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VERILERIN BULANIK VE VERi KUMESINDE AYKIRI DEGER OLMASI DURUMUNDA
BULANIK ROBUST REGRESYON COZUMLEMESI
Kamile SANLI, Aysen APAYDIN'

0z

Regresyon ¢oziimlemesinde veri analizi olduk¢a dnemlidir. Ciinkii, tek bir gdzlem bile regresyon modelindeki
parametre tahminleri lizerinde biiyiik bir etkiye sahip olabilir. Bu gézlemin veri kiimesinden ¢ikartilmasi regresyon
denklemini tamamen degistirebilir. Bu nedenle biiyiik artik degere sahip gozlemler ya da aykir1 deger, regresyon
¢Oziimlemesinde oldukga etkilidir. Veri kiimesinde aykir1 deger olmasi durumunda, parametre tahminlerinde robust
yontemler olarak bilinen Huber, Hampel, Andrews ve Tukey’in M yontemleri kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada ¢ok-
lu regresyon ¢oziimlemesinde x ’in kesin Y ’nin bulanik say1 ve veri kiimesinde aykiri deger olmasi durumunda,
iiyelik fonksiyonu yardimiyla agirlik matrisi tanimlanmistir. Regresyon model tahmininde ise bulanik regresyon
coziimlemesi kullanilmigtir. Klasik en kiiciik kareler (EKK), Huber, Hampel, Andrews ve Tukey M yontemleri ve
onerilen bulanik robust yontem ile regresyon model tahminleri elde edilmis ve sonuglar karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Robust regresyon, Aykiri deger, Bulanik regresyon, Uyelik fonksiyonu

WHEN DATA ARE FUZZY AND DATA SET HAS OUTLIER,
FUZY ROBUST REGRESSION ANALYSIS

ABSTRACT

In regression analysis, data analysis is very important. Because, even one data point (observed) may be large
effect over parameters estimates in regression model. If the data point (observed) is removed in data set then
regression model is completely change. Therefore, data point have large residual or outlier which fairly effect in
regression analysis. In case of data set has outlier, robust methods are used in parameters estimates (Huber,
Hampel, Andrews and Tukey M methods). In this paper, when xis crisp, Y is fuzzy data and data set has outlier,
weighted matrix will be defined with respect to membership function. In regression model estimate, fuzzy
regression analysis will be used. Regression model estimates are obtained with least square methods (LSM), Huber,
Hampel, Andrews and Tukey M methods and suggested fuzzy robust method and the results are compared.
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1. GIRIS
Bir dogrusal regresyon modeli matris gosterimi ile,

Y=XB+e (1)

olarak tanimlanir. Burada Y, nx1 boyutlu bagimli
degisken i¢in gozlemlerin vektorii; X , [nx(m+1)] bo-
yutlu bagimsiz degiskenlere iligkin matris; [,

[(m+1)x1] boyutlu regresyon katsayilarmin vektori ve
&, (nx1) boyutlu hata vektoriidiir.

En kiiciik kareler tahmin edicisi ,@ ’yi bulmak i¢in

S ==L XPY (Y- XP) ®

esitliginin en kiicliklenmesi gerekir. (2) esitliginden
parametre vektorii

B=(XX)'XY 3)

olarak bulunur (Apaydin vd, 2002).

Test istatistiklerinin ve katsayilarin belirlenmesin-
de her bir gozlemin roliine 6nem verilmeli ve veri ay-
rintili bir sekilde test edilmelidir. Ciinkii elde edilen
parametre tahminleri sadece bir gozleme bile baglh
olabilir ve bu gozlemin veriden c¢ikartilmasi analiz
sonucunu ciddi bir sekilde degistirebilir. Digerlerine
gore biiyiikk artik degere sahip bu goézlemlere aykir
deger (outlier) denir (Alpar, 1997). Aykir1 deger olma-
s1 durumunda regresyon model tahmininde EKK yon-
temine gore daha az etkilenen robust yontemler kulla-
nilir.

Bulanik regresyon ¢oziimlemesi ve veri kiimesin-
de aykir1 deger olmasi durumuyla ilgili yapilan calis-
malar ele alindiginda asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Tanaka vd. (1982) bulanik modele sahip dogrusal
regresyon ¢oziimlemesindeki ilk ¢alismay1 6nermisler-
dir. Bu yaklasim Bardossy (1990) tarafindan genelles-
tirilmigtir. Optimizasyon problemini ¢6zmek igin
Tanaka (1987) yaklasimi ¢ok karmasiktir. En kiiclik
kareler yaklagimi agik degildir ve artiklar tarafindan en
iyi uygunlugun Ol¢iimii tanimlanmamistir. Tanaka
modelinin bu dezavantajlarin1 gidermek i¢in Dimond
(1988) bulanik en kiiciik kareler yaklagimini dnermistir
(Redden ve Woddall, 1996; Yang ve Ko, 1997).

Tanaka (1987) modeli siklikla kesin sayilar {iretti-
gi icin Celmins (1987) tarafindan elestirilmistir. Daha
sonra Tanaka vd. (1982) tarafindan ileri siiriilen
minimizasyon probleminin 0Olgek bagimli oldugunu
Jo’zsef (1992)’de ileri slirmiistiir. Celmins (1987)’in
elestirisine karsilik Tanaka ve Ishibuchi (1991) etkile-
simli bulanik katsayilar1 elde etmek igin bir ydntem
gelistirmislerdir (Redden ve Woddall, 1996). Bu yon-
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temin aykir degerlere giiclii bir sekilde duyarli oldugu,
verinin igerdigi kesin bilgiyi goz ardi ettigi ve sinirsiz
¢Oziim {irettigi Redden ve Woddall (1996) tarafindan
gosterilmisgtir.

Sakawa ve Yano (1992) ¢cok amagli programlama
problemlerini formiile etmek i¢in karar vericiyi tatmin
edecek sekilde iteratif, karar vericiyle etkilesime daya-
nan, etkilesimli algoritmay1 ileri siirmiiglerdir. Fakat
bu algoritma da aykir1 degerlere kars1 ¢ok fazla duyar-
lidir. Redden ve Woddall (1996) ortogonal en kii¢iik
kareler yardimiyla Sakawa ve Yano’nun modelini
geligtirmigler ve dogrusal programlama problemini
Onermislerdir.

Chang ve Lee (1996) aykir1 deger olmasi durumu
icin iiyelik dereceleriyle agirliklandirma yapan ve ka-
rar verici ile etkilesime dayanan genellestirilmis bula-
nik agirliklandirilmis en kiigiik kareler yontemini ileri
stirmiislerdir.

Yan ve Ko (1997) basit regresyon i¢in agirliklan-
dirilmig bulanik en kiigiikk kareler ¢ozliimlemesinin
iteratif algoritmasini ileri siirmiislerdir. Bu algoritma
iki asamalidir. 11k olarak gozlemlerin simif iiyeliklerini
veren bulanik siniflama yontemi secilir, daha sonra
iiyeliklerin bu degerleri agirliklar olarak kullanilir.
Bulanik regresyon ¢oziimlemesinde agirliklandirilmig
bulanik en kiiclik kareler bir optimizasyon problemi
olarak diigiiniilmiistiir.

Yang ve Lin (2002) bulanik girdi ve bulanik g¢ikti
icin bulanik en kiiclik kareler dogrusal regresyon ¢o-
ziimlemesini ileri stirmiiglerdir. Heterojen veri kiimesi
ve aykir1 degerleri belirlemek i¢in kiimeleme analizin-
den yararlanmiglardir.

Yang ve Liu (2003) etkilesimli bulanik dogrusal
regresyon modelleri i¢in bulanik en kiigiik kareler al-
goritmasint Onermiglerdir. Bu algoritma basit regres-
yon i¢in aykir1 degere karsi robusttir. Bu algoritmada
ortogonal kosullar optimizasyon problemine kisit ola-
rak eklenmistir.

Bu calismada c¢oklu regresyon c¢oziimlemesinde
X ’in kesin Y ’nin bulanik say1 ve veri kiimesinde
aykirt deger olmasi durumunda, iiyelik fonksiyonu
yardimiyla agirlik matrisi tanimlanmistir. Regresyon
model tahmininde ise bulanik regresyon ¢oziimlemesi
kullanilmagtir.

