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Regresyon coziimlemesinde veri analizi oldukca oOnemlidir. Ciinki, tek bir
gbzlem bile regresyon modelindeki parametre tahminleri lizerinde biiyiik bir
etkiye sahip olabilir. Bu gozlemin veri kiimesinden cikartilmasi regresyon
denklemini tamamen degistirebilir. Veri kiimesinde aykirt deger olmasi
durumunda, parametre tahminlerinde robust yontemler olarak bilinen Huber,

Hampel, Andrews ve Tukey’in M yontemleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada
girdi degiskenlerinin simetrik olmayan iicgensel bulanik say1 ( X, :(Xi,é,a),
Yi =(Yi»m,7)); X’in kesin say1, Y, =(y;,7,7;) simetrik Ucgensel bulanik sayi
olmas1 ve veri kiimesinde aykiri deger olmasi durumda artiklara iligkin iiyelik
fonksiyonu yardimiyla agirhik matrisi tanimlanmistir. Regresyon model
tahmininde ise bulanik regresyon ¢éztimlemesi kullanilmis ve tanimlanan agirlik
matrisinin kullanildig1 yeni iki yontem Onerilmistir. Klasik en kiiclik kareler
(EKK), Huber, Hampel, Andrews ve Tukey M yoOntemleri ve onerilen bulanik
robust yontemler ile regresyon model tahminleri elde edilmis ve sonuglar

karsilastirilmistir.
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Data analysis occupies an important place in regression models. Because, even
one observed data may cause a large effect over parameter estimates in
regression models. Omitting such data can completely change the model
structure. Huber, Hampel, Andrews and Tukey M methods, called robust
methods, are used in parameter estimation in the presence of outliers. Along
these lines, in this thesis weighted matrices are defined with respect to
membership function when X; :(Xi,é,g?i), Y =(Y;»7m.7), Xis crisp, Y is fuzzy
data, and data set has outliers. For the regression model estimation, fuzzy
regression analysis is used and two new algorithms are suggested which define
weighted matrices to be used. Regression model estimates are obtained by least
square method (LSM), Huber, Hampel, Andrews and Tukey M methods and

suggested fuzzy robust methods. Comparisons of the result are presented.
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1. GIRIS VE ONCEKI CALISMALAR

1.1. Giris

Klasik en kiigiik kareler (EKK) tahmin edicisi hesaplanmasinin kolay ve
geleneksel olmast nedeniyle regresyon c¢oziimlemesinde genis olarak
kullanilmaktadir. Ancak veri kiimesi siklikla farkli tiirlerdeki hatalar1 igerir.
Bunlar aletlerdeki yetersizlikler, kayip veri, vb. nedenlerden dolayi olabilir. EKK
tahmin edicisi hesaplanmasinin kolay ve geleneksel olmasimma ragmen aykiri
degerlerden oldukca etkilenir ve bu durumda biiyiilk sapmalara neden olur
(http://www.xplore-stat.de, Stephenson 2000). Bu nedenle test istatistiklerinin ve
katsayilarin belirlenmesinde her bir gézlemin roliine 6nem verilmeli ve veri
ayrintili bir sekilde test edilmelidir. Cilinkii elde edilen parametre tahminleri
sadece bir gdzleme bile bagl olabilir ve bu gézlemin veriden ¢ikartilmasi analiz
sonucunu ciddi bir sekilde degistirebilir. Digerlerine gore biiylik artik degere
sahip bu gozlemlere aykir1 deger (outlier) denir (Alpar 1997). Aykir1 deger
olmasi durumunda regresyon model tahmininde EKK ydntemine gore daha az

etkilenen robust yontemler kullanilir .

