = _ — _ ~
S5 Bo B:1 HKO RE B, By HKO RE B B, HKO RE
X =
Bulanik
Huber(X/Y) 0,563 0,949 1,152 98,9 0,435 0,961 1,117 98,9 0,550 0,948 1,100 98,8
Bulanik
Huber(Y/X) 0,565 0,951 1,147 99,3 0,440 0,963 1,113 99,2 0,554 0,949 1,093 99,4
Bulanik
Huber 0,567 0,950 1,140 100 0,435 0,962 1,105 100 0,563 0,948 1,087 100
Aciortay

Cizelge 3.10°de verilen, drneklem biiyiikliigii n=50 olan t dagilim (t()) ig¢in X’in
bagimsiz Y’nin bagimli degisken olarak ele alindigi Bulanik Huber(Y/X) regresyon
tekniginin i¢in HKO=1,147 iken, X’in bagimli Y’nin bagimsiz degisken olarak ele
alindig1 Bulanik Huber(Y/X) regresyon teknigi icin HKO=1,152 olarak elde edilmistir. t
dagihminin serbestlik derecesi arttik¢a (£(19) Ve t(30y oldugunda) Bulanik Huber(Y/X)
regresyon tekniginin Bulanik Huber(X/Y) regresyon teknigine gore daha diisiik
HKO’sina sahip oldugu gozlemlenmistir. Bulanik Huber Aciortay regresyon tekniginin
t), taio) Ve tezo) dagilimlarinda sirasiyla HKO’sinin 1,140, 1,105 ve 1,087 olarak
tespit edilmistir dolayisiyla boyle bir veri seti i¢in t dagiliminin serbestlik derecesi
arttikca Bulanik Huber agiortay regresyon tekniginin HKO’s1 degerinin diistiigli tespit

edilmistir.

Goreli etkinlikleri bakimindan incelendiginde, Bulanik Huber(Y/X) regresyon teknigi,
Bulanik Huber(X/Y) regresyon teknigine gore sadece 4 serbestlik dereceli t dagilimi
icin etkinken, dagilim serbestlik derecesinin 10 ve 30 oldugu durumlarda boyle bir

etkinlikten s0z etmek mimkiin olamamaktadir.
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Orneklem hacminin 100 birim oldugu ve aykiri deger iceren veri seti icin farkli
serbestlik derecelerine sahip t dagilimi i¢in saglam regresyon tekniklerinin benzetim

sonuglar1 Cizelge 3.11°de verilmistir.

Cizelge 3.11 t(4), t(10y Ve t(z0y dagilimlarinda, n=100 ve aykir1 deger igeren durumlar i¢in
Saglam regresyon teknikleri benzetim sonuglari

n=100

t(4) 'A t(lO) ‘A t(30) 'A

Bob PB1 HKO RE B, B HKO RE B, B, HKO RE

Regresyon
Teknigi

Huber(X/Y) 0,552 0,952 1,110 103 0,433 0,963 1,065 106 0,588 0,948 1,066 103

Huber(Y/X) 0,986 0,912 1,056 108 1,195 0,892 1,041 109 1,043 0,907 1,022 108

Huber

A 0,794 0,931 1,148 100 0,848 0,926 1,138 100 0,828 0,927 1,107 100
clortay

Cizelge 3.11°deki sonuglara gore Orneklem biiylikliigiiniin 100 olmasi durumda 4
serbestlik dereceli t dagilimi icin X’in bagimsiz Y’nin bagimli degisken olarak ele
alindigi Huber(Y/X) regresyon tekniginde elde edilen HKO=1,056 degerinin, X’in
bagimli Y’nin bagimsiz degisken olarak ele alindigi Huber(X/Y) regresyon tekniginden
elde edilen HKO=1,110 degerine gore daha diisiikk oldugu tespit edilmistir. 10 ve 30
serbestlik derecelerine sahip dagilimlarda Huber(Y/X) regresyon tekniginin Huber(X/Y)
regresyon teknigine gore daha diisiik HKO’sina sahip oldugu gézlemlenmistir. Bulanik
Huber Agiortay regresyon tekniginin (4, 10y V€ t(30y dagilimlarinda sirasiyla HKO
degerleri sirasiyla 1,148, 1,138 ve 1,107 olarak hesaplanmistir. Aykirt deger iceren ve
100 birim 6rneklem hacmine sahip bir veri setinde, dagilimin serbestlik derecesi arttik¢a

Huber agiortay regresyon tekniginin HKO degerinin de azaldig1 dikkatleri ¢cekmektedir.

4, 10 ve 30 serbestlik dereceli t dagilimlarinda, Huber(X/Y) regresyon tekniginin en
etkili ¢oziimleme gergeklestirdigi serbestlik derecesinin 10 oldugu sdylenebilir. Ayrica
Huber (Y/X) regresyon tekniginde orneklem hacminin 100 birim oldugu durumda
dagilimin serbestlik derecesinin, teknigin etkinligi iizerinde bir etkisinin bulunmadigi

tespit edilmistir.
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Aykiar1 deger igeren ve serbestlik derecesi 4, 10 ve 30 olan t dagilimi i¢in 6rneklem
biiyiikliigiiniin n=100 olmast durumunda, Bulanik Saglam regresyon tekniklerinin

karsilastirilmasina yonelik benzetim sonuglar1 Cizelge 3.12° da yer almaktadir.

Cizelge 3.12 t(,), t(10) Ve t(zpydagilimlarinda, n=100 ve aykir1 deger igeren durumlar i¢in
Bulanik Saglam regresyon teknikleri benzetim sonuglari

n=100
tea-A tiioy-A tzon-A
S 4 (10) (30)
55
= —~ —~ —~ —~ —~ —~

S5 Bo B, HKO RE B, PB4 HKO RE B, B; HKO RE

X =
Bulanik 0,529 0953 1,111 993 0,398 0,965 1066 992 0538 0,950 1,066 99,2
Huber(X/Y) ’ ’ 7] il ’ ’ 7 y ’ ’ ’ il
Bulanik
Hubery/x) 0525 0955 1105 999 0391 0968 1061 997 0535 0952 1060 998
Bulanik
Huber 0,531 0,954 1,104 100 0,392 0,966 1,058 100 0548 0,951 1,058 100
Aciortay

Cizelge 3.12°da verilen benzetim sonuglarma gore 4, 10 ve 30 serbestlik derecesine
sahip aykirt deger iceren veri setinde Bulanik Huber(X/Y) regresyon teknigi icin HKO
degerleri sirasiyla 1,111, 1,066 ve 1,066 olarak hesaplanmitir. Bulanik Huber(Y/X)
regresyon tekniginin 4, 10 ve 30 serbestlik derecelerindeki t dagilimi i¢in HKO
degerleri ise sirasiyla 1,105, 1,061 ve 1,060 oldugu ve bu degerlerin Bulanik
Huber(X/Y) regresyon teknigi igin hesaplanan degerlerden daha diisiik oldugu

gozlemlenmistir.

Bulanik Huber Agiortay regresyon tekniginin serbestlik derecesi 4, 10 ve 30 olan t
dagilimi i¢in HKO degerleri sirasiyla 1,104, 1,058 ve 1,058 olarak hesaplanmis ve
serbestlik derecesinin 10 ve daha fazla olmas1 durumunda HKO degerinin degismedigi

sonucuna gozlemlenmistir.

Bulanik Huber (Y/X) regresyon tekniginin 6rneklem hacminin n=100 birim oldugu
durumlarda, veri setinde hem aykir1 deger hem de bulaniklik s6z konusu iken 4, 10 ve
30 serbestlik dereceli dagilimlarda etkinligini degistirmedigi sOylenebilir. Ancak bu
serbestlik derecelerinde Bulanik Huber(X/Y) regresyon teknigi t dagilimin serbestlik
derecesinin 10 oldugu durumda diger tekniklere gore daha etkin oldugu

gozlemlenmistir. Ayrica Bulanik Huber(Y/X) regresyon tekniginin 10 serbestlik
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dereceli t dagiliminda Bulanik Huber(X/Y) regresyon teknigine gore daha etkili

performans gosterdigi gézlemlenmistir.

Farkli 6rneklem hacimlerindeki ve 4, 10 ve 30 serbestlik dereceli t dagilimina sahip

regresyon tekniklerini R.E. kriterine gore karsilastiriimasi Cizelge 3.13’de verilmistir.

Cizelge 3.13 Regresyon tekniklerinin R.E. kriterine gore karsilastirilmasi

1% La0) @30
Regresyon
teknigi n=10 n=50 n=100 | n=10 n=50 n=100 | n=10 n=50 n=100
EKK(X/Y) 104 109 110 103 108 109 103 107 107
EKK(Y/X) 164 176 175 179 204 207 191 225 227
EKK Agiortay 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Bulanik
EKK(XY) 98,5 98,3 98,1 98,6 98,8 99 98,7 98,4 98,3
Bulanik
EKK(Y/X) 107 107 107 106 106 107 106 107 107
Bulanik EKK 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Agciortay
Huber(X/Y) 95,8 103 103 96,2 106 106 94,5 104 103
Huber(Y/X) 113 108 108 114 107 109 114 107 108
Huber Agtortay 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Bulanik
Huber(X/Y) 96,1 98,9 99,3 9% 98,9 99,2 95,9 98,8 99,2
Bulanik 96,8 99,3 99,9 96,6 99,2 99,7 96,4 99,4 99,8
Huber(Y/X) ’ ’ ’ ’ ’ ’ '’ 7 ’
Bulanik Huber 100 100 100 100 100 100 100 100 100

Aglortay
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4 serbestlik dereceli t dagiliminda, orneklem hacminin 50 ve daha fazla olmasi
EKK(Y/X) ve EKK(X/Y) regresyon tekniklerinin etkinliklerini degistirmedigi
gozlemlenmistir. Ancak t dagilimin serbestlik derecesinin 10 ve 30 olmasi1 durumunda
durumun da, 6rneklem hacmi ile birlikte EKK(Y/X) regresyon tekniginin etkinliginin de

arttig1 dikkat cekmektedir.

Bulanik bir veri setine sahip farkli serbestlik dereceli t dagilimlarinda 6rneklem hacmin
degismesi Bulanik EKK(X/Y) ve Bulanmik EKK(Y/X) regresyon tekniklerinin

etkinlikleri iizerinde bir degisiklige sebep olmamaktadir.

Veri setinin aykirt deger icermesi durumunda, Huber(Y/X) ve Huber(X/Y) regresyon
tekniklerinin goreli etkinlik degerlerinin dagilimin serbestlik derecesi ile bir baglantis
olmadig tespit edilmistir. Ayrica drneklem hacminin 50 ve daha fazla olmasi ile bu

regresyon tekniklerinin etkinliklerinin degismedigi sOylenebilir.

Bulanik bir veri setinde aykir1 deger s6z konusu oldugu zaman 4, 10 ve 30 serbestlik
dereceli t dagilimlarinda en etkili teknigin Bulanik Huber agiortay regresyon teknigi
oldugu goézlemlenmistir. Orneklem hacminin 50 ve daha fazla olmasi durumunda ise
Bulanik Huber(Y/X), Bulanik Huber(X/Y) ve Bulamik Huber agiortay regresyon
tekniklerinin etkinliklerinin degismedigi dikkatleri cekmektedir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Saglam ve Bulanik Dogrusal Tip Il regresyon tekniklerinin performanslarinin
karsilastirmali olarak incelenmesi amaglanmis olup, bu arastirmada ulusal c¢apta c¢ok
fazla olmayip ancak arastirma ile ilgili bazi ¢alismalar (Sanli ve Apaydin 2004, Basaran
ve Giinay 2003, Giines 2001, Yurtcu ve Icaga 2007, Cetin ve Orsoy 2001, Ergiil 2006,

Yorulmaz 2009) asagida sirasiyla kisaca dzetlenmistir.

Tek bir gozlem bile regresyon ¢oziimlemesinde biiyiik bir oneme sahiptir. Veri setinden
aykir1 deger olan bir veya birka¢ gézlem degerlerinin ¢ikarilmasi regresyon denklemini
tamamen degistirebilir. Bulanik bir veri setinde aykiri goézlem degerleri s6z konusu
oldugu durumlarda iiyelik fonksiyonlar1 yardimiyla agirlik matrislerinin olusturuldugu
bu calismada EKK, saglam teknikler ve 6nerilen bulanik saglam teknikler ile regresyon

teknikleri tahmin edilmis ve sonuglari karsilagtirilmistir.

[k kez Tanaka tarafindan onerilen bulanik dogrusal regresyon analizi ve bulanik kiime
kuram1 yontemleri anlatildig1 bu ¢alismada bu iki yontemin bazi eksikliklerini gidermek

icin degisik yaklasimlar onerilmistir.

Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda var olan ve modellenebilen dogrusal
iligkilerin soyut modellerindeki katsayilarin bulandirilmasinin nasil saglandig1 anlatilan

bu ¢alismada sayisal bir 6rnekle hatalarin minimize edilmesi amaglanmistir.

Belirsizligi modellemede basarili bir yontem olan bulanik mantigin ileri doniik tahmin
konusundaki belirsizlikler i¢cin dnerdigi bulanik regresyon yaklasimi genel hatlariyla

incelendigi bu calisma sayisal bir 6rnekle sunulmustur.

Tibbi bir veri seti iizerinde uygulanan bu calismada, regresyon analizinde ¢ok sik
kullanilan EKK y6ntemi ile saglam M yontemi ve yiiksek bozulma noktasina sahip En
Kiicik Medyan Kareler (EMK) ve MM yontemlerinin ¢alisildigr bu ¢alismada EKK

yontemi ile karsilastirilmistir.
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Saglam regresyon teknikleri i¢in parametre kestirim algoritmalarinin incelendigi bu
calismada basit dogrusal regresyon analizine kisa bir giris yapilmis ve saglam teknikler

ayrintili olarak sunulmustur. Ayrica gercek veriler lizerinde bir uygulama yapilmistir.

Aykir1 gozlem varliginda kullanilabilecek EKK tahmin teknigine alternatif saglam
tahmin tekniklerinin bir kismini tanitarak, cesitli veriler iizerinde aykir1 gozlemlerin
EKK ile saglam tahmin ediciler {lizerindeki etkisini incelemek ve aykir1 gozlemleri

teshis etmeyi amaclamstir.

Matlab paket programi ile Monte-Carlo benzetim ¢alismasinin yapildigi bu ¢alismada

benzetim sonuglart incelendiginde;

EKK Aciortay regresyon tekniginde, ayni serbestlik dercesine sahip farkli orneklem
biiyiikliiklerin de bulanik veri setleri i¢gin HKO’s1 kriterine bakarak performanslari
karsilastirildiginda 6rneklem hacminin artmasityla HKO’s1 degeri de azaldigir dikkat
cekmektedir. Ayrica dagilimin serbestlik derecelerinin 4, 10 ve 30 oldugu durumlarda

en diisiik HKO’s1 degeri 10 serbestlik dereceli t dagilimina ait oldugu gozlemlenmistir.

Bulanik EKK Agiortay regresyon tekniginde, farkli dagilis bigimlerinde ve farkli
orneklem biiyiikliiklerinde, 6rneklem hacmin arttigi zaman HKO degerinin diistiigli ve
4, 10 ve 30 serbestlik dereceli t dagilimlarinda en diisiik HKO’s1 degeri 10 serbestlik

dereceli dagilima ait oldugu tespit edilmistir.

Huber Aciortay regresyon tekniginde ise, farkli dagilis bicimlerinde, farkli 6rneklem
biiyiikliiklerindeki veri setleri karsilagtirllmistir ve sonu¢ olarak ayni serbestlik
derecesine sahip farkli 6rneklem biiylikliiklerinde iiretilmis veri setlerinde 6rneklem
hacmi arttikca HKO degeri diismektedir. Dagilimin serbestlik derecesinin HKO

tizerinde bir etkisinin olmadig tespit edilmistir.
Bulanik Huber Agiortay regresyon tekniginde, farkli dagilis bigimlerinde, farkl

orneklem biiylikliiklerindeki veri setleri karsilastirilmistir ve sonug¢ olarak ayni

serbestlik derecesine sahip farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde iiretilmis veri setlerinde
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orneklem hacmi arttikca HKO degeri diismektedir. Ayrica dagilimin serbestlik derecesi

artt1ig1 zaman HKO’nin yine diistiigii gézlemlenmistir.

Ilerleyen asamalarda ¢alismanin dogrusal olamayan modellere uyarlanmasi ve diger Tip
IT tekniklerine kapsayacak sekilde genisletilmesi planlanmaktadir. Yapilan bu
calismanin Ol¢iim hatali regresyon teknikleri yardimiyla ¢oziimleme gergeklestirecek
olan diger arastirmacilara faydali olmasi ve farkli bakis acilar1 sunmasi {imit

edilmektedir.
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