Calismanin Ikinci Béliimiinde literatiirde siklikla
kullanilan robust yontemler i¢in tanimlamalar yapila-
cak, {igiincli boliimde bulanik en kiigiik kareler yonte-
mi tanimlanacaktir. Dordiincii boliimde ise bagimsiz
degisken(ler)in kesin, bagiml degiskenin bulanik say1
olmasi ve veri kiimesinde aykiri deger olmasi duru-
munda {iyelik fonksiyonu yardimiyla agirlik matrisi
tanimlanacaktir. Regresyon modelinin tahmininde ise
bulanik regresyon ¢oziimlemesi kullanilacaktir. Son
Boliimde ise klasik en kiigiik kareler (EKK), Huber,
Hampel, Andrews ve Tukey M yontemleri ve onerilen
bulanik robust yontem ile ele alinan veri kiimesi i¢in
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regresyon model tahminleri elde edilecek ve sonuglar
karsilagtirilacaktir.

2. ROBUST YONTEMLER

Bu kesimde literatiirde siklikla kullanilan Huber,
Hampel, Andrews ve Tukey M yontemleri i¢in tanim-
lar verilecektir.

M yontemi artiklarin kareleri toplamini minimum

yapmaktan c¢ok artiklarin fonksiyonunu minimum ya-
par. Regresyon katsayilari

ip{(yi_ixgjﬁj)/d} C)]

toplami minimum yapilarak elde edilir. Esitlik (4)’iin

p ;"ya gore tiirevi alinip sifira esitlenirse

n P A
Zx,jy{(yi—zxyﬂj)/d}:o j=L..p
i=1 J=1

p denklem sistemi icin regresyon katsayilari elde edi-
lir.

Huber’in p fonksiyonu

p(z)= i &)
k|Z|—— |Z|>k
2
z=rld

d = median ‘ri —median(r, )‘ /0.6745

biciminde tanimlanir. Burada k ifadesi tuning sabiti
(ayar sabiti) olarak ifade edilir ve k=1.5 degerini alir.
d’nin pay1 genellikle mutlak sapmalarin medyani
(MAD) olarak tanimlanir. Esitlik (5)’in tiirevi alinirsa

—k z<—k
w(z)=<z |z| <k )
k z>k

fonksiyonu elde edilir. 7 fonksiyonu p ’nun tiirevi-

dir. Esitlik (5)’de aykirn degere genellikle sifir ya da
sifira ¢ok yakin y agirliklart verilir. Bu nedenle

“sifira geri azalan” (redescending to zero) olarak nite-
lendirilir.

Hampel y fonksiyonu
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g 0<|z|<a
a a<|Z|<b
w(z) = (signz) a(c—|2|) b<|e<c
c—b
0 c <l

bigiminde tamimlanir. Genellikle sabitlerin degerleri
a=1.7, b=3.4 ve ¢=8.5 olarak segilir.

Andrews (siniis tahmini) ise ¥ fonksiyonunu

_[sin(z/k) o<k
V@1 |2| > kn

olarak tanimlamistir, burada k=1.5 ya da k=2.1 alinir.

Tukey’in iki agirlikli tahmini i¢in ise y fonksiyonu

@)= z(1-(z/k)*) 2| <k
o 2| > &

biciminde tanimlanir. k, 5 ya da 6 olarak secilir
(Hampel vd, 1986; Hogg, 1979; Huber, 1981; Huynh,
1982).

3. BULANIK EN KUCUK KARELER
YONTEMI

X =(m,m,m) seklinde tanimlanan iiggensel bu-
lanik sayida, m X’in merkezi (modal value), m sol
yayilma (left spread) ve m sag yayilma (right spead)
olarak tanimlanir. Bulanik en kii¢iik kareler yaklagimi
icin X, = (xi,fi,é?i), Y =(y,,n,,17;) tcgensel bulanik
sayilar1 ele alln_dlgmda -

Y=a+bX @)
modeli diistiniilebilir. Burada a, b kesin sayilardir.

Parametrelerin kesin oldugu model ele alindiginda en
kiiciik kareler optimizasyon problemi

Minimum  r(a,b) = Zd(a +bX,,Y)’

olarak tanimlanir. 5> 0 ya da b <0 olmasia gore iki
durum ortaya ¢ikar. b > 0 olmasi durumunda

d(a+bX,Y)=[a+bx,—y,~ s )] +

i ®)
[a+bxi -V +(bé?i_77i):| +(a+b‘xi _yi)2
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od od
seklinde tanimlanir. (8) esitliginde — =0 ve — =0
Oa ob

¢oziimlemesiyle a,b parametreleri elde edilir.

x ’in kesin say1 ve Y =(y,7,77) tggensel bulanik say1
olmas1 durumda bulanik regresyon modeli

Y=A+xB )

A=(a,a,x) ve
B=(b,p, /) bulanik parametrelerdir. (9) esitliginde-

ki parametre tahminlerini yapabilmek i¢in en kiiglik
kareler optimizasyon problemi

olarak  tamimlanir. Burada

Minimum  r(4,B)=) d(A+x,B,Y,)’ (10)

bi¢imindedir. Burada

d(A+xB,Y)=(a+bx,—y,)
+(a+bxi _Q_éxi Vi +Qi)2

+(a+bxi+§+xiﬁ—yi—ﬁi)2

od
olarak tanimlanir. — =0 ve % =0 ¢Oziimlemesiyle

Oa
od

. od
a ve b parametreleri ve — =0 ve — =0 ¢oziim-

o op
lemesiyle @ ve ff parametreleri elde edilir [4, 11, 15].

4. VERILERIN BULANIK VE VERI
KUMESINDE AYKIRI DEGER OLMASI
DURUMUNDA BULANIK ROBUST
REGRESYON COZUMLEMESI

Verilerin bulanik olmasi durumunda yapilan ca-
ligmalar genellikle tek bagimsiz degiskenin igerildigi
basit dogrusal regresyon model tahminleri iizerinedir.
Bu c¢aligmada birden fazla bagimsiz degiskeni iceren
coklu dogrusal regresyon modeli ele alinarak esitlik
(10) ile verilen optimizasyon problemi ¢ok degiskenli
icin  genellestirilmigtir.  x’in  kesin say1 ve
Y =(y,n,77) tggensel bulanik say1 olmasi durumda
bulantkk  ¢ok  degiskenli  regresyon  modeli
Y=A4+Bx, +...+ B,x, dir. Bu durumda optimi-
zasyon problemi

P:Min r(4,B,,B,,...,B,) =

S d(A+Bx, +..+B,x,.Y)

prpi® i

olarak tanimlanir. Burada

A=(a.0.@). B,=(b. . B) s B, =(b,.8,.7,)
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biciminde tanimlanan {iggensel bulanik parametreler
olmak lizere

2
d(A+le1[ +"'+Bpxpi’Yi) =(a+b1x1i +byxy; +"'+bpxpi —yl-)

2
+(a by F0yXo; d et by —a = B3y = Poxpp == Bp¥p Vi +ﬁ')
_ _ B 2
(a +hyxy; +byxy; +. +bpxpi +a+ Pix); + Pyxy; ot ,Bpxpl. -V —ﬁl-)

dir. P probleminin en kiigiiklenmesi sonucunda
a, b (i=1,...,p), a,a, ,g, S degerleri bulunarak

bulanik ¢ok degiskenli regresyon modeli tahmin edilir.
4.1. Onerilen Algoritma

Coklu regresyon ¢oziimlemesinde X ’in kesin say1
ve Y =(y,n,n) simetrik tiggensel bulanik say1 olmasi

ve veri kiimesinde aykirt degerin olmasi durumunda
regresyon modelinin tahmin edilmesinde onerilen bu-
lanik robust yontem i¢in algoritmanin adimlar1 agagida
verilmistir:

Admm 1: x’in kesin say1 ve Y =(y,7,77) simetrik

ticgensel bulanik say1 olmasi durumda P probleminden
baslangi¢ bulanik tahmini regresyon modeli bulunur.

Adum 2: Merkezler ve yayilmalar igin tahmin degerleri
(7;) ve artiklar (¢, ) hesaplanr,

Adum 3: Artiklarin mutlak degerlerine goére medyant
belirlenir ve

d(i) =|abs(e(i)) — medyan(e, )|
uzaklig1 hesaplanir. Burada |||| oklid uzakligidir.

Adum 4: Uzakliklara bagl olarak iiyelik fonksiyonu

1 x<a
b-le
H(x) = a<x<b
b-a (11)
0 d.d

bigiminde tanimlanir. Burada;

a = medyan(d (i))

b = max(d (7))
dir.

Adum 5: Esitlik (11)’de tanimlanan iiyelik fonksiyonu
ile liyelik dereceleri belirlenir ve agirlik matrisi olustu-
rulur. Agirlik matrisi, kosegen elemanlar tiyeliklerden
olusan diagonal matristir. Elde edilen agirlik matrisi
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yardimiyla agirliklandirilmis bulanik en kiiciik kareler
tahminleri bulunur.

Adim 6: Eger ‘ﬁk“ —,Bk‘<g ise durulur. Aksi du-

rumda Adim 2’ ye gidilir. Burada ,3 tahmin edilen
regresyon model parametreleri, k iterasyon sayist ve
& >0 olmak tizere ¢ok kiigiik bir sayidir.

4.2. Uygulama

Onerilen algoritmay1 irdeleyebilmek ve ikinci boliimde
verilen klasik yontemlerle karsilagtirabilmek igin
Huynh 1982’den 20 gbzlem ve 5 bagimsiz degiskeni
igeren bir 6rnek ele alinmistir. Veri kiimesi Tablo 1°de
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verilmistir. Bu veri kiimesi i¢in Bolim 1°de tanimla-
nan EKK, Bo6lim 2’de tanimlanan Huber, Hampel,
Andrews, Tukey M yontemlerinden ve Onerilen yon-
temden elde edilen mutlak artiklar Tablo 2°de veril-
mistir. Onerilen yontem i¢in bagimli degisken degerle-
ri, merkez (y,), yayilma ise literatiirde tanimlandig

gibi 77,=y,/6 almarak ¢oziimleme yapilmistir. M

yontemi ve tanimlanan yontemin ¢ézimii i¢in Matlab
paket programinda yazilan programdan yararlanilmis-
tir. Elde edilen regresyon model tahmini Tablo 3’de,
mutlak hatalara iliskin indeks plot ise Sekil 1-8,’de
verilmigtir.

Tablo 1. Veri Kiimesi

Gozlem Gozlem

No X, X, X, X, X y No X, X, X, X, X y

1 3.83 | 28.87 | 7.20 | 26.60 | 6.19 | 37.01 11 2.09 | 12.20 | -12.86 | 23.51 | 5.62 | 23.30
2 2.89 | 20.10 | -11.71 | 24.40 | 5.17 | 26.51 12 252 | 22.55 | 092 | 23.60 | 5.34 | 35.20
3 2.86 | 69.05 | 1232 | 25.70 | 7.04 | 36.51 13 222 | 1430 | 4.77 | 24.51 | 5.80 | 34.90
4 292 | 6540 | 14.28 | 25.70 | 7.10 | 40.70 14 2.67 | 31.79 | -0.96 | 25.80 | 6.19 | 33.10
5 3.06 | 29.59 | 631 | 25.40 |6.15| 37.10 15 2.71 11.60 | -16.04 | 25.20 | 5.62 | 22.70
6 2.07| 4482 | 6.16 | 21.60 | 6.41 | 33.90 16 3.14 | 68.47 | 10.62 | 25.01 | 6.94| 39.70
7 2.52 | 77.37 | 1270 | 24.90 | 6.86 | 41.80 17 354 | 42.64 | 2.66 | 25.01 |6.33 | 31.80
8 245 | 24.67 | -0.17 | 25.01 | 5.78 | 33.40 18 2.52 | 16.70 | -10.99 | 24.80 | 6.01 | 31.70
9 3.13 | 65.01 | 9.85 | 26.60 | 6.51 | 41.01 19 2.68 | 86.27 | 15.03 | 25.51 | 7.51 | 43.10
10 244 999 | -0.05 | 28.01 |5.57 | 37.20 20 237 | 76.73 | 12.77 | 24.51 | 6.96 | 41.01

Tablo 2. Mutlak Hatalar ve Bunlara Karsilik Gelen Agirlik Matrisinin Kdsegen Elemanlari

Gozlem

No EKK Huber Hampel Tukey Andrews Onerilen Merkez Yayilma
1 035 | 016 1 0.22 1 0.08 1 0.17 0.48 | 0.2563 0.9928 | 0.0581 1
035 020 1 0.16 1 0.10 1 0.13 0.48 | 0.2534 0.9932 | 0.0583 1
3 395 | 419 026 4.17 0.15 | 4.27 0 422 0.03 | 3.9372 0.4452 | 0.6583 0.0937
4 047 | 066 1 0.63 1 0.75 0.88 | 0.68 0.46 | 0.3996 0.9715 | 0.0789 0.9928
5 078 | 0.74 1 0.78 1 0.71 090 | 0.75 0.45 | 0.8164 0.9095 | 0.1302 0.9133
6 0.09 | 0.17 1 0.25 1 024 099 | 024 047 | 02771 0.9897 | 0.0143 1
7 072 | 0.04 1 0.23 1 024 0.99 | 024 047 | 0.0236 1 0.1198 0.9293
8 043 | 030 1 0.28 1 028 0.99 | 0.28 0.47 | 0.2759 0.9899 | 0.0724 1
9 062 | 028 1 0.48 1 0.51 095 ] 050 047 | 03166 0.9838 | 0.1041 0.9537
10 021 | 030 1 0.28 1 028 0.99 | 0.27 0.47 | 0.3256 0.9825 | 0.0351 1
11 221 [ 076 1 0.36 1 0.37 097 | 037 0.47 | 0.3792 0.9745 | 0.3680 0.5442
12 1.75 | 1.13 0.95| 0.91 1 1.00 0.80 | 0.94 0.44 | 0.7898 0.9134 | 0.2911 0.6635
13 1.05 | 092 1 0.92 1 092 0.83 ] 092 0.44 | 09450 0.8904 | 0.1748 0.8440
14 035 | 027 1 0.49 1 042 096 | 046 0.47 | 0.5914 0.9430 | 0.0576 1
15 1.78 | 021 1 0.27 1 022 099 | 026 0.47 | 0.2958 0.9869 | 0.2965 0.6552
16 1.30 | 1.04 1 1.06 1 096 0.81 | 1.02 0.44 | 1.2574 0.8439 | 0.2162 0.7797
17 144 | 132 1 1.18 1 129 0.68 | 1.22 042 | 1.1144 0.8651 | 0.2400 0.7428
18 500 | 6.70 0.16| 7.24 0 7.14 0 7.20 0 7.3087 0.0015 | 0.8336 0.0155
19 1.12 | 096 1 1.01 1 0.89 0.84 | 096 0.44 | 1.3444 0.8309 | 0.1871 0.8249
20 026 | 027 1 0.39 1 042 096 | 041 047 ] 0.1754 1 0.0438 1

Tablo 2 incelendiginde, aykiri deger olan 18.
gbzlemin agirhigi Huber’de “0.16”, Hampel, Tukey ve
Andrews’te “0”, Onerilen yontemde ise merkez igin
“0.0015”, yayilma igin “0.0155” olarak bulunmustur.
Onerilen yontem sonucunda bulunan agirliklar aslinda
her bir gozlemin {iyelik dereceleridir. Bu iiyelik dere-

celeri gdzlemlerin modele etkisini gostermektedir.
Dolayisiyla Tablo 3’ten de goriildiigii gibi aykir1 de-
gerler ¢ok kiiciik liyelik derecesi ile modeli etkilerken
diger gozlemlerin iiyelik dereceleri 1 ya da 1’e yakin
degerdedir ve bunlarin tahmini regresyon modeline
etkileri onemlidir.
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Tablo 3. Regresyon Model Tahmini
Regresyon Katsayilari
Yontem Sabit ~ ~ ~ ~ A HKT*
b B, B B, s
EKK 19.9 -1.79 0.044 0.556 1.11 -1.81 60.2379
Huber 27.7 -1.65 0.075 0.641 1.15 -3.55 70.5059
Hampel 30.5 -1.68 0.085 0.667 1.17 -4.15 77.2119
Tukey 29.3 -1.62 0.082 0.666 1.17 -3.96 76.8528
Andews 30.0 -1.67 0.084 0.667 1.17 -4.08 77.004
Onerilen | (32.212,4.814) | (-1.641,-0.279) | (0.084,0.013) | (0.672,0.109) | (1.141,0.195) | (-4.327,0.642) | (76.9928, 2.0697)
* HKT, Hata kare toplami
INDEKS INDEKS
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Tablo 3’de EKK, Huber, Hampel, Tukey,
Andrews ve onerilen yontemle elde edilen regresyon
model tahminleri verilmistir. Onerilen yontemde bula-
nik girdi verileri diiginiilmiis ve bulanik regresyon
parametreleri elde edilmistir. Bdylece parametreler igin
bir yayilma esnekligi verilmistir. Onerilen yéntemden
elde edilen parametre tahmin degerleri diger Robust

yontemlerle isaretge ayni ve ,5’ degerleri ¢cok yakindir.

Robust yontemler ve Onerilen yontem igin ¢izilen
mutlak hata sacilim grafiklerinde, aykir1 degere iliskin
hata oldukca biiyiik deger alirken diger gozlemlere
iligkin hatalar sifir etrafinda degerler almistir.

5. SONUC ve TARTISMA

Bu calismada verilerin bulanik olmasi ve veri
kiimesinde aykir1 deger olmasi durumda ¢oklu dogru-
sal regresyon model tahmininin elde edilmesinde
iteratif bir yaklagim ileri siiriilmiigtiir. Regresyon mo-
del tahminlerinin elde edilmesinde bulanik regresyon
coziimlemesi kullanilmistir. Elde edilen parametre
tahminleri bulanik sayilar oldugu icin tek bir nokta
degil belirli bir aralikta deger almaktadir. Tablo 3 ince-

lenirse S, parametresinin merkez degeri 0.084 iken

yayilmast 0.013 tiir. ,32 parametresi merkez degerden

10,013 araliginda degerler alabilmektedir. Boylece

parametreler igin bir yayilma esnekligi verilmistir A-
girlik matrisi ise uzakliklara bagli olarak tanimlanan
iiyelik fonksiyonundan elde edilmistir. Her bir gézlem
tiyelik derecesine gore regresyon model tahminine
katilmigtir. Regresyon model tahmininde aykir1 deger-
den EKK ydntemine gore daha az etkilenen model elde
edilmistir. Tablo 2’de verilen mutlak hatalar incelendi-
ginde Onerilen yontemden elde edilen hatalarm aykir
deger icin (3.9372, 7.3087) gibi biiyiik degerler, diger
gozlemler i¢in ise (0.0236, 01754) gibi kiigiik degerler
aldig1 goriilmektedir. Ayrica aykiri deger icin lyelik
fonksiyonundan elde edilen iiyelik (agirlik) derecesi
diger gozlemlere gore daha kiiciiktiir. Boylece tiyelik-
ler yardimiyla aykiri degerler belirlenebilir. Tablo 3
incelenirse Onerilen yontemden elde edilen regresyon
model parametre tahminlerinin literatiirde yer alan
Robust yontemlerle isaretce ayni ve biiyliklilkk¢e ¢ok
yakin oldugu goriiliir ve hata kare toplami klasik
robust yontemlere c¢ok yakin elde edilmistir. Sekil
6’dan goriildiigii gibi Onerilen yontemde aykiri deger
bliylik artiga sahipken diger goézlemler sifira yakin
artiga sahiptir. Boylece elde edilen regresyon model
tahmininin uygunlugunun, aykiri deger disinda kalan
gozlemler i¢in daha iyi oldugu sdylenebilir. Coklu
regresyon ¢oOzlimlemesinde goézlemlerin bulanik ve
veri kiimesinde aykir1 deger olmasi durumunda regres-
yon model tahmininde &nerilen yontem kullanilabilir.
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