Tahmin problemlerinde verideki aykiri degerin etkisini azaltma 6zelligine sahip
yontemler ¢ok dnemli ve yaygindir. Bu yontemlerden en ¢ok kullanilanlar1 robust
yontemler olarak bilinir. Robust yontemlerde farkli 6zelliklere sahip tahmin
ediciler iizerine oldukca cok calisma vardir. Bu c¢alismalar Huber tahmin
edicisiyle yayginlasmaya baslamis ve daha sonra hizla artis gostermistir. Son
yillarda yapilan calismalarda ise robust yontemlerde bulanik teori uygulamalari
artmistir. Olabilirlik teorisindeki olabilirlik dagilimlart ya da bulanik kiime
teorisindeki tiyelik fonksiyonlar1 kavrami robust istatistiklerdeki agirlik
fonksiyonu kavramiyla anlatilabilir ve pek ¢ok ortak noktaya sahiplerdir. Robust
istatistikler ve bulanik kiime teorisi son 20 yilda bagimsiz olarak yavas yavas

gelisen iki disiplindir. Tanaka vd (1982) regresyon ¢oziimlemesinde bulanik



teoriyl kullanmiglardir. Sakawa ve Yano (1992) etkilesimli, ¢ok amacl
programlama problemini formiile etmislerdir. Watada ve Yabuuchi (1994)
bulanik regresyon ve robustliki birlikte ele alan regresyon modelini
onermislerdir. Klasik kiime teorisinde bir eleman “1” iiyeligi ile ya kiimeye aittir
ya da “0” iyeligiyle kiimeye ait degildir. Bulanik kiime teorisinde ise bir
elemanin kiimeye ait olmasi [0,1] araliginda degerler alir. Aykir1 degerlerin kesin
reddi klasik kiime teorisindeki kati {iyelige yani “0” lyeligiyle kiimeye ait
olmamaya karsilik gelirken, aykir1 degerlerin yumusak reddi bulanik tiyeliklere
karsilik gelir. Uyelik fonksiyonlarini kullanan bulanik yaklasimlar siipheli veriyi
daha iyi modelleyebilir ( Dave ve Krishnapuram 1997).

Son yillarda yapilan caligmalarda robust yontemler ve bulanik teori birlikte ele
almmistir. Ancak bu c¢alismalarda genellikle basit dogrusal regresyon
incelenmistir. Bulanik dogrusal regresyonda tanimlanan yinelemeli siireglerde,
model parametrelerinin kesin say1, merkezlerin sifir olmasi, aykir1 degerlere karst
cok duyarl, bilgi kayb1 ve sinirsiz ¢6ziim gibi bazi sakincalara rastlanmustir.
Bulanik teori ve robusthigin birlikte ele alindig1 calismalar ise genellikle karar
vericiyle etkilesime dayanan yontemlerdir. Ancak bu yontemlerde kullanilan
etkilesimli algoritmalarin aykir1 degerlere karst olduk¢a duyarl oldugu ve bunun
sonucunda biliylik hataya sahip tahminlere ulasildigir goriilmiistiir (Redden ve
Woddall 1996). Bu nedenle, bu caligmada her bir aykir1 degerin modele katkisi
tiyelik dereceleri ile belirlenmis sezgisellige ve etkilesime izin vermeyen, bagiml
degiskenin ve bagimsiz degiskenlerin simetrik olmayan iicgensel bulanik sayi,
ciktinin kesin say1 olmasi ve bagimli degiskenin simetrik tiggensel bulanik say1,
bagimsiz degiskenlerin kesin, c¢iktinin simetrik licgensel bulanik say1 olmasi
durumlart ele alinmistir. Bu iki farkli durum ig¢in bulanik basit dogrusal
regresyon modeli ¢oklu dogrusal regresyon modeli olarak genellestirilmistir.
Tanimlanan tiyelik fonksiyonu yardimiyla gézlemlerin belirli {iyeliklerle modele
alinmasi amaglanmistir. Veri kiimesinde aykiri deger olmasi ve verinin bulanik

olmasi durumunda siireci, coklu dogrusal regresyon modeline genellestirmek ve



aykirt deger disindaki gozlemlerin hatalarint minimum yapmak bu c¢aligmanin

amacidir.

Calismanin ikinci Boliimii’nde, bulanik kiime teorisiyle ilgili temel kavramlar ve

tanimlar verilecektir.

Uciincii Boliim’de kiimeleme yontemleri ve robust kiimeleme yontemleri

hakkinda bazi temel kavramlar ve yontemler aciklanacaktir.

Dordiinci  Bolim’de klasik regresyon ¢oOziimlemesi, bulamik regresyon

cOziimlemesi ve robust yontemler agiklanacaktir.

Calismanin  6zgiin yanmi olusturan Besinci Boliim’de, c¢oklu regresyon
coziimlemesinde x’in kesin Y ’nin simetrik tiggensel bulanik sayi, girdi

degiskenlerinin simetrik olmayan iicgensel bulanik say1 (X; =(xi,§i,éfi),
Y; =(y;,1m;,77;)) ve veri kiimesinde aykir1 deger olmasi durumunda, bulanik basit

dogrusal regresyon ¢oziimlemesi bulanik ¢oklu dogrusal regresyon
¢oziimlemesine genellestirilecektir. Uyelik fonksiyonu yardimiyla agirlik matrisi
tanimlanacaktir. Regresyon model tahmininde ise bulanik regresyon
coziimlemesi kullanilacak ve tanimlanan agirlik matrisinin kullanildig1 yeni iki
yontem Onerilecektir. Regresyon model tahmininde yeni iki yontem ile parametre
tahminleri yapilacak ve bulunan sonuglar en kiiciik kareler yontemi ve klasik

robust yontemlerle karsilagtirilacaktir.



1. 2. Onceki Calismalar

Bulanik regresyon c¢oziimlemesi ve veri kiimesinde aykiri deger olmasi

durumuyla ilgili yapilan ¢alismalar asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Tanaka vd (1982) bulanik dogrusal regresyon ¢oziimlemesindeki ilk ¢alismay1
yapmislardir. Bu yaklasim Bardossy (1990) tarafindan genellestirilmistir.
Optimizasyon problemini ¢ozmek i¢in kullanilan Tanaka (1987) yaklasimi ¢ok
karmagiktir. En kiiclik kareler yaklasimi acik degildir ve artiklar agisindan en iyi
uygunlugun Olglimii tanimlanmamistir. Tanaka modelinin bu sakincalarini
gidermek icin Dimond (1988) bulanik en kiigiik kareler yaklagimini dnermistir

(Yang ve Ko 1997).

Tanaka (1987) modeli siklikla kesin sayilar {irettigi icin Celmins (1987)
tarafindan elestirilmistir. Daha sonra Tanaka vd (1982) tarafindan ileri stiriilen en
kii¢iikleme probleminin 6l¢ek bagimli oldugunu Jo’zsef (1992) ileri slirmiistiir.
Celmins (1987)’in elestirisine karsilik Tanaka ve Ishibuchi (1991) etkilesimli
bulanik katsayilar1 elde etmek icin bir yontem gelistirmislerdir (Redden ve
Woddall 1996). Bu yontemin aykir1 degerlere giiclii bir sekilde duyarli oldugu,
verinin icerdigi kesin bilgiyi goz ard1 ettigi ve sinirsiz ¢oziim trettigi Redden ve

Woddall (1996) tarafindan gosterilmistir.

Sakawa ve Yano (1992) cok amagl programlama problemlerini formiile etmek
icin karar vericiyi tatmin edecek sekilde yinelemeli, karar vericiyle etkilesime
dayanan, etkilesimli algoritmayi ileri siirmislerdir. Fakat bu algoritma da aykiri
degerlere kars1 cok fazla duyarlidir. Redden ve Woddall (1996) ortogonal en
kiigiik kareler yardimiyla Sakawa ve Yano’nun modelini gelistirmisler ve

dogrusal programlama problemini 6nermislerdir.



Watada ve Yabuuchi (1994), aykir1 deger tarafindan etkilenmeyen bir bulanik
robust regresyon modeli dnermislerdir. Onerilen model, toplam hatay1r miimkiin
oldugunca minimum yapacak sekilde kurulmustur. Optimizasyon problemini

¢Ozmek i¢in genetik algoritma kullanilmistir.

Watada ve Yabuuchi (1995) aykir1 deger tarafindan etkilenmeyen bulanik robust
regresyon modelini Onermislerdir. Biiylik hataya sahip ya da diizensiz olan
ornekleri segcmek icin hyperelliptic fonksiyonu, optimizasyon problemini ¢6zmek

i¢in genetik algoritma yontemini kullanmiglardir.

Chang ve Lee (1996) aykir1 deger olmasi durumu icin iiyelik dereceleriyle
agirhiklandirma yapan ve karar verici ile etkilesime dayanan genellestirilmis

bulanik agirliklandirilmis en kiiciik kareler yontemini ileri stirmiislerdir.

Yang ve Ko (1997) basit regresyonda agirliklandirilmis bulanik en kiigiik kareler
¢Ozlimlemesi i¢in yinelemeli algoritmayi gelistirmislerdir. Bu algoritma iki
asamahdir. Ik olarak gozlemlerin simf iiyeliklerini veren bulamk smiflama
yontemi secilir, daha sonra iiyeliklerin bu degerleri agirliklar olarak kullanilir.
Bulanik regresyon ¢oziimlemesinde agirliklandirilmis bulanik en kiiciik kareler

bir optimizasyon problemi olarak diisiiniilmiistiir.

Ozelkan ve Duckstein (2000) belirsizlik ve veri u¢ noktalar1 arasindaki
Odiinlesime dayanan bir baskin olmayan ¢Ozlimii se¢gmek i¢in karar vericiyle

etkilesime dayanan ¢ok amagli bulanik regresyonu 6énermislerdir.

Watada vd (2000) bulanik regresyon modelini yazilim projelerindeki kusur

sayilarini tahmin etmek i¢in kullanmiglardir.

Chen (2001) veride aykir1 deger olmasi durumunda isareti belirtilmemis bulanik

regresyon ve olanakli (possibilistic) bulanik regresyonun yanlis sonuglar



verecegini ileri stirmiistiir. Bu nedenle isareti belirtilmemis bulanik regresyon ve
olanakli bulanik regresyonun birlikte ele alindig1 ve yeni bir kisitin ilave edildigi

bir model 6nermistir. Bu modelde esas amag k degerinin belirlenmesidir.

Chang ve Ayyub (2001) bulanik regresyon yontemlerini karsilagtirmistir.

Hund vd (2002) deney tasariminda aykiri degerin belirlenmesi igin robust

regresyonu kullanmislardir.

Yang ve Lin (2002) bulanik girdi ve bulanik ¢ikt1 i¢in bulanik dogrusal en kiiciik
kareler regresyon ¢oziimlemesini ileri stirmiislerdir. Heterojen veri kiimesi ve

aykir1 degerleri belirlemek i¢in kiimeleme analizinden yararlanmislardir.

Lin ve Chen (2003) bulanik diskiriminant analizine, yeni bir yaklagim olan
genetik algoritma ile aykiri degerin belirlendigi bulanik diskiriminant analizini

Onermislerdir.

Yang ve Liu (2003) etkilesimli bulanik dogrusal regresyon modelleri i¢in bulanik
en kiiciik kareler algoritmasin1 6nermislerdir. Bu algoritma basit regresyon icin
aykirt degere karsi robusttir. Bu algoritmada ortogonal kosullar optimizasyon

problemine kisit olarak eklenmistir.

Giriiltiiye kars1 daha fazla direngli parametre tahminleri yapmak i¢in bulanik ¢
ortalamaya dayali kiimelemenin (FCM) amacini yeniden diizenlemeye dayanan
ilk yontem Ohashi (1984) tarafindan onerilmistir ( Dave ve Krishnapuram 1997,
Nasraoui 2004)

Daha sonra Dave (1991) giiriiltii kiimeleme (noise clustering (NC)) yontemini
ileri stirmiistiir. NC yaklagiminin ana avantaji FCM algoritmasinin robust sekli

olmasidir (Dave 1993, Dave ve Sen 1998).



FCM’in goreli iiyelik probleminin iistesinden gelmek i¢in Krishnapuram ve
Keller (1993) olanakli ¢ ortalamaya dayali kiimeleme yontemini (PCM)

Onermislerdir.

Dave ve  Krishnapuram  (1996) robust kiimeleme  yoOntemlerini
karsilastirmiglardir. Robust istatistikler ve bulanik kiime teorisi arasindaki
benzerlikleri saptayip, robust kiimeleme metotlar1 ve M-tahmin edicileri

arasindaki benzerlikleri géstermislerdir.

Pal ve Bezdek (1997) hem bulanik kiimelemedeki iiyeliklerin, hem de bir

gozlemin bir kiimeye ne kadar uygun oldugunu gosteren kiime ozelligini

(typicality (t,.j)) iceren karma bulanik olanakli ¢ ortalamaya dayali kiimeleme

(FPCM) modelini tanimlamiglardir.

Dave ve Sen (1998), Dave (1991) tarafindan Onerilen giirtilti kiimeleme

algoritmasini genellestirmiglerdir (Dave ve Sen 1998).

Dave ve Krishnapuram (1997) robust kiimeleme yontemlerinin karsilastirildig

bir ¢alisma yapmuislardir.



2. BULANIK KUME TEORISi

2.1 Giris

Bulanik kiime yaklasimi ilk defa Amerika Birlesik Devletlerinde 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 adi altinda ortaya konulmustur. Zadeh bu calismasinda
insan diistincesinin biiylik ¢ogunlugunun bulanik oldugunu, kesin olmadigini
belirtmistir. Insan manti181, acik, kapali, sicak, soguk, 0 ve 1 gibi kesin ifadelerin
yani sira, az agik, az kapali, serin, 1lik gibi ara degerleri de gz oniine almaktadir.
Bulanik mantik klasik mantigin aksine iki seviyeli degil, ¢ok seviyeli islemleri

kullanmaktadir.

Bulanik mantigin genel oOzellikleri Zadeh tarafindan asagidaki gibi ifade

edilmistir:

1. Bulanik mantikta, kesin degerlere dayanan diisiinme yerine, yaklasik
diistinme kullanilir.

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

3. Bulanik mantikta bilgi biyiik, kiiciik, cok, az gibi dilsel ifadeler
seklindedir.

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

5. Her mantiksal sistem bulanik olarak ifade edilebilir.

6. Bulanik mantik matematiksel modeli ¢cok zor elde edilen sistemler i¢in ¢ok

uygundur (Elmas 2003).

Alt kesimlerde Bulanik Kiime ile ilgili temel tanimlar, aritmetik islemler ve

karsilagtirmalar verilecektir.



2.2. Bulanik Kiime Teorisi ile Tlgili Temel Kavramlar

Bu kesimde bulanik kiime ile ilgili baz1 temel kavramlar verilecektir. Bu
kavramlardan pek c¢ogu klasik (kesin) kiimenin temel kavramlarinin

genisletilmisidir, fakat bazi kavramlar ise bulanik kiime teorisi kapsaminda tektir

(Wang 1997).

Tamm 2.1. Bulamk Kiime: Uyeleri kesin olarak belirli olmayan fakat aday

tiyelerinin bu kiimeye iiyelik derecelerinin bilindigi bir kiimedir.

Bir bagka tanim ise; U evrensel kiime, x evrensel kiimenin herhangi bir elemani

ise 4 kiimesinin karakteristik fonksiyonu,

1, xed

Hy(x)=
0, xg¢Ad

biciminde tanimlanir. Burada karakteristik fonksiyonunun deger kiimesi

{0,1} dir. Eger karakteristik fonksiyonun deger kiimesi [O,l] aralig1 ise ve bu

aralikta her gercel sayiy1 alabilecek sekilde tanimlanirsa 4 kiimesine bulanik

kiime denir (Lai ve Hwang 1992, Wang 1997, Apaydin 2000).

Tamm 2.2. Uyelik Fonksiyonu: U evrensel kiimesindeki bulanik kiime A4, iiyelik
fonksiyonu g ,(x) ile tanimlanir ve g ,(x), [0,1] araliginda degerler alir.
Boylece bulanik kiime [0,1] araliginda herhangi bir deger alan iyelik

fonksiyonuna izin veren klasik kiimenin genellestirilmisidir (Wang 1997). Eger

x, A kiimesinin eleman1 degil ise g ,(x)=0 degerini, x tamamen A4 kiimesinin
elemani ise x,(x)=1 degerini alir. Klasik kiimeler yalnizca iki tyelik (z,(x)=0

ve u,(x)=1) degeri alirlar (Cherkassky ve Mulier 1998). Baska bir deyisle,



klasik kiimenin iiyelik fonksiyonu yalnizca sifir ve bir degerlerini alirken,
bulanik kiimenin tiyelik fonksiyonu [0,1] araliginda bir fonksiyondur. U evrensel
kiimesindeki bulanik kiime A4, eleman x ve bunun tiyelik degeri siralanmis

parcalarin kiimesi olarak
A={x,p,(x)|xeU | 2.1)

bi¢iminde tanimlanir.

U siirekli oldugunda bulanik kiime

A=)/ x (22)

olarak tanimlanir.

Esitlik (2.2)’de integral isareti integrali tanimlamaz, ortak iiyelik fonksiyonu

#,,(x) e sahip tiim noktalar1 (x € U) tanimlar. U kesikli oldugunda
A=Y p1,(x)/x (2.3)
U

biciminde tanimlanir. Buradaki toplam isareti aritmetik toplami tanimlamaz,

ortak iiyelik fonksiyonu g ,(x) ’e sahip tiim noktalar (x eU ) tanimlar.

Bir bulanik kiime yalniz ve yalniz bir uygun iiyelik fonksiyonuna sahiptir. Bir
bulanik kiime ele alindiginda buna karsilik gelen tek {iyelik fonksiyonu vardir,
bir liyelik fonksiyonuna sahip olundugunda ise bu bir bulanik kiimeyi temsil eder

(Lai ve Hwang 1992, Wang 1997).
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Tamm 2.3. Destek Kiimesi: 4 bulanik kiimesinin destek kiimesi, bulanik kiime

A’da sifirdan farkli iiyelik degerine sahip x ’leri igerir ve

deSA:{x|,uA(x)>0veer}

bi¢iminde tanimlanir.
Tanmm 2.4. a-Kesme Kiimesi: 4 bulanik kiimesinin « -kesme kiimesi, bulanik

kiime 4’da en az « ’a esit ya da daha biiyiik liyelik degerlerine sahip olan x ’leri

igerir. A bulanik kiimesinin « -kesme kiimesi,
A, = {x|,uA(x) >avexe U}

olarak tanimlanir.

Tamm 2.5. Yiikseklik: 4 bulanik kiimesinin yiiksekligi,

h(A) = sup p,(x)

xeU
bigiminde tanimlanir.

Eger bulanik kiime A’nin yiiksekligi 1°e esitse (/4(A4)=1) normal bulanik kiime

olarak adlandirilir. Aksi takdirde 4 bulanik kiimesi alt normaldir (Lai ve Hwang

1992, Klir ve Yuan 1995).

Tanim 2.6. Disbiikey Bulanik Kiime: o -kesme kiimesi 4, (0,1] araliginda

her hangi bir « icin digbiikey kiime ise bulanik kiime 4 digbiikeydir denir.
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X,X%, € R" ve A€[0,1] igin disbiikey bulamk kiime,

Hy [ﬂ’xl +(1- i)xz} 2 min I:IUA (), 444 (xz)] ,
bi¢iminde tanimlanir (Wang 1997).

Tanmm 2.7. Genisleme (Extension) Ilkesi: U evrensel kiimesinden 7 evrensel

kiimesine bir fonksiyon f:U — V' olsun. U’daki 4 bulanik kiimesi verildigi ve f

fonksiyonu ile V”deki B = f(A) bulanik kiimesinin belirlenmesi istendiginde,
w =[], ver

tanimlanir. Burada f~'(y), fin tersidir. Daha genel olarak, B icin iiyelik

fonksiyonu,

Hy(¥) = Jmax u, (x),yeV (2.4)

bi¢imindedir. Burada f~'(y), tim xeU kiimesi icin f(x) =y dir. (2.4) ile

verilen esitlik genisleme ilkesi olarak tanimlanir (Wang 1997, Apaydin 2000).
Tanim 2.8. Bulanik Say1: 4 bulanik kiime ve x € 4 olmak iizere,

1. A bulanik kiimesi normal ise,
2. A4, €(0,1]ise,

3. A’nin destek kiimesi sinirli ise,
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biciminde belirtilen 6zelliklere sahip x bulanik say1 olarak adlandirilir (Klir ve

Yuan 1995).

Bulanik kiime ve kesin kiime iiyeliklerinin grafiksel gosterimi Sekil 2.1°de

gosterilmistir (Cherkassky ve Mulier 1998, Tanaka ve Guo 1999).

HA LA
1 1
» X »*
a. Bulanik kiime b. Bulanik kiime degil
IUA /,l A
1 1
> X »x
c. Kesin say1 d. Kesin kiime

Sekil 2.1. Bulanik kiime ve kesin kