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ONSOZ

Bu tez calismasinda dogrusal regresyon analizi, bulanik mantik ile ilgili temel
kavramlar, iiyelik fonksiyonu belirlenmesi ve iiyelik fonksiyonuna dayali parametre
tahmini {lizerinde durulmustur. Dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerden
herhangi birinin dagilimmin normal dagilim digina ¢ikmasi ve gozlemlerde aykir
degerlerin varligit durumunda olusacak coklu dogrusal regresyona iligkin varsayim
bozulmalarindan daha az etkilenecek bir parametre tahmini yontemi Onerilmistir. Bu
yontemde, bagimsiz degiskenlerden herhangi birinin Pareto dagilimina uygunlugu s6z
konusu oldugunda, bu degiskenin modele katki miktar1 Pareto dagilimina iliskin elde
edilen iiyelik fonksiyonu ile belirlenmistir. Var olan aykir1 gozlemlerin hata toplamina
etkisi tiyelik fonksiyonundan elde edilen iiyelik dereceleri ile iligkilendirilip azaltilmaya
calistimistir. Onerilen yontem ile elde edilen tahminlere iliskin hata miktarlar1, En Kiigiik
Kareler (EKK) yonteminden elde edilen parametrelere bagli tahminlerin hata miktarlar ile
karsilastirilmistir.
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Yiiksek Lisans Tezi
OZET

COKLU DOGRUSAL REGRESYON MODELI ICIN BULANIK UYELIK
FONKSIYONUNA DAYALI PARAMETRE TAHMINI

Tugba KARAN

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dal1
Danigsman: Dog. Dr. Tiirkan ERBAY DALKILIC
2014, 48 Sayfa

Basit ve coklu dogrusal regresyon ¢oziimlemesinde klasik metotlardan yararlaniliyorsa,
modele iliskin parametrelerin tahmini bazi varsayimlara dayanir. Dogrusal regresyon
modellerinin bilinmeyen parametrelerinin tahmininde verilerin normal dagilim disinda bir
dagilima sahip olmasi durumu tahmin siirecinde klasik ¢oziimlemelerin disina ¢ikilmasini
gerektirir. Ayrica veri setinde aykirt gézlemlerin varligi da kullanilacak yontemin 6nemini
artirmaktadir. Boyle durumlarda bulanik mantiga dayali ¢éziimleme yontemleri alternatif
yontemler olarak kendini gostermektedir. Bu ¢alismada, bagimsiz degiskenlerden herhangi
birinin Pareto dagilimina sahip olmasi1 ve veri setinde aykir1 gézlemlerin mevcut olmasi
durumunda, kurulacak ¢oklu dogrusal regresyon modelinin bilinmeyen parametrelerini
tahmin etmek i¢in bir algoritma Onerilerek, algoritmadan elde edilen tahminler literatiirde

yer alan mevcut yontemlerden elde edilen tahminler ile karsilagtirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Parametre Tahmini, Bulanik Uyelik Fonksiyonu, Pareto Dagilimu.
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Master Thesis
SUMMARY

PARAMETERS ESTIMATION FOR MULTIPLE LINEAR REGRESSION MODEL
BASED ON FUZZY MEMBERSHIP FUNCTIONS

Tugba KARAN

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Statistic and Computer Science Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Tiirkan ERBAY DALKILIC
2014, 48 Pages

In simple and multiple linear regression analysis, if conventional methods are using,
parameter estimation for linear regression model is based on some assumptions. In the
process of the estimation unknown parameters for linear regression models, if the data
have different structure from normal distribution, it is requires to go beyond the classical
resolution in the estimation process. In addition, the existence of contradictory
observations in the data set in crease the importance of the method used in the process. In
such cases, analysis methods based on fuzzy logic are known as alternative methods. In
this study, in the case of any of independent variables have Pareto distribution and there
were outlier observations in data set an algorithm has been suggested to define the
unknown parameters of multiple linear regression model. The estimates obtained from this
algorithm are compared with estimates obtained from existing methods.

Key Words: Parameter Estimation, Fuzzy Membership Function, Pareto Distribution
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Regresyon ¢oziimlemesinin genel amaci; bagimli (agiklanan) degisken ile bagimsiz
(aciklayan) degiskenler arasindaki iligkinin matematiksel modelini kurmak ve bu model
aracilig1 ile bagimsiz degiskenin alacagi degerleri tahmin etmek seklinde Ozetlenebilir.
Regresyon modelinin bilinmeyen parametrelerinin tahmininde, ele alinan veri setinin
yapisina uygun modelin elde edilebilmesi icin gelistirilen bircok yontem literatiirde yer
almaktadir.

Regresyon ¢oziimlemesi yontemlerinin her biri i¢in veri analizi olduk¢a 6nemlidir.
Ciinkii veri setinde yer alan degiskenlerin hangi dagilimdan geldikleri regresyon
modelindeki parametre tahminleri i¢in belirleyici rol oynamaktadir. Ayrica veri setinde
aykir1 gozlemlerin varligi da kullanilacak yontemin onemini artirmaktadir. Ciinkii aykiri
gbzlemler yapilacak parametre tahminlerini ana veri setinden uzaklastiracak Onemde
olabilir. Basit ve ¢oklu dogrusal regresyon modellerinin bu varsayim bozulmalarindan
etkilenme diizeyini en aza indirgemek iizere literatiirde pek c¢ok gii¢lii (robast), model
tahmin yontemleri mevcuttur.

Bu ¢alismada, bagimsiz degiskenlerden herhangi birinin Pareto dagilimina sahip
olmast ve veri setinde aykiri gozlemlerin mevcut olmasi durumunda, kurulacak coklu
dogrusal regresyon modelinin bilinmeyen parametrelerini tahmin etmede normal dagilima
uymama ve aykirt degerlerin varligi sorunlarindan miimkiin oldugu kadar az etkilenen bir
tahmin yontemi Onerilmistir. Bagimsiz degiskenlerden Pareto dagilimmna sahip olan
degiskenin modele katkisi, Pareto dagilimma uygun elde edilen iiyelik fonksiyonu ile
derecelendirilmis, bodylece tahmin asamasinda aykiri gozlemlerin etkisi de en aza
indirgenmeye c¢alisilmistir. Bu anlamda kullanilan yontem gii¢lii (robast) yontemler
siifinda degerlendirilebilir.

Caligmanin uygulama kisminda 6nerilen yontemin gecerliliginin irdelenebilmesi igin
sayisal orneklere yer verilmis ve ele alinan veri setleri i¢in elde edilen sonuglar literatiirde

var olan klasik yontemlerden elde edilen sonuglar ile karsilagtirilmistir.



1.2. Onceki Cahsmalar

Zadeh, L. A. (1965) bulanik yaklasim konusundaki ilk ciddi adimi 1965 yilinda
yayinlanan “Bulanik Kiimeler” adli makale ile atmistir. Zadeh bulanik mantigin matematik
ve bilgisayar bilimleri alanlarindaki uyarlanabilirligi izerinde durmustur.

Takagi ve Sugeno (1985) bulanik ifadeler ve iliskilerin kullanildigi sistemlerin
bulanik modellerinin  olusturulmasinda kullanilmak {izere matematiksel geregler
onerdikleri ¢alismalarinda bulanik sistemlerin modellenmesi ve kontrolii i¢in uygulamalar
verilmisgtir.

Civanlar ve Trussel (1986) “Istatistiksel veriler kullanilarak iiyelik fonksiyonlarmnin
olusturulmas1” baslikli calismalarinda iiyelik fonksiyonunun belirlenmesinin, bulanik kiime
teorisinin pratik uygulamalarinda 6nemli oldugu belirtilmis ve elemanlar1 bilinen bir
olasilik yogunluk fonksiyonu ile belirleyici niteliklere sahip, bulanik kiimelere dair tiyelik
fonksiyonunun belirlenmesi i¢in  bir yontem sunmuglardir. Calismada tiyelik
fonksiyonunun saglamasi gereken kosullar da verilmistir.

Dombi (1990) iiyelik fonksiyonlar {izerine yaptigi ¢alismada kullanilan farkli iyelik
fonksiyonlarmi tanimlamis, tyelik fonksiyonlarinin kurulmasi icin gerekli 6zellikler ve
tiyelik fonksiyonlarinin matematiksel formlar ile ilgili bilgi vermistir.

Ishibuchi ve Tanaka (1992) ¢alismalarinda sinir aglari kullanarak bulanik regresyon
analizi icin basit fakat giicli metotlar Onermislerdir. Sinir aglarinin  yiiksek
kapasitelerinden dolayi, Onerilen yontemlerin, karmasik sistemler icin var olan temel
dogrusal programlama yontemlerinden daha uygulanabilir oldugunu ileri siirmiislerdir.

Hathaway ve Bezdek (1993) switching regresyon modelleri ve bulanik kiimeleme ad1
altinda yaptiklar1 caligmalarinda karma dagilimlara sahip verilerin switching regresyon
modellerinin olusturulmasinda kullanilabilen bulanik c-regresyon modellerinden s6z
etmigler. Dogrusal ya da dogrusal olmayan modeller igin iki sayisal ornek ile yeni bir
yaklasim onermislerdir.

Jang ve Sun (1995) “Neuro-Fuzzy modelleme ve kontrol” baslikli calismalarinda,
bulanik modelleme ve kontrol i¢in temel ve ileri ¢calismalar gozden gecirilmis, bulanik
kiimeler, bulanik kurallar, bulanik muhakeme ve bulanik modeller tanimlanmistir.
Uyarlamali ag yapisinin, sinir aglarin1 ve bulanik modelleri bir araya getiren bir yapi
oldugunun da belirtildigi ¢alismada bulanik ¢ikarsama sistemine dayali uyarlamali aglar

icin modelleme yontemleri onerilmistir.



Chi-Bin ve Lee (1998) bulanik regresyon analizi i¢in bulanik uyarlamali aglardan
faydalanmiglar ve yaptiklar1 ¢alismada bulanik uyarlamali agin egitiminde, tahmin edilen
ciktilar ile beklenen c¢iktilar arasindaki fark olarak tanimlanan hata Olciisiinden
faydalanmiglardir. Ciktilarin bulanik olmasi durumunda hata Olgiisiiniin hesaplanma
yontemi de ayni ¢alismada verilmistir.

Chen ve Wang (1999) bulanik iiyelik fonksiyonlarmin en iyilenmesi igin bulanik
kiimeleme analizi isimli ¢alismalarinda bulanik modelleme tanimini vermislerdir. Bulanik
modelleme i¢in en Onemli kriterlerden birinin bulanik sistemlerde kullanilan iiyelik
fonksiyonlarinin parametrelerinin belirlenmesi oldugunu belirtmislerdir. Bu parametrelerin
belirlenmesinde bulanik kiimelemeden faydalandiklari ¢alismada bir degiskene ait optimal
kiime sayisinin belirlenmesi igin Onceden Onerilmis Xie-Beni (1991) indeksini
kullanmislardir.

D’Urso (2003) “Bulanik / kesin girdi ve bulanik / kesin ¢ikt1 verileri i¢in dogrusal
regresyon analizi” baglikli ¢alismasinda bulanik regresyon modelini tahmin etmek igin,
EKK yontemini goz oniine alarak kesin ve bulanik girdi-gikti verilerine iliskin kesin ve
bulanik regresyon modelleri 6nermistir.

Erbay Dalkili¢ (2005) bagimsiz degiskenlerin iistel dagilimdan gelmesi durumunda
switching regresyonda bulanik sinir aglar1 yaklagimi ile parametre tahmini yapmis ve
mevcut tahmin yontemlerinden elde edilen sonuglar ile karsilastirmistir.

Modarres, Nasrabadi ve Nasrabadi (2005) “En kiigiik kareler hatalari ile bulanik
lineer regresyon modelleri” baslikli ¢aligmalarinda matematiksel programlama modeli
gelistirilmistir. Gozlenen ve tahmin edilen degerlerin arasindaki farki en aza indirgemek
diger bir deyisle modele iliskin hatalart minimize etmek igin bir model gelistirilmistir.

Hojati, Bector ve Smimou (2005) ““ Bulanik Dogrusal Regresyon Hesaplanmasi igin
Basit Bir Yontem” adli ¢alismalarinda iki olgu g6z oniinde bulundurulmustur. Birincisi,
bagimli degisken bulanik oldugunda Onerdikleri yaklagimi literatiirde Onerilen ile
karsilastirlmistir. Ikincisi ise, hem bagimli hem bagimsiz degisken bulanik oldugunda bir
yaklagim onermisler mevcut yontemler ile karsilagtirmalar yapmislardir.

Bargiela, Pedrycz ve Nakashima (2007) “Bulanik verilerle ¢oklu regresyon” adli
calismalarinda bulanik degiskenlere dair yinelemeli bir algoritma 6nerilmis ve Bulanik C-
Ortalamalar (Fuzzy C-MeansFCM) yontemine dayali yontemden elde edilen sonuglar En

Kiiciik Kareler yonteminden elde edilen sonuglar ile kiyaslanmaistir.



Chuang, Jeng ve Tao (2009) “Aykirt degerlerle Takagi-Sugeno-Kang TSK bulanik
modelleme i¢in giiglii bir hibrit yaklasim” baslikli ¢aligmalarinda aykir1 degerlerle Takagi-
Sugeno-Kang TSK bulanik modelleri olusturmak i¢in gii¢lii (robast) bir hibrit yaklasim
Onerilmistir.

Mosleh, Otadi ve Abbasbady (2010) “Bulanik sinir agi ile bulanik dogrusal
regresyon modellerinin degerlendirilmesi” baslikli ¢alismalarinda kesin girdi ve bulanik
ciktilarla dogrusal ve dogrusal olmayan bulanik regresyon modelin yaklasik bulanik
katsayilari i¢in bulanik sinir aglar1 tabanli yeni bir hibrit yontem sunulmustur.

Pierpaolo, Riccardo ve Adriana, (2011) “Gtiglii bulanik regresyon analizi” baglikli
calismalarinda en kiicik medyan karelere dayali giicli bulanik dogrusal regresyon
modelini tahmin etme siireci Onermislerdir.

Chen, Hsueh ve Chang (2013) “Bulanik Regresyon Modelleri Olusturulmasi Igin iki
Asamali Bir Yaklagim” bagliklt g¢aligmalarinda tek olumlu katsayr odakli mevcut
yaklagimlardan farkli olarak, bulanik regresyon modelinde negatif katsayilarda dikkate
alimmistir. Cok sayida bulanik gozlemlerle gergek veri seti icin negatif katsayilarla iki

asamali1 yaklasimin uygulanabilirligini géstermislerdir.

1.3. Regresyon Coziimlemesi

Degiskenler arasindaki iliskiyi incelemek bilimin 6nemli ugraglarindan birisidir.
Ciinkii gerek giinliik hayatimizda gerekse bilimsel arastirmalarda karsilastigimiz sorunlarin
cogunlugu iki veya daha fazla degisken arasinda bir iliski olup olmadiginin saptanmasi ile
ilgilidir. Iki degisken arasinda ki iliskinin saptanmasi da istatistiksel ¢éziimlemelerde sik
sik karsilagilan bir sorundur. Degiskenler arasindaki iliskinin incelenmesinde regresyon ilk
akla gelen tekniktir.

Regresyon, bir seyi bagka bir seye baglama isi ve bicimidir. Bilimsel olarak
regresyon terimi, bir degisken ile bagka bir ya da birden cok degisken arasinda iliski kurma
isini ve iliskinin bi¢imini anlatir.

Istatistiksel anlamda iki degisken arasindaki iliski, degiskenlerin degerlerinin
karsihikli degisimleri arasinda bir baglilik seklinde anlasilir. Ornegin; pancar iiretimi
arttiginda fiyat diisiiyorsa veya azaldiginda fiyat1 ytlikseliyorsa bu iki degisken arasinda

iliski oldugunu gosterir. Regresyon analizi, biri bagimli degisken digeri bagimsiz degisken
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http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0020025511002052

olmak {iizere, en az iki degisken arasindaki ortalama iliskinin matematiksel bir fonksiyon
seklinde yazilmasidir. Bu fonksiyona regresyon denklemi adi verilir (Siklar, 2000).
Regresyon denklemi yardimiyla bagimsiz degiskenlerin cesitli degerlerine karsilik
bagimli degiskenin alacagi deger tahmin edilir. Bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz
degiskenlerin saptanmis olmasi da bagimli degisken iizerinde gelistirilecek politikalarda

hangi degiskenlerin 6nem kazandigini ortaya ¢ikarmaktadir (Apaydin, 1994; Siklar, 2000).

1.3.1 Basit Dogrusal Regresyon Modeli

Bagimsiz degiskenin, herhangi bir bagimsiz degiskene bagli olarak nasil degistigini

gosteren basit dogrusal regresyon denklemi genel anlamda;

Y=B,+BX+¢ 1)

bi¢iminde ifade edilir. Burada; Y, bagiml (agiklanan) degiskeni; X, bagimsiz (agiklayan)
degiskeni; B,, denklemin sabit terimini; 8, bagimsiz degisken katsayisini; €, hata terimini
temsil etmektedir. Regresyon denklemindeki bilinmeyen S, ve 8; ayni1 zamanda, regresyon

katsayilar1 olarak adlandirilir (K&seoglu ve Yamak, 2004).

1.3.1.1. Parametre Tahmini i¢in En Kiiciik Kareler Yontemi ve Varsayimlar

Regresyon c¢oziimlemesinin Onemli bir amacit bilinmeyen parametrelerin
kestirilmesidir. Parametrelerin kestiricilerinin bulunmasinda kullanilan yontemlerden biri
En Kiiciik Kareler (EKK) yontemidir. Basit dogrusal regresyon denkleminin EKK
yontemiyle tahmin edilebilmesi i¢in modelce saglanmasi gereken varsayimlar asagidaki
gibi verilebilir;

1. Bagimli degisken Y ile bagimsiz degisken X arasindaki iligkiyi ifade eden model
dogrusaldir.

2. Modelin hata terimleri sifir ortalamali rastgele bir degiskendir: Regresyon hata
terimleri bagimsiz degisken X’in aldig1 degerlere gore pozitif, negatif ve sifir
degerlerini alabilmektedir. Hata terimlerinin toplami ve dolayisiyla aritmetik

ortalamasinin sifir olmasi beklenmektedir E(¢) = 0.



3. Bagimsiz degisken X ile hata terimleri arasinda bir iliski yoktur. iki degisken
arasindaki kovaryans sifira esittir Kov(X;e;) = 0.

4. Regresyon hata terimleri normal dagilim 6zelligine sahiptir £;~N (0, o2).

5. Regresyon hata terimlerinin varyansi sabittir Var(g;) = E(g?) = 0,2

6. Hata terimleri arasinda ardisik bagimlilik yoktur Kov(e;, &:—;) = E (&, €~;) = 0.
Bu varsayimlarin saglandigi durumda (1) esitliginin en kiigiik kareler yontemi ile

elde edilen kestirimi;
?i=BO+lei i=1,...,n (2)

bigiminde ifade edilir. Bu dogru denkleminde S, ve f3;, sirasiyla; gercek kesim noktas
olan B, ve gercek regresyon Kkatsayisi olan f; parametrelerinin en kiiciik kareler
kestiricileridir. ¥; ise; kestirim degeri ya da kestirilen degerdir. ¥; kestirimlerinin Y;
gdzlenen degerlerini ne kadar iyi kestirebildiginin 6lciisii, ¥; gozlenen degeri ile ¥; kestirim

degeri arasindaki farktir. Bu fark, i. gozlem i¢in;

e; =Y, — Y =Y — (Bo + B X;) (3)

biciminde verilir. Burada e; artik olarak adlandirilir. Gergek degeri bilemedigimiz i¢in e;,
&; nin kestirimi olarak diisiiniiliir (Alpar, 2003).
Dogrusal EKK yonteminde esas kriter, regresyon hata terimleri karelerinin

toplamuni en kiigiik yapan S, ile §; degerlerini bulmaktir. O halde;

S=Yr,e? =30, (Y- %) = Si(Y - Bo — BuX))’ @)

ifadesini en kiigiik yapacak f, ve f; degerini bulmak gerekecektir. Bu amagla ifadenin

once f3,’a, daha sonra [5; e gore birinci kismi tiirevleri alinarak;

as
2

T —2;(&- — fo - fuX,)



as - .
= =2 ) (Y= By — fuX)X,
b i=1
bigiminde elde edilen denklemler sifira esitlenerek, gerekli islemler yapildiginda;
P Y =nfo+ B X X; ®)

?=1Xl'Yi = BO ?=1Xi + Bl ?=1Xi2 (6)

biciminde ifade edilen denklemlere ulasilir. Bu denklemler normal denklemler olarak

adlandirilirlar. Bu iki denklemin es anli ¢6ziimiinden,

5 Y (Xi-X)(v;-7)
Br= T (X-X)2 ()

30 =Y - .531)? (8)

ile ifade edilen EKK tahmincileri elde edilir (Késeoglu ve Yamak, 2004; Unver ve
Gamgam, 1999).
Sadece bir bagimsiz degiskenin ve n adet gozlemin yer aldig1 (2) esitligindeki

ornek regresyon denkleminin matris notasyonlartyla gosterimi;

Y, 1 X ) e
Y _ Yz X _ 1 XZ B _ ﬁol e — eZ
: : : '31 ox1 :
Yn nx1 1 Xn nx2 €n nx1

bicimindedir. Ornek regresyon denklemi tiim gozlemleri kapsayacak sekilde matris

notasyonuyla;
Y=XB+e 9)

bi¢ciminde ifade edilir.



Bu genel ifade de;

Y; n X 1 boyutundaki bagimli degisken vektoriinii,
X; n X 2 boyutundaki bagimsiz degisken matrisini,
B; 2 x 1 boyutundaki katsayilar vektoriini,

e; n X 1 boyutundaki hata terimleri vektoriinii tanimlamaktadir.

Dogrusal EKK yonteminde amag, hata terimleri kareleri toplamimi (e'e) en aza
indirecek Ornek regresyon Kkatsayilarini bulmak oldugundan, (9) esitligindeki 6rnek

regresyon denkleminin tahmin edilmesi,

B=XX)XY (10)

bi¢iminde verilen sistemin ¢6ziilmesi ile elde edilir.

Basit dogrusal regresyon denkleminin EKK c¢o6ziimiinde iki deger
hesaplanmaktadir. Bilinmeyenlerden birisi sabit terimi temsil eden S, dir. Bunun anlam,
denklemin sag tarafindaki bagimsiz degisken X’in sifir deger almasi durumunda, bagimli
degisken Y’nin alacagi degerdir. Bu deger tim goézlemler i¢in aymi olacaktir.
Bilinmeyenlerin ikincisi ise bagimsiz degiskenin katsayis1 £ ’dir. Bu katsay1 pozitif degerli
ise, bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni ayn1 yonde etkileyecegi; negatif ise ters yonde
etkileyecegi sonucuna varilir. Ne kadar etkileyecegi sorusuna ise katsaymin biiyiikligii ile
cevap verilir. Degiskenlerin dogrusal olarak kullanildigi modellerde degisken katsayilari
marjinal etki olarak yorumlanir. Ciinkii basit dogrusal regresyon denkleminde Y’nin X’e
gore birinci derece tiirevi, degisken katsayisina esit olacaktir. Bagimsiz degiskendeki bir
birimlik degisme sonucunda bagimli degisken Y, f; birim kadar degisecektir ( Koseoglu

ve Yamak, 2004).
1.3.2. Coklu Dogrusal Regresyon Modeli
Regresyon c¢oziimlemesinde birden fazla bagimsiz degiskenin oldugu modellere

¢oklu regresyon c¢oziimlemesi denilmektedir. k sayida bagimsiz degiskenin oldugu

dogrusal regresyon modeli;



Y =PBg+ 1 X1+ B X+ -+ Xy + ¢ (11)

bicimde ifade edilebilir. Bu modeldeki Y,X;, X;,...,X, gozlenebilen degerler,
Bo» B1, B2, -, Bx bilinmeyen parametrelerdir (Unver ve Gamgam, 1999).

Coklu dogrusal regresyonda, bagimli degiskeni etkileyen birden ¢ok bagimsiz
degisken s6z konusudur. Coklu dogrusal regresyonda arastiricilarin
1. Bagiml degiskeni etkiledigi belirlenen degiskenler yardimiyla bagimli degisken
degerini kestirmek,
2. Bagimli degiskeni etkiledigi diisiinlilen bagimsiz degiskenlerden hangisi ya da
hangilerinin bagimli degiskeni daha c¢ok etkiledigini bulmak ve aralarindaki
karmagik yapiy1 tanimlamak
ile verilen iki genel amaci vardir. Arastirinin amaci, bu iki amagtan her ikisine ya da
herhangi birine ulagsmak olabilir (Alpar, 2003).

Coklu dogrusal regresyon denkleminin sol tarafinda Y bulunurken, sag tarafinda k
adet X degiskeni bulunmaktadir. Bagimli degisken Y’nin, k adet X degiskeni tarafindan

aciklanmasi durumunda n tane denklem,

Y) = Bo + p1X11 + B2X20 + -+ B X1 + €1

Y, = ,éo + ﬁ1X1,2 + Bzxz,z + et Bka,z +e;

Y, = BO + ﬁlxl,n + BZXZ,n + -+ 3ka,n +ep

bi¢gimindedir ve matrisler ile;

Y, 1 X110 Xzq1--Xga [ﬁo] €1
o S e e S ﬂﬁ; e=?
Yo nx1 T Xin XonXin kxn 376 kx1 Erlnx

olarak ifade edilirler (Koseoglu ve Yamak, 2004).
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Basit dogrusal regresyon modelinde oldugu gibi burada da amag, hata terimleri
kareleri toplamini en aza indirecek 8 vektoriinii bulmaktir. EKK yontemi matris formunda

ifade edilmek istendiginde;

Zn: 2=¢e=(v-7)(r-7)

i=1
= (v =xB) (Y - Xp)
=YY-YXB-BXY+BXXP

elde edilir. Burada Y'Xf = 'X Yoldugundan;

n

z el=YY-28XY+BXXB

i=1
esitligi ile verilen hata kareler toplami (HKT) 3’ya gore tiirev alinirsa;

OHKT
= 2XY +2X'XB
op

olacaktir. Burada; —2X'Y 4+ 2X X = 0 olarak alindiginda,
XXB=XY
f=XX)XY

bi¢iminde elde edilir, burada; (X'X); (k+ 1) x (k + 1) boyutlu (XY) ise; (k+1) x 1
boyutlu matrislerdir (Siklar, 2000).
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1.4. Bulanik Mantik Kavrami

Bulanik Mantik yaklagimi ilk defa Amerika Birlesik Devletleri’nde diizenlenen bir
konferansta 1956 yilinda duyurulmustur. Ancak bu konudaki ilk ciddi adim 1965 yilinda
Lotfi A. Zadeh tarafindan yayinlanan bir makalede bulanik mantik veya bulanik kiime
kurami ad1 altinda ortaya konulmustur. Zadeh bu ¢alismasinda insan diigiincesinin biiyiik
¢ogunlugunun bulanik oldugunu, kesin olmadigini belirtmistir. Bu yiizden 0 ve 1 ile temsil
edilen boolean mantik bu diisiince islemini yeterli bir sekilde ifade edememektedir. insan
mantig1; agik, kapali, sicak, soguk, 0 ve 1 gibi degiskenlerden olusan kesin ifadelerin yani
sira; az agik, az kapali, serin, 1lik gibi ara degerleri de g6z Oniine almaktadir. Bulanik
mantik, klasik mantigin aksine iki seviyeli degil, cok seviyeli islemleri kullanmaktadir
(Elmas, 2003).

Klasik denetim uygulamalarinda karsilasilan zorluklar nedeniyle, bulanik mantik
denetimi alternatif yontem olarak cok hizli gelismis ve modern denetim alaninda genis
uygulama alani bulmustur. Bulanik mantigin genel 6zellikleri Zadeh tarafindan su sekilde
ifade edilmistir;

1- Bulanik mantikta, kesin degerlere dayanan diisiinme yerine, yaklasik diisiinme

kullanilir.

2- Bulanik mantikta her sey [0,1] araliginda belirli bir derece ile gosterilir.

3- Bulanmik mantikta bilgi biiyiik, kiiciik, ¢cok az gibi dilsel ifadeler seklindedir.

4- Bulanik ¢ikarim islemi dilsel ifadeler arasinda tanimlanan kurallar ile yapilir.

5- Her mantiksal sistem bulanik olarak ifade edilebilir.

6- Bulan1 mantik matematiksel modeli ¢cok zor elde edilen sistemler i¢in ¢ok

uygundur.

7- Bulanik mantik, tam olarak bilinmeyen veya eksik girilen bilgilere gore islem

yapma yetenegine sahiptir (Erbay Dalkilig, 2005; Elmas, 2003).
1.5. Bulanik Say1 Kavram
Bulanik sayilar digbilikey, normallestirilmis, sinirli-siirekli iiyelik fonksiyonu olan

ve gercel sayilarda tanimlanmig bir bulanik kiime olarak ifade edilir. Bulanik say1 normal

ve disbilkey olmalidir. Bulanik kiimeler iyelik fonksiyonlariyla tanimlandiklari igin
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bulanik sayilar da kendi iiyelik fonksiyonlari ile ayni1 kavramdadir. Bu nedenle iiyelik
fonksiyonu ¢esidi kadar bulanik sayi1 ¢esidi vardir.

Gergel sayilarda taniml, kapali ve digblikey bir alt kiime olan [a] bulanik sayisi
[a,, a,] siirlart ile de tanimlanabilir. Burada a, alt sinir1, a, ise st sinir1 gosterir. Daha
genel bir ifade ile tiyelik derecesi ile beraber degerlendirdigimizde a, sayinin sol tarafini,
a, de sag tarafin1 gostermektedir diyebiliriz. Bundan dolay1r bulanik saymnin sol tarafi
a,:[0,1] = R monoton artan iken a,:[0,1] = R monoton azalandir. Uyelik dereceleri igin
degerlendirdigimizde a sayisinin dayanaginin (a,(0), a,(0)) oldugu da agiktir. Bu a sayisi

R gergel sayilar kiimesinin bir alt kiimesidir (Baykal ve Beyan, 2004).

Tamm 1.1. Uggensel Bulanik Say1: A bir bulanik kiime, x € A ve u(x), x bulanik

sayisinin iyelik fonksiyonu olmak tizere, u(x);

(Ez:g, a<x<b»b
u(x)=4 1, x=Db
L(c—x) by
c—b’ ~~F=°

bi¢iminde tanimlandiginda x bir liggensel bulanik sayidir.

Sekil 1’de x tiggensel bulanik sayist x = (a, b, c) bigiminde gosterilmistir. Burada
b merkez, (b—a) sol yayihm ve (c—b) sag yayillimlardir. (b —a) = (c—b)
oldugunda ii¢cgensel bulanik sayi, simetrik liggensel bulanik say1 olarak adlandirilmaktadir

(Klir ve Yuan, 1995; Erbay Dalkilig, 2005).

a b c

Sekill. Uggensel bulanik say1
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Tamm 1.2. Yamuksal Bulanik Say1: A bir bulanik kiime, x € A ve u(x), x bulanik

sayisinin tiyelik fonksiyonu olmak tizere, u(x);

(Ez:g, <x<bh
ulx) = 1 , b<x<c

| (d =) c<x<d

(d-o)’ B

biciminde tanimlandiginda x, yamuksal bulanik sayidir ve Sekil 2°de yamuksal bulanik
sayt x = (a,b,c,d) biciminde gosterilmistir. (b —a) sol yayilma ve (d—c) sag
yayilmalardir. b = ¢ oldugunda yamuksal bulanik say1 Tti¢gensel bulanik sayiya

doniismektedir (Klir ve Yuan, 1995).
1l

A

a b c d
Sekil 2. Yamuksal bulanik say1

Tanim 1.3. L — R Bulanik Sayi: A bulanik kiime, x € A ve u(x), x bulanik

sayisinin iiyelik fonksiyonu olmak tizere, u(x);

L((x™—x)/et), xl<x<x™
ulx) = R((x—x™)/eR), x™m<x<xF
0 , diger durumlarda

bi¢ciminde tanimlandiginda x, L — R bulanik sayidir ve Sekil 3’te L — R bulanik say1 x =
(x™, xt, x®),r bigiminde gosterilmistir. L — R bulamk sayilarda x™ merkez, e’ sol
yayilma ve e® sag yayilma olarak adlandiriimaktadir. Uyelik fonksiyonun en biiyiik degeri

aldig1 nokta ise bulanik saymin yiiksekligi olarak adlandirilir (Chen, 1999).
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Sekil 3. L — R bulanik say1

1.6. Bulanik Kiime Kavram

Bulanik kiime kavrami, 1960’larin ortasinda Zadeh’in, klasik sistem kuraminin
matematiksel yontemlerinin gergek diinyadaki, 6zellikle insanlari iceren kismen karmasik
sistemlerle ugrasirken yetersiz kalmasindan, hosnut kalmayisindan dogmustur. Zadeh,
niteliklerin ikili tiyelik fonksiyonuyla ifade edildigi klasik kiimeler yerine, dereceli iiyelik
fonksiyonuyla ifade edildigi bulanik kiimeler tanimlamasini onermistir. Bulanik kiime
kavrami, duyarliligin arttirilmasi acisindan, klasik kiimelerinkine gore daha uygun olan
yeni bir ara¢ sagliyor olarak goriilebilir. Getirdigi yaklasim, klasik kiime kuramlarinda
kullanilan tyelik kavramini bir kenara birakip yerine tamamen yenisini koymak degil, iki-
degerli liyeligi cok-degerlilige tasiyarak genellestirmektir.

Bulanik kiime, degisik tiyelik derecesinde 6geleri olan bir topluluktur. Klasik kiime
teorisindeki siyah-beyaz ikili tiyelik kavramini kismi iiyelik kavramina genellestirir.
Burada 0 degeri iiye olmamayi, 1 degeri tam iiye olmayi belirtirken (0,1) arasi degerler de
kismi iiyelik kavramina karsilik gelir.

Bulanik kiimelerde iiyelik dereceleri arasindaki geg¢is yumusak ve siirekli bir
sekilde olmaktadir. Ogeler bulanik kiimeye kismi derecede aittir. Klasik kiimelerdeki
karakteristik fonksiyon,

parE - {0,1},
bulanik kiimelerde yerini

ta:E - [0,1],

bi¢ciminde ifade edilen iiyelik fonksiyonuna birakir.
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Genel olarak kiime iiyelerini degerleri ile degisiklik gosteren egriye iiyelik
fonksiyonu (6nem egrisi) adi verilir. Uyelik fonksiyonu grafiginde x ekseni, iiyeleri
gosterirken y ekseni de iiyelik derecelerini gosterir.

A bulanik kiimesi, p,:E — [0,1] A’nin {iyelik fonksiyonu ve py(x) € [0,1] x €

E’nin A bulanik kiimesindeki liyelik derecesi olmak {izere;
A = {(ua(x), %)}

olarak yazilabilir. Bu durumda E’deki bulanik kiime olan A4;
A= {(ua(x),x)} = {pa(x)/x}
A= {ua(e) /1 + 1a(x2) /25 + o+ wa(xn) /X0 }

bi¢imindedir ve genel olarak;

A= {Z #A(xi)/xi}

bi¢ciminde ifade edilebilir.

Bulanik kiimenin siirekli olmasi1 durumunda gosterim;

A ={[ waG ]

bi¢iminde olacaktir.
1.7. Bulanik Kiime Teorisinde Temel Tanimlar

X gozlemlerin klasik bir kiimesi olmak iizere, x bu kiimeye ait bir eleman ise bir A

kiimesinin karakteristik fonksiyonu,
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1, xeEA
:uA(x) 2{0 ng

bicimindedir. Burada karakteristik fonksiyonun deger kiimesi {0,1} olmaktadir.
Tanim 1.4. Destek kiimesi: A bulanik kiimesinin destek kiimesi,

des A = {x|pa(x) > 0 ve x € X}

= {lyelik dereceleri 0'dan buyiik olan x'ler}
olarak ifade edilmektedir.
Tamm 1.5. a- Kesme Kiimesi: A bulanik kiimesinin a-kesme kiimesi,

A, = {x|uy(x) = avex € X}

= {liyelik derecelerinin en az a kadar olan x'ler}
ile belirlenmektedir.
Tamm 1.6. Normallik: A bulanik kiimesi,
Bulanik A kiimesi normaldir & sup,pus(x) =1
kosulunu sagliyorsa A bulanik kiimesi normaldir. Aksi takdirde A bulanik kiimesi alt
normaldir. Alt normal bir kiimeyi normalize etmek i¢in A bulanik kiimesinin biitlin
elemanlar1 A’nin en biiyiik liyelik derecesine boliinmelidir.

Tamm 1.7. Yiikseklik: A bulanik kiimesinin yiiksekligi,

A = Enb u,(x)

= {A bulanik kiimesinin en biiytik tyelik derecesi}

biciminde gosterilir.
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1.8. Bulamk Mantikta Uyelik Fonksiyonu

Uyelik fonksiyonunun belirlenmesi bulanik kiime teorisinin  kullanildig
uygulamalarda onemlidir. Ele alinan problemlerin yapilarima gore tiyelik fonksiyonlar
farkliliklar gosterebilmektedir. Bununla birlikte iiyelik fonksiyonlarimin ortak birtakim
Ozellikleri bulunmaktadir; tyelik fonksiyonlar1 siirekli fonksiyonlardir ve bir [a,b]
araligin1 p(x) fonksiyonu yardimi ile [0,1] araligina dondstiiriirler. Bir araliktaki tiyelik
fonksiyonlart digbiikey fonksiyon, i¢bilikey fonksiyon ya da "c" noktast [a,b] araliginda
bir nokta olmak {izere [a,c] araliginda digbiikey ve [c,b] araliginda igbiikey
olabilmektedir. Uyelik fonksiyonunun dogrusal bigimde ya da dogrusallasabilen bir yapida
olmasi biiylik 6nem tagimaktadir. Genel anlamda problemlerin yapilarina gore farklilik
gosteren iiyelik fonksiyonlart agsagidaki gibi siniflandirilabilir,

1. Sezgisel tanimlamalara dayanan tiyelik fonksiyonlar
2. Ogzel problemler igin giivenilirlige dayal iiyelik fonksiyonlart
3. Teorik temele dayanan iiyelik fonksiyonlari
Zadeh tarafindan oOnerilen ve daha sonra diger arastirmacilar tarafindan da

kullanilan iiyelik fonksiyonu, sezgisel iiyelik fonksiyonlarina 6rnek olarak verilebilir ve x

rasgele degiskeni yasi gosterdiginde asagidaki gibi tanimlanir;

1, eger x < 25
@W={_—1 ser x> 25
Hgeng " (x—zs)z’ eger x >
5
0, eger x < 50
() = ! 5
Hyasu (x) = - (x_50>_2, eger x = 50
5

Ozel problemler icin giivenilirlige dayali iiyelik fonksiyonlarinin en

kullanighilarindan biri dogrusal bir fonksiyon olup Zimmermann tarafindan onerilmistir ve

u(x)=1—g , x€][0,a]
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bicimindedir (Klir and Yuan, 1995).

Teorik temele dayanan {iyelik fonksiyonlari, herhangi bir dagilimdan gelen bir veri
setine uygun lyelik fonksiyonunun olusturulmasi i¢in kullanilabilir yontem Civanlar ve
Trussel (1986) tarafindan Onerilen, olasilik yogunluk fonksiyonu p(x)’e dayali tyelik
fonksiyonu belirleme yontemidir.

Optimal {iyelik fonksiyonunun bulunabilmesi igin;

1. E{u(x) | x bir olasilik yogunluk fonksiyonuna gore dagllsm} =0
2.0<u(x) <1

3. f u?(x) d(x) en kiiciiklenmelidir.

biciminde verilen kosullarin saglanmasi gerekmektedir. Bu kosullar altinda optimal iiyelik

fonksiyonu;

_ (Ap(x) eger Ap(x) <1
uex) = {1 eger Ap(x) =1

(12)
bi¢cimindedir. Burada,

p(x) : olasilik yogunluk fonksiyonu

A :  sabit
tir (Civanlar and Trussell, 1986).

1.9. Pareto Dagilimm

Pareto analizi, degisik sayidaki 6nemli nedenleri daha az 6nemde olan nedenlerden
ayirmak icin kullanilan bir ydntemdir. Willfredo Pareto isimli italyan ekonomist Pareto
Prensibi de denilen 80/20 kuralin1 ortaya ¢ikarmis ve bu kural Pareto analizi yonteminin
temelini olusturmustur. Willfredo Pareto ilk olarak Italya topraklarmin % 80’ ine niifusun
% 20’sinin sahip oldugunu fark ederek bu prensibi kurmustur. Daha sonra da hayatin diger
alanlarinda da bu kuralin gegerli oldugunu kesfetmistir. 80/20 kuralinin uygulamalarina
baz1 6rnekler:

e Miisteri sikdyetlerinin % 80’1 iiriin veya hizmetin % 20’sinden dogmaktadir.
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e Herhangi bir programdaki gecikmelerin % 80’1 ¢esitli gecikme sebeplerinin sadece
% 20’sinden kaynaklanir.
e Satis giiclinlin % 20’si sirket gelirinin % 80’ini etkiler.
Pareto prensibi gostermistir ki yasanan problemlerin biiyiik ¢ogunlugu az sayidaki
onemli faktorden kaynaklanmaktadir.
X, Pareto dagilim1 gosteren rasgele bir degisken ise, X’in olasilik degerini herhangi bir

reel say1 olan x’den daha biiyiik olmas1 yani x > x,,, i¢cin asagidaki ifade verilebilir.

P(X > x) = (%m)k

burada;
Xm: X rastgele degiskenin aldigr en kiigiik degerdir ve Ol¢ek parametresi olarak
adlandirilir,
k: pozitif degerde bir paremetredir ve sekil parametresi olarak adlandirilir.
Herhangi bir Pareto dagilimi igin x,, = 1 olmasi durumunda dagilimin, olasilik

yogunluk fonksiyonunun, k sekil parametresine gore degisimi Sekil 4’te verilmistir.

3.0 [T T T

2.5

2.0

1.0

llllllllllllllllllllIlIII

0.5

111 1

0.0

0 | 2 3 4 5
Sekil 4. Pareto dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu
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X, Ve k parametreli Pareto dagilimina iligskin dagilim fonksiyonu;

PRN
F(x)=1—(7m) Xm >0, k>0; x€[x, +x)

bi¢imindedir.
Dagilim fonksiyonundan yararlanarak Pareto dagilimi i¢in olasilik yogunluk

fonksiyonu asagidaki gibi elde edilebilir:

d xR gxk
f(x):EF(x):kx Kk :Xk+1

m

X rasgele degiskeni Pareto dagilimina sahip oldugunda beklenen degeri;

E(X) = kxk ! dx = kx¥
X)) = xxmxk+1 x = kx5,

Xm

k—1

biciminde elde edilir. Dagilimm varyansini belirlemek icin ilk olarak X?‘nin beklenen

degeri hesaplanmalidir;

oo

1 1 k
E(X?) = fxzkxfnxkﬂdx:kxfnmxmk”=kTZx12n k> 2

Xm
bi¢iminde hesaplanir. Boylece, Pareto dagilimina iliskin varyans;
V(X) = E(X*) —{E(X)}
esitliginden,

2 2
kxs,

T k- 1D2(k—2)

kx,, )

2
1 k>

k
V(X)zk—zx’z’l_(

olarak elde edilir (URL-1, 2013).
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1.10. Uyum lyiligi Testleri

Uyum 1iyiligi testlerinin amaci 6rneklem verilerinin Ongoriilen dagilima uyup
uymadigina karar vermektir. Uyum iyiligi i¢in Onerilen bir¢ok test bulunmaktadir. Bunlar
icerisinde yaygin olarak kullanilanlar ki-kare uyum iyiligi testi, daha ¢ok siniflama
diizeyinde oOlgiilen degiskenler i¢in kullanilmaktadir.

Oranlama ya da esit aralikli diizeyde Ol¢iilen degiskenler i¢in daha uygun olan
uyum iyiligi testleri vardir. Bu testler ki-kare uyum iyiligine goére daha cok bilgi
kullanirlar. Bu nedenle daha giicli testlerdir. Bu anlamda en yaygin kullanilan test
Kolmogorow-Simirnov uyum iyiligi testidir. Ayrica literatiirde normallik i¢in Shapiro-
Wilk testi ve Lilliefors testi de mevcuttur.

Bu ¢aligmanin uygulama boliimiinde ele alinacak verilerin Pareto dagilimina uygun
olmasi ile ilgilenileceginden her hangi bir dagilima uygunlugu test etmek amaciyla
kullanilabilen Kolmogorov-Simirnov testi Orneklem verilerinin Pareto dagilimina

uygunlugunu test etmede kullanilacaktir. Bu yontem asagidaki gibi verilebilir.

1.10.1. Kolmogorov-Simirnov Uyum Tyiligi Testi

Kolmogorov-Simirnov uyum iyiligi testi 1933’te Rus matematikgisi A.N.
Kolmogorov tarafindan Onerilmistir. Kolmogorov bir 6rnek i¢in uyum iyiligi testini
onerdikten sonra 1939’da yine bir Rus matematik¢isi olan N.V. Simirnov iki bagimsiz
ornek i¢in uyum iyiligi testini onermistir. Kolmogorov testi ve Simirnov testi benzerlikleri
nedeniyle, uygulamada, Kolmogorov-Simirnov uyum iyiligi testleri olarak bilinirler.

Bir 6rnek Kolmogorov-Simirnov uyum iyiligi testi iki birikimli dagilim
fonksiyonuna dayanir. Birincisi yokluk hipotezinde belirtilen dagimimn birikimli dagilim
fonksiyonudur. Ikincisi drnekten elde edilen gdzlenen birikimli dagilim fonksiyonudur.
Birikimli dagilim fonksiyonu F(x) ile gosterilir. Belirli bir X i¢in F(x), X rastgele
degiskeninin degerinin x degerine esit ya da daha kiigiik olmasi olasiligidir. Bu
matematiksel olarak

F(x)=P(X <x)

biciminde ifade edilir.
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Birikimli dagilim fonksiyonu bilinmeyen bir yigindan rastgele bir drnek segtigimizi
varsayalim. Fy(x) yokluk hipotezinde belirlenen yigmin birikimli dagilim fonksiyonu
olmak tizere, her x i¢in F(x) = Fy(x) esitliginin dogru olup olmadigini ortaya ¢ikarmay1
arzulamaktir. Gozlenen birikimli dagilim fonksiyonuna S(x) dendiginde, eger F(x) =
Fy(x) ise Fy(x) ve S(x) arasinda da uyum olmasi beklenilir. Ancak 6rnek degiskenligi
nedeniyle bazi x degerleri i¢in Fy(x) ve S(x) arasinda az da olsa uyumdan sapmalar
olmasi dogaldir. Bir drnek Kolmogorov-Simirnov uyum iyiligi testinin amaci, Fy(x) ve
S(x) arasindaki uyuma bagli olarak F(x) = Fy(x) hipotezinin dogru olup olmadigina
karar vermektir.

Birikimli dagilim fonksiyonu bilinmeyen bir yigindan n hacimli rastgele bir 6rnek
secilmis olsun. Bu durumda veri xq,x5,...,Xx, gibi bagimsiz goézlem sonuglarindan
olusacaktir. Fy(x) hipotezde belirtilen dagilimin birikimli dagilim fonksiyonu iken, yokluk

hipotezi ve Karsit hipotez;

Hy: F(x) = Fy(x), tim x degerleri igin,
Hy: F(x) # Fy(x), en az bir x degeri igin,

bi¢iminde ifade edilir.
S(x), x degerine esit ya da daha kiiciik degerli 6rnek birimlerinin sayisinin 6rnek

hacmine oranidir ve

x degerine esit ya da daha
kiiglik degerli 6rnek hacimlerinin sayisi
n

S(x) =

esitligi ile hesaplanir.

Iki-yanli bir test igin tek drnek Kolmogorov-Simirnov test istatistigi

D = sup|S(x) — Fo(x)l

bi¢iminde tanimlanir.
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Supremum (sup) sayilabilir kiimeler i¢in en biiyiik olarak diisiiniilebilir. Bulunan
test istatistigi, Kolmogorov-Simirnov uyum iyiligi testi i¢in diizenlenen kritik degerler

tablosunda yer alanD; degeri ile karsilastirilarak;

Dy, = Dy, ise H, hipotezi ret edilir.

Dy, < Dy, ise H, hipotezi ret edilemez.

H, hipotezinin kabulii, 6rnek verilerin hipotezde verilen dagilima uygun oldugu anlamina

gelir (Gamgam, 2012; Unver, 1999).

1.11. Aykir1 Degerlerin Belirlenmesi

Bu calismada Onerilen parametre tahmini yonteminin amaclarindan biri de veri
setinde yer alan aykir1 gézlemlerden miimkiin oldugu kadar az etkilenen parametreler elde
ederek hata miktar1 diisiik tahmin degerlerine ulagsmaktir. Bu anlamda veri setinde var olan
aykir1 gézlemlerin belirlenmesi 6nemlidir.

Regresyon c¢oziimlemesindeki model bozukluklarinin arastirmak ve aykir1 degeri
belirlemek i¢in basit ve etkin yontem artiklarin incelenmesidir. Ciinkii artiklar hatalarin,
gerceklesen ya da gozlenen degerleri olarak diisiiniilebilir. Bu nedenle hatalar igin s6z
konusu olan varsayimlara iligkin bozulmalar artiklar yardimi ile incelenir. Bu incelemede
degisik artik tiirlerinden yararlanilir, ham artiklar, standartlastirilmig artiklar, student tiirii
artiklar bunlardan bazilaridir (Alpar, 2003).

Klasik regresyon analizinden bilindigi gibi ham artik;

ei=yi—}7i ,i=1,...,n

olarak tanimlanir. Bu tiir artiklar 6lgeklenmemis artiklar olarak adlandirilir.

Ham artiklarin toplami dolayisiyla ortalamasi sifir olmakla birlikte varyansi (S2)
orneklemden oOrnekleme degisir. Varyansin degisiklik gostermesi sorunu artiklarin
standartlastirilmasi ile giderilir. Bu durumda ham artiklar standart sapmaya (S) boliinerek

standartlastirilmis artiklar,
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biciminde elde edilir. e;s artiklarinin %95’inin ¢ogunlukla [—2;+2 ] smirlart arasinda
degistigi kabul edilir. Bu smirlarin digina ¢ikan gozlemlerin aykiri deger kuskusu ile
incelenmesi Onerilir. e;; artiklar1 her zaman sifir ortalamali ve bir standart sapma ile
normal dagilim gostermeyebilir. Bu durumda artiklar kendi standart sapmasi ile
standartlastirildiginda elde edilen artiklara student tiirii artiklar denir ve

€;

rN=—— ,i=1,..,n

VS2(1 —py)

bi¢iminde ifade edilir. Burada,
pii - gozlem uzakhigi degeridir, i. gézlem noktasinin degiskenlerin olusturdugu elipsoit

merkezine uzakliginin bir ol¢iisii olup 0 ile 1 arasinda degisir ve,
pi = X(X'X)7'X'

ile ifade edildiginde p;;’nin kdsegen elemanlari i. gozlem noktasma iliskin gozlem
uzaklhigin1 verir. Bu uzakliklarinda standartlastirilmis artiklarda oldugu gibi [—2;+2 ]
araliginda kalmasi beklenir. Aralik disinda kalan gozlemler artik gozlem olarak adlandirilir

(Apaydin, 1994; Alpar, 2003).



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu calismada Pareto dagilimina sahip bagimsiz degiskene iliskin degerler Pareto
dagilimina uygun elde edilen {iyelik fonksiyonu ile derecelendirilmis, boylece regresyon
modelinin bilinmeyen parametrelerinin belirlenmesi asamasinda aykir1 degerlerden
mimkiin oldugunca az etkilenen tahminler elde etmeyi amaglayan bir algoritma
onerilmistir. Onerilen algoritmalardan elde edilen sonuglar literatiirde yer alan mevcut

yontemlerden elde sonuglar ile karsilastirilarak etkinligi irdelenmistir.

2.1. Pareto Dagilim I¢in Optimal Uyelik Fonksiyonunun Belirlenmesi

Bagimsiz degiskenlerden herhangi birinin Pareto dagilimi gostermesi durumunda
Onerilecek algoritmada kullanilacak tiyelik fonksiyonu Pareto dagilimina uygun iyelik
fonksiyonu olmalidir. Dagilima uygun iiyelik fonksiyonunun belirlenmesinde izlenecek yol
degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonu p(x)’e dayali iyelik fonksiyonu belirleme
yonteminin kullanilmasidir. Kesim (1.8)’de Esitlik (12) ile verilen ve olasilik yogunluk
fonksiyonuna dayali iiyelik fonksiyonunda p(x), ilgilenilen dagilima iliskin olasilik

yogunluk fonksiyonu oldugundan formu belirlidir. Ancak A sabiti,

Piminf0 =1 | 1200 d@)
: —0
G =c—Ewy=c— [, p)p(x)d(x) <0 (13)

nen={u)|0<ux <1}
ile tanmimlanan problemin ¢6ziimii ile elde edilebilir (Civanlar ve Trussel 1986). P ile
verilen problem, optimal iiyelik fonksiyonu i¢in tanimlanan kosullardan olusturulmaktadir.

A sabitinin elde edilmesi igin, Esitlik (13)’de P ile ifade edilen problem, Langrange

yontemi ile ¢oziimlenebilir. Problemin ¢6ziimii i¢in olusturulacak Lagrange fonksiyonu;

L, ) =5[22 ()d (x) + Ae = [17 pGop(x)d(x)) (14)

bicimindedir. Burada, A > 0 Langrange ¢arpani1 ve ¢ < 1 olacak bi¢cimde bir sabittir.
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Esitlik (12)’ de verilen liyelik fonksiyonunun degerleri Esitlik (14)’ te yerine
konularak A sabitinin degerini verebilecek fonksiyona ulasilmaya ¢aligilir. Bunun igin
[Ap(x)] < 1ve [Ap(x)] = 1 olacak sekilde ¢oziimlenmelidir. Ancak, [Ap(x)] = 1 olmasi
durumunda iiyelik fonksiyonu A’dan bagimsiz oldugundan ¢6ziimleme sadece [Ap(x)] < 1

durumu i¢in asagidaki bicimde yapilir;
[Ap(0)] <1 = ux) = Ap(x)

olur. Bu durumda Lagrange fonksiyonu;

+00

1 2,,2 e 2
L= E-f—oo A*p*(x)d(x) —/1[_00 Ap©(x)d(x) + Ac

=5 7 ) dGo - | R (0d (o) + e

1+
L= _Ef A2p?(x)d(x) + Ac

bi¢iminde elde edilir. Bu fonksiyonun A sabitine gore tiirevi alindiginda,

2= 27 PA0)d) + (15)

esitligine ulasilir. Elde edilen (15) esitligi kullanarak A parametresi,

2= 27 PA(0)d() + (16)

Esitliginin sifira esitlenmesi ile,

C
= 17
[T p2(d(x) (17)

bi¢iminde elde edilir.
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Bu caligmada veri setinde yer alan degiskenlerden herhangi birinin Pareto dagilimina
sahip olmasi ve aykir1 degerlerin varligt durumunda dogrusal regresyon modelinin
parametrelerinin tahmini ile ilgilenildiginden, Pareto dagilimina iliskin iiyelik fonksiyonu
Civanlar ve Trussel (1986) tarafindan onerilen bu yontem kullanilarak asagidaki gibi elde
edilmistir:

Eger X Pareto dagilimina sahip rastgele bir degisken ise olasilik yogunluk fonksiyonu,

k
FOGk Xm) = kS8 x = X (18)

bicimindedir. Pareto dagilimi i¢in optimal iiyelik fonksiyonun elde edilmesi i¢in dncelikle
dagilima uygun A parametresi belirlenmelidir. Pareto dagilimina iliskin Esitlik (18) ile

verilen olasilik yogunluk fonksiyonu (7) esitliginde yerine konuldugunda A sabiti,

c c
= + oo 2 = k 2
x)d(x +oo m
fxm p?(x)d(x) fxm [kﬁ] d(x)
_ c
= — -
kzx,zﬂk x-:n wd(%)
2(k+1)xm,
A=c=—n (19)

bigiminde elde edilir. Uyelik fonksiyonu, (19) esitligi ile elde edilen A parametresini

kullanarak,

2(k + Dx,, - xk
() = p(x) = c——7—k 31

) = 2 22y @0)

X

bi¢iminde elde edilir.
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2.2. Parametre Tahmini i¢in Bulanik Uyelik Derecesine Dayali Algoritma

Klasik regresyon analizinde parametre tahmini yapilmadan 6nce dogrusal regresyon
analizine iliskin ¢alismanin birinci boliimiinde anlatilan varsayimlarin saglanmasi gerekir.
Bu c¢aligmada bagimsiz degiskenlerden herhangi birinin dagiliminin normal dagilim disina
cikmasi ve gozlemlerde aykirt degerlerin varligi durumunda parametre tahmini i¢in bu
varsayim bozulmalarindan daha az etkilenecek bir parametre tahmini yontemi onerilmistir.
Bu yontemde, bagimsiz degiskenlerden herhangi birinin Pareto dagilimina uygunlugu soz
konusu oldugunda, bu degiskenin modele katki miktar1 Pareto dagilimina iliskin iiretilen
tiyelik fonksiyonu ile belirlenmistir. Var olan aykir1 degerlerin hata toplamina etkisi iiyelik
fonksiyonundan elde edilen iiyelik dereceleri ile iliskilendirilip azaltilmaya ¢alisiimistir.

Onerilen yontem adimsal olarak asagidaki gibi tamimlanabilir;

Adim 1: Bagimsiz degiskenlerin histogramlar incelenir ve kurulacak modele katkilarini

belirlemek i¢in, normal dagilim disinda bir dagilima sahip olmalari durumu belirlenir.
Adim 2: Pareto dagildigi diisiiniilen degiskenin istatistiksel olarak bu dagilima sahip
oldugu uyum iyiligi testi ile belirlenir ve hangi parametreler ile bu dagilima sahip oldugu

ortaya konur.

Adim 3: Boliim 2.3’te Pareto dagilimi i¢in elde edilen

00 =252 ()

biciminde tanimlanan iiyelik fonksiyonu ile bu dagilima sahip bagimsiz degiskene iliskin

gozlem degerlerinin modele katki dereceleri hesaplanir.
Adim 4: Pareto dagilimina sahip j. degisken belirlenen katki dereceleri ile
xij" = pu(x) * xi

biciminde agirliklandirilir.
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Adim 5: Regresyon modeline iliskin parametreler

B=X"X)"1XTY

esitligi kullanilarak belirlenir. Burada X matrisi Pareto dagilimina iliskin degiskenin

agirliklandirilmig bigimi olan X;;™"yi igerir ve

Y = [y, Y2 - ¥nl"

bigiminde tanimlanir.

Adim 6: Modele iliskin hata

11'1: 1(Yi_?i)2
n

E =

biciminde hesaplanir.

Adim 7: Veriler i¢in En Kiigiik Kareler yontemi kullanilarak elde edilen modelden ve bu
caligmanin uygulama kisminda yer verilen 6zel 6rnek igin literatiirde teorik bir model
olarak yer alan Bertoni-Walfisch modelinden elde edilen tahminlere iliskin hatalar
belirlenerek oOnerilen tahmin yonteminin etkinligi hatalarin karsilagtirilmasi yolu ile

yorumlanir.

2.3. Uygulama

Bu boéliimde, ¢alismanin (2.1) Kesimi’nde Onerilen algoritmanin kullanilabilirligini
irdelemek amaci ile cesitli drneklere yer verilmistir. Ornek 2 ve Ornek 3 te yer alan veriler
icin tahminler, onerilen algoritma ve EKK yonteminden elde edilmis ve karsilastirma bu
yontemden elde edilen tahminlere iligkin hatalarin karsilagtirilmasi ile gergeklestirilmistir.
Ornek 1°de yer alan veriler diger 6rneklerde yer alan verilerden fakli, 6zel bir probleme ait

veriler oldugundan algoritmanin etkinliginin incelenmesi agsamasinda EKK y&ntemine ek
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olarak literatiirde yer alan ve Bertoni-Walfisch (1988) tarafindan 6nerilen teorik modelden

elde edilen tahminler de karsilastirmalar i¢in kullanilmistir.

Ornek1: Onerilen algoritmanin gegerliligini smamak igin bu 6rnekte ele alinan veriler
mobil iletisim sistemleri ile ilgili olup yol kayb1 modellerinin olusturulmasi i¢in kullanilan
Olctimlerdir ve 598 gozlemden olusan verilerin bir kismi1 Tablo 2’de yer almaktadir. Veri
setinde bir bagimli ve lic bagimsiz degisken yer almaktadir. Bagimli degisken Y; mobil

istasyona gelen sinyal seviyesi miktarini, bagimsiz degiskenler,

X;: Bina merkezleri aras1 uzakligi,
X,: Bina yiiksekliklerini,
X3: Baz istasyonu ile mobil anten arasindaki yayilma agisini,

gostermektedir.
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Sekil 5. X; degiskenine iliskin histogram Sekil 6. X, degiskenine iliskin histogram
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Sekil 7. X5 degiskenine iliskin histogram
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Bagimsiz degiskenlerden X5 Kolmogrov-Smirnov uyum iyiligi testine gore (k =
2,75, x, =0,005) parametreleri ile pareto dagilimina sahip oldugu Tablo 1’de
gosterilmistir. Tabloda hesaplanan K-S degeri ve 0=0.01 i¢in K-S tablosundan elde edilen

kritik deger yer almaktadir.

K- SHesaplanan Deger(: 0,0565) < K — Srapio Degeri = (0,066)
oldugundan X; rasgele degiskeninin dagiliminin Pareto dagilimindan farki yoktur
biciminde kurulan yokluk hipotezi kabul edilir. Ayrica Pareto dagilimina uygunluga iliskin

grafik Sekil 8’de gosterilmektedir. Sekil 8’de kirmizi ile gbzlenen birikimli dagilim

fonksiyonu S(x) ve mavi ile gosterilen birikimli dagilim fonksiyonu F,(x)’dur.

Tablo 1. Pareto dagilimma uyum

N k K-S (hesaplanan deger) | K-S (tablo)
598 2,75 0,0565 < 0,0666

0.9 -

0.8 -

0.7 -

0.6 - -

0.4 y

0.2 -

0.1 -

r r [ r r [

0 !
0 100 200 300 400 500 600 700

Sekil 8. X5 degiskeninin Pareto dagilimina uygunlugu
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Veri setine iligkin tahminlerin yer aldig1 Tablo 2’de dnerilen algoritmadan ve EKK
yonteminden elde edilen tahminlerin ve bu tahminlere iliskin hatalarin yaninda bu 6rnek
igin literatiirde yer alan ve Bertoni-Walfisch tarafindan onerilen modele iliskin tahminler
ve hata degerleri de yer almaktadir. Ayrica tabloda veri seti i¢in student tiirii artiklarda yer

almakta ve aykir1 gozlemlere iliskin degerler koyu renk ile gosterilmektedir.

Tablo 2. Veri setine iliskin tahminler ve hatalar

Gozlem Xy X, X3 Y Yom €oai Y ek €(EKK)i Y iberi € (ber)i Student
No Tiirii
Artiklar
1 28.6900 | 7.0800 | 0.0098 | 17.1510 41.9515 | -24.8005 | 40.1383 | -22.9873 33.9300 -16.7790 -2,13340
2 30.8900 | 7.2700 | 0.0099 | 24.2520 42.1260 | -17.8740 | 40.0500 | -15.7980 33.5100 -9.2580 -1,46533
3 34.2000 | 5.8300 | 0.0075 | 40.9530 39.9428 1.0102 42.2753 -1.3223 32.7000 8.2530 -0,12250
4 34.7900 | 4.8400 | 0.0060 | 31.7880 38.7924 -7.0044 | 43.6555 | -11.8675 32.2400 -0.4520 -1,10108
5 35.2100 | 7.9200 | 0.0061 | 40.6780 43.6217 -2.9437 46.6059 -5.9279 36.9700 3.7080 -0,54831
6 50.5400 | 9.0400 | 0.0012 | 155.6589 | 126.6912 | 28.9677 | 54.8124 | 100.8465 | 155.2200 0.4389 9,32907
7 38.7100 | 5.3700 | 0.0072 | 45.4170 39.0285 6.3885 42.0444 3.3726 31.1900 14.2270 0,31234
8 38.3200 | 4.7700 | 0.0062 | 27.9600 38.4022 -10.4422 | 43.0684 | -15.1084 31.1000 -3.1400 -1,40102
9 37.2200 | 5.5400 | 0.0059 | 38.7620 39.8192 -1.0572 44.3963 -5.6343 33.3600 5.4020 -0,52188

10 36.0700 | 8.0300 | 0.0076 | 36.6670 | 43.3186 -6.6516 | 44.2508 | -7.5838 35.1200 1.5470 -0,70156
11 41.0200 | 5.9400 | 0.0079 | 43.4360 39.6726 3.7634 41.3688 2.0672 30.9900 12.4460 0,19123
12 40.9600 | 6.4800 | 0.0075 | 43.0870 | 40.6060 2.4810 42.5670 0.5200 32.2500 10.8370 0,04808
13 40.6900 | 5.8300 | 0.0072 | 44.2140 | 39.6514 4.5626 42.4042 1.8098 31.6300 12.5840 0,16744
14 40.3600 | 6.8200 | 0.0062 | 41.5770 | 41.5495 0.0275 45.0432 | -3.4662 34.3400 7.2370 -0,32039
15 40.7400 | 7.5400 | 0.0077 | 44.6000 | 42.2656 2.3344 43.3352 1.2648 33.5200 11.0800 0,11688
16 40.4600 | 6.5700 | 0.0076 | 41.1750 | 40.7572 0.4178 42.5246 | -1.3496 32.4700 8.7050 -0,12478
17 40.8500 | 7.5800 | 0.0017 | 185.7895 | 73.7014 | 112.0881 | 53.0500 | 132.7395 | 185.2100 0.5795 12,29169
18 40.5200 | 7.3400 | 0.0063 | 45.7740 | 42.3283 3.4457 45.4024 0.3716 34.9300 10.8440 0,03434
19 44.0700 | 6.5200 | 0.0077 | 36.3130 | 40.4617 -4.1487 | 42.1148 | -5.8018 31.5600 4.7530 -0,53609
20 42.6100 | 6.4400 | 0.0066 | 44.9820 | 40.6787 4.3033 43.8880 1.0940 32.9000 12.0820 0,10111
21 44.1600 | 5.2600 | 0.0060 | 28.8540 38.9471 | -10.0931 | 43.5702 | -14.7162 31.2400 -2.3860 -1,36227
22 43.1800 | 7.9700 | 0.0095 | 40.9870 | 42.5960 -1.6090 | 40.7353 0.2517 31.8700 9.1170 0,02327
23 43.8500 | 7.9100 | 0.0091 | 34.7490 | 42.4992 -7.7502 | 41.2829 | -6.5339 32.0200 2.7290 -0,60382
24 443000 | 7.1600 | 0.0078 | 43.0630 | 41.4491 1.6139 42.5923 0.4707 32.2900 10.7730 0,04348
25 43.3300 | 6.1700 | 0.0076 | 43.1100 | 39.9641 3.1459 41.9605 1.1495 31.2600 11.8500 0,10627
26 43.8400 | 8.2100 | 0.0065 | 36.6640 | 43.4580 -6.7940 | 45.7835 | -9.1195 34.8200 1.8440 -0,84209
27 422200 | 6.2700 | 0.0067 | 48.1140 | 40.3988 7.7152 43.5750 4.5390 32.5600 15.5540 0,41961
28 44,9400 | 7.2600 | 0.0062 | 42.1820 | 41.9982 0.1838 45.2404 | -3.0584 34.0300 8.1520 -0,28241
29 43.3900 | 7.6000 | 0.0056 | 44.8370 | 42.9169 1.9201 46.6393 | -1.8023 35.4300 9.4070 -0,16645
30 44.4400 | 5.1000 | 0.0060 | 31.7320 38.6774 -6.9454 | 43.3921 | -11.6601 30.9400 0.7920 -1,07965

589 100.210 | 5.9400 | 0.0059 | 49.8990 | 37.0060 12.8930 | 41.3567 8.5423 25.8800 24.0190 0,79295
590 100.060 | 6.8500 | 0.0053 | 40.5670 38.8179 1.7491 43.2591 | -2.6921 28.1600 12.4070 -0,24958
591 101.870 | 7.8900 | 0.0121 | 19.0050 39.1186 | -20.1136 | 33.2477 | -14.2427 22.8600 -3.8550 -1,31821
592 38.5400 | 8.0400 | 0.0010 | 105.6589 | 143.2661 | -37.6072 | 54.7739 | 50.8850 125.5600 | -19.9011 0,42113
593 100.050 | 8.1600 | 0.0082 | 40.3410 39.9241 0.4169 39.9142 0.4268 26.3000 14.0410 4,71570
594 99.9500 | 8.3700 | 0.0198 | 22.1680 39.8797 | -17.7117 | 21.4184 0.7496 19.7200 2.4480 0,07016
595 100.170 | 9.4000 | 0.0116 | 45.6820 | 41.6300 4.0520 35.6842 9.9978 24.8400 20.8420 0,92500
596 100.570 | 5.3900 | 0.0113 | 24.3580 35.2453 | -10.8873 | 32.0651 | -7.7071 19.8400 4.5180 -0,71498
597 101.530 | 7.6600 | 0.0099 | 35.7490 38.8780 -3.1290 | 36.5816 | -0.8326 24.1700 11.5790 -0,07700
598 99.4400 | 9.9900 | 0.0070 | 47.4810 | 43.0962 4.3848 43.7461 3.7349 29.2800 18.2010 0,34530

Hata €5, = 78.6845 £pxx = 117.2110 €prr = 174.8910
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Verilere iligkin ¢oklu dogrusal regresyon modelini elde etmeden Once Pareto

dagilimi gosterdigi belirlenen X5 degiskenine iliskin iiyelik dereceleri,

2(k+1) (X3m)k+1
k X3,_

p(Xs) =
ile belirlenir, burada k = 2,75 ve Xs,,, = 0,005’dir. [0,1] aralifinda degerler alabilen ¢
sabiti 0.4 olarak belirlenmistir. Bu sabit, iyelik fonksiyonunun olasilik yogunluk
fonksiyonuna uyumunun kontrolii ile elde edilmistir. Uygun ¢ sabitinin belirlenme siireci

Sekil 9’da yer almaktadir.
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Sekil 9. Uygun c’nin belirlenmesi
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Onerilen algoritma ile coklu dogrusal regresyon modeli;

Yoa = 32.0091 — 0.05475%, + 1.5897x, + 10058.56x, (21)

bi¢ciminde ve En Kiigiik Kareler yontemine iliskin model;

Yexkk = 50.3132 — 0.05471x; + 1.0177x, — 1613.356x5 (22)

biciminde elde edilmistir.

Modelin gecerliliginin testi i¢in klasik yontemlerden biri olan En Kiigiik Kareler
Yonteminin disinda, kiiresel mobil iletisim sistemlerinde modelleme anlaminda gecerlilige
sahip olan Bertoni-Walfisch (1988) tarafindan 6nerilen teorik modelden elde edilen tahmin

ve bu tahminlere iliskin hata degerlerine de yer verilmistir. S6zii edilen teorik model;

1) Alict ve verici anten arasindaki serbest uzay yayilim yol kaybi
2) Bina yiiksekliginden dolay1 isaret seviyesi diismesi ile olusan yol kaybi

3) Bina catisindan cadde seviyesine kirinimin etkisi ile olusan yol kayb1

bigiminde {i¢ ana bilesenden olusur. Toplam yol kaybinin dB cinsinden ifadesi

PLg_y(dB) =89.5+ 21log f + 38log R — 18log(h, — hy) + A, (23)

ile verilmektedir. Bina yiikseklikleri h;,, binalar aras1 uzaklik d., ve sinyal a¢is1 @ bagimsiz
degiskenleri ile ifade edilmektedir (Hanci 2005).

Onerilen algoritmadan elde edilen modelin tahmin degerlerine iliskin hata
ega = 78.684, En Kiiciik Kareler yonteminden elde edilen modelin tahmin degerlerine
iliskin hata gggxg = 117.2110 ve Bertoni-Walfisch tarafindan onerilen teorik modelden elde
edilen tahminler i¢in hata eggg = 174.8910 olarak elde edilmistir. Sekil 10-a En Kiigiik
Kareler modelinden elde edilen hata miktarlarini, Sekil 10-b Onerilen algoritmadan elde

edilen tahminlerin hata miktarlarini, Sekil 10-c ise Bertoni-Walfisch tarafindan onerilen



teorik modelden elde edilen tahminlerin hata miktarlarin
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gostermektedir. Tim

modellerden elde edilen hatalar grafikleri karsilastirmali olarak Sekil 10-d’de yer

almaktadir.
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Sekil 10. Tablo 2’de yer alan veri setine iligkin hata grafikleri

Onerilen algoritma ile elde edilen tahminlerin En Kiigiik Kareler yonteminden elde

edilen modele iliskin tahminlerden ve Bertoni-Walfisch modelinden elde edilen

tahminlerden elde edilen hatalara gore daha kiiglik hatalara sahip oldugu gozlenmistir.

Ornek2: Bu &rnekte yer alan veri seti66 gdzlemden olusmakta ve verilerin bir kismi

Tablo 3’te yer almaktadir. Veri setinde bir bagimli ve iki bagimsiz degisken

bulunmaktadir. Bagimli degisken Y, bagimsiz degiskenler X; ve X, ile ifade edilmistir.

Bagimsiz degiskenlerden X, Kolmogrov-Smirnov uyum iyiligi testine gore (k = 2,5, x,, =

5,1) parametreleri ile pareto dagilimina sahip oldugu Tablo 3’te gdsterilmistir.
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Tablo 3. Pareto dagilimima uyum

N k K-S (hesaplanan deger) | K-S (tablo)
66 2,5 0,0615 <0,2006

Tabloda hesaplanan K-S degeri ve 0=0.01 i¢in K-S tablosundan elde edilen kritik
deger yer almaktadir ve K — Syesapianan peger(0,0869) < K — Srqpio pegeri = (0,2006)
oldugundan X, rasgele degiskeninin dagiliminin Pareto dagilimindan farki yoktur

biciminde kurulan yokluk hipotezi kabul edilir.

Tablo 4. Veri setine iliskin tahminler ve hatalar

GﬁNzlem X4 X Y ?(C')A)i € ?(EKK)i € (EKK)i
0

1 81.9200 7.5000 43.0870 39.9112 3.1758 46.7020 -3.6150
2 85.2200 6.6000 44.9820 40.2316 4.7504 479731 -2.9911
3 86.8000 8.5000 40.9500 39.7624 1.1876 44.8739 -3.9239
4 91.8200 7.5000 45.2670 40.0486 5.2184 46.2205 -0.9535
5 95.1800 5.4000 40.8660 41.1396 -0.2736 49.3975 -8.5315
6 97.3600 5.8000 32.9150 40.9058 -7.9908 48.6552 -15.7402
7 97.6800 8.6000 38.4840 39.9968 -1.5128 44.1857 -5.7017
8 97.4200 17.9000 44.1730 39.5798 45932 29.4048 14.7682
9 106.2800 7.7000 50.9860 40.5682 10.4178 45.1990 5.7870
10 103.5000 6.3000 44.4380 40.8835 3.5545 47.5612 -3.1232
11 108.9000 10.0000 20.3920 40.4085 -20.0165 41.4130 -21.0210
12 110.9200 7.5000 36.2030 40.9264 -4.7234 45.2915 -9.0885
13 111.2000 5.6000 43.9450 41.7929 2.1521 48.3002 -4.3552
14 112.5800 6.3000 53.3510 41.4744 11.8766 47.1196 6.2314
15 118.8600 7.4000 37.5110 41.6106 -4.0996 45.0644 -7.5534
16 117.2600 6.1000 27.0530 41.9673 -14.9143 47.2101 -20.1571
17 119.5000 9.8000 45.9110 41.2853 4.6257 41.2156 4.6954
18 118.5000 6.3000 52.7170 41.9745 10.7425 46.8317 5.8853
19 124.6600 6.3000 42.4380 42.5345 -0.0965 46.5321 -4.0941
20 125.9200 10.2000 47.9860 41.8333 6.1527 40.2671 7.7189
58 177.5400 5.4000 49.4370 41.8881 7.5489 45.3918 4.0452
59 181.2600 5.2000 34.7140 41.8281 -7.1141 45.5290 -10.8150
60 182.1400 5.3000 39.8840 41.6803 -1.7963 45.3272 -5.4432
61 188.5800 9.3000 38.3340 39.9679 -1.6339 38.6511 -0.3171
62 186.1800 19.8000 26.6650 39.7372 -13.0722 22.0655 4.5995
63 188.1800 5.2000 41.5530 41.4821 0.0709 45.1925 -3.6395
64 195.6800 14.7000 42.6410 39.4820 3.1590 29.7160 12.9250
65 196.0200 13.3000 44.7110 39.5087 5.2023 31.9265 12.7845
66 201.1400 11.3000 24.3580 39.5006 -15.1426 34.8589 -10.5009
Hata £o4 = 61.5701 £rxx = 106.5940
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Sekil 11. X, degiskenine iligkin histogram

Ayrica Pareto dagilimina uygunluga iliskin grafik Sekil 12’de gosterilmektedir.
Sekil 12°de kirmiz1 ile gozlenen birikimli dagilim fonksiyonu S(x) ve mavi ile gosterilen

birikimli dagilim fonksiyonu Fy(x)’dur.
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Sekil 12. X, degiskeninin Pareto dagilimina uygunlugu
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Verilere iligkin ¢oklu dogrusal regresyon modelini elde etmeden Once Pareto

dagilimi gosterdigi belirlenen X, degiskenine iliskin iiyelik dereceleri,

2(k+1) (Xom\ 11
uy) = 262 (32m)

ile belirlenir, burada k = 2,5ve X,,, = 5,1°dir. [0,1] araliginda degerler alabilen ¢ sabiti
0.4 olarak belirlenmistir. Bu sabit, iiyelik fonksiyonunun olasilik yogunluk fonksiyonuna
uyumunun kontroli ile elde edilmistir.

Onerilen algoritmadan ¢oklu dogrusal regresyon modeli;

Yoa = 39.1644 + 0.0233x,; + 64.7258x, (24)
bi¢ciminde ve En Kii¢iik Kareler yontemine iliskin model;

Yekk = 62.6165 — 0.0486x, — 1.5907x, (25)
bi¢iminde elde edilmistir.

Onerilen algoritmadan elde edilen modelin tahmin degerlerine iliskin hata
gga = 61.7501, En Kii¢iik Kareler yonteminden elde edilen modelin tahmin degerlerine
iliskin hata eggg = 106.5940 olarak elde edilmistir. Sekil 13-a En kiigiik Kareler
modelinden elde edilen hata miktarlarini, Sekil 13-b onerilen algoritmadan elde edilen
tahminlerin hata miktarlarint gdstermektedir. Tiim modellerden elde edilen hatalar

grafikleri karsilagtirmali olarak Sekil 13-c’de yer almaktadir.
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Sekil 13. Tablo 4’te yer alan veri setine iliskin hata grafikleri

Onerilen algoritma ile elde edilen tahminlerin En Kiiciik Kareler yonteminden elde

edilen modele iliskin tahminlerden daha kiigiik hatalara sahip oldugu gézlenmistir.
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Ornek 3: Bu 6rnekte yer alan veri seti 149 gozlemden olusmakta ve verilerin bir kism1
Tablo 5’te yer almaktadir. Veri setinde bir bagimli ve ti¢ bagimsiz degisken bulunmaktadir.

Bagimli degisken Y, bagimsiz degiskenler X;, X, ve X; ile ifade edilmistir.

Tablo 5. Veri setine iliskin tahminler ve hatalar

GﬁNzlem X X, X3 Y Y(t‘)A)i €(6a)i Y(Em()i € (EKK)i
o

1 69.5800 1.6133 6.0000 31.7880 39.6349 -7.8469 45.6409 -13.8529
2 76.6400 1.5900 6.2000 27.9600 39.4771 -11.5171 45.0669 -17.1069
3 81.9200 2.1600 7.5000 43.0870 39.3869 3.7001 43.8577 -0.7707
4 80.9200 2.1900 7.6000 41.1750 39.4268 1.7482 43.7737 -2.5987
5 85.2200 2.1467 6.6000 44.9820 39.8287 5.1533 45.2810 -0.2990
6 88.6000 2.3867 7.8000 43.0630 40.1280 2.9350 43.6270 -0.5640
7 89.8800 2.4200 6.2000 42.1820 41.1277 1.0543 46.3927 -4.2107
8 86.8000 3.1467 8.5000 40.9500 40.6731 0.2769 44.0117 -3.0617
9 91.8200 2.3767 7.5000 45.2670 40.2464 5.0206 44.0345 1.2325
10 94.7200 3.0500 8.7000 41.5210 41.0775 0.4435 43.2670 -1.7460
11 93.2400 2.2733 6.2000 40.5280 40.6164 -0.0884 46.0086 -5.4806
12 95.1800 2.9967 5.4000 40.8660 43.1497 -2.2837 48.7825 -7.9165
13 98.4400 2.3633 7.5000 39.2390 40.3473 -1.1083 43.8335 -4.5945
14 97.3600 1.9100 5.8000 32.9150 40.2679 -7.3529 45.8507 -12.9357
15 101.3400 2.1567 7.9000 39.5440 39.5991 -0.0551 42.6576 -3.1136
16 100.5000 1.8733 6.0000 26.9140 40.1354 -13.2214 45.3526 -18.4386
17 97.6800 3.0433 8.6000 38.4840 41.1938 -2.7098 43.3464 -4.8624
18 97.4200 2.9000 17.9000 44.1730 40.8017 3.3713 27.1834 16.9896
19 105.4000 2.6833 6.6000 29.4420 422717 -12.8297 45.8328 -16.3908
20 105.1000 2.1067 5.4000 36.8190 41.3377 -4.5187 46.7270 -9.9080
21 106.2800 2.9333 7.7000 50.9860 41.9968 8.9892 44.4354 6.5506
22 105.4000 2.6700 5.7000 42.5640 42.9893 -0.4253 47.3428 -4.7788
23 103.5000 3.2400 6.3000 44.4380 41.6755 2.7625 47.5177 -3.0797
24 105.6800 2.8167 5.4000 53.7820 43.6402 10.1418 48.1436 5.6384
25 104.6800 3.1667 5.3000 42.5800 43.0708 -0.4908 49.0465 -6.4665
26 108.9000 2.5167 10.0000 20.3920 40.8239 -20.4319 39.5989 -19.2069
27 110.9200 2.3367 7.5000 36.2030 40.7849 -4.5819 43.4518 -7.2488
28 109.9400 2.8500 5.4000 49.7530 43.8709 5.8821 48.0988 1.6542
29 111.1200 2.7800 7.4000 35.1810 42.3541 -7.1731 44,5113 -9.3303
30 111.2000 2.7000 5.6000 43.9450 43.4826 0.4624 47.4216 -3.4766
142 188.1800 4.0633 5.2000 41.5530 40.9170 0.6360 48.8308 -7.2778
143 194.5600 2.7867 11.6000 52.6630 40.8762 11.7868 35.1598 17.5032
144 194.1800 2.6733 9.3000 45.3860 40.9183 4.4677 38.8686 6.5174
145 195.6800 1.7800 14.7000 42.6410 38.0316 4.6094 27.8065 14.8345
146 196.0200 2.9967 13.3000 44,7110 40.6469 4.0641 32.6420 12.0690
147 199.9400 3.1067 6.2000 41.6830 41.8662 -0.1832 44.8849 -3.2019
148 200.6000 2.5267 9.9000 41.1220 40.2164 0.9056 37.3797 3.7423
149 201.1400 1.7967 11.3000 24.3580 38.1484 -13.7904 33.5026 -9.1446
Hata €5, = 119.0887 | £k = 201.1761

Tablo 5 ayrica Onerilen algoritmadan ve EKK yonteminden elde edilen tahminleri ve

tahminlere iligskin hatalar1 da igermektedir.
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Sekil 14. X3 degiskenine iligkin histogram

Bagimsiz degiskenlerden Xj’e iliskin histogram Sekil 14 ile verilmistir ve bu
degisken Kolmogrov-Smirrnov (K-S) uyum iyiligi testine gore (k = 2,8, x, =5,2)
parametreleri ile Pareto dagilimina sahip oldugu Tablo 2’de gosterilmistir. Tablo 6’da
hesaplanan K-S degeri ve a = 0.01 i¢in K-S tablosundan elde edilen kritik deger yer

almaktadir.

K- SHesaplanan Deger — (0'0472) < K= Stablo Degeri — (0'1335)

oldugundan X; rasgele degiskeninin dagiliminin Pareto dagilimindan farki yoktur
biciminde kurulan yokluk hipotezi kabul edilir. Ayrica X5 rasgele degiskeninin Pareto
dagilimma uygunluga iligkin grafik Sekil 15°te gosterilmektedir. Sekil 15°te kirmizi ile
gozlenen birikimli dagilim fonksiyonu S(x) ve mavi ile gosterilen birikimli dagilim

fonksiyonu Fy(x)’dur.
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Tablo 6. Pareto dagilimma uyum

n

k

K-S (hesaplanan deger)

K-S (tablo)

149

2,8

0,0472

<0,1335

50

100

Sekil 15. X5 degiskeninin Pareto dagilimina uygunlugu

Verilere iligkin ¢oklu dogrusal regresyon modelini elde etmeden Once Pareto

dagilim1 gosterdigi belirlenen X5 degiskenine iliskin {iyelik dereceleri,

n(Xs) = x

sabiti 0.4 olarak belirlenmistir. Bu sabit, iyelik fonksiyonunun olasilik yogunluk

2(k+1) (X3m

X3i

)k+1

ile belirlenir, burada k = 2,8 ve X;,, = 5,2 dir. Ayrica, [0,1] araliginda degerler alabilen ¢

fonksiyonuna uyumunun kontrolii ile elde edilmistir.
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Onerilen algoritma igin ¢oklu dogrusal regresyon modeline iliskin parametre
degerleri, X matrisinde X5 rasgele degiskeni iiyelik fonksiyonundan elde edilen tyelik

dereceleri ile agirliklandirilmis olmak tizere;

B = (XTX)"1XTy

esitliginden ve MATLAB da yazilan ve 6nerilen algoritmanin isleyisini saglayan program

ile;

Vo4 = 37.6244 + 0.01785X, + 0.9888X, + 100.9175X, (26)

bi¢iminde elde edilmistir. En Kii¢iik Kareler yontemine iliskin model ise;

Yexk = 54.4619 — 0.0263x, + 2.0167x, — 1.7076x (27)

bi¢imindedir.

Onerilen algoritmadan elde edilen modelin tahmin degerlerine iliskin hata
€pa = 119.0887, En Kiiciik Kareler yonteminden elde edilen modelin tahmin degerlerine
iliskin hata eggg = 201.1761 olarak elde edilmistir. Sekil 16-a En kiiciik Kareler
modelinden elde edilen hata miktarlarini, Sekil 16-b Onerilen algoritmadan elde edilen
tahminlerin hata miktarlarin1 gostermektedir. Tim modellerden elde edilen hatalar
grafikleri karsilagtirmali olarak Sekil 16-c’de yer almaktadir.

Onerilen algoritma ile elde edilen tahminlerin En Kiiciik Kareler yonteminden elde

edilen modele iligkin tahminlerden daha kiiciik hatalara sahip oldugu gézlenmistir.
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Sekil 16. Tablo 5°te yer alan veri setine iliskin hata grafikleri



3. SONUCLAR VE ONERILER

Coklu dogrusal regresyon analizinde kurulacak modele iliskin bagimsiz
degiskenlerden herhangi biri Pareto dagilima sahip oldugunda ve veri setinde aykiri
gozlemlerin var olmasi durumunda literatiirde yer alan ve pek ¢ok varsayim gerektiren
klasik yontemlerin disina ¢ikilmasi gerektigi belirtilmisti. Bu ¢alismada ¢oklu dogrusal
regresyon modeline iliskin parametre tahmini slirecinde, Pareto dagilimi gosteren bagimsiz
degiskenin agirliklandirilmasinda kullanilmak {izere, Pareto dagilimina uygun, dagilimin
olasilik yogunluk fonksiyonuna dayali tiyelik fonksiyonu elde edilmistir. Coklu dogrusal
regresyon modelinin bilinmeyen parametreleri Onerilen yontem ve literatiirde yer alan
diger yontemler ile tahmin edilerek, belirlenerek modellerin performanslari verdikleri
tahmin degerleri ve bu degerlere iliskin hata miktarlari ile karsilastirilmistir. Elde edilen
tahminlere iligkin hata miktarlarinin diisiik olmasi, 6nerilen yontemin, karsilasilacak ¢oklu
dogrusal regresyon modeli kurma problemlerinde alternatif olarak kullanilabilir oldugunu
gostermektedir. Bagimsiz degiskenlerden herhangi birinin Pareto dagilimi disinda baska
dagilimlara sahip olmalari durumu irdelenerek bu durumlara iliskin yoOntemler

gelistirilebilir.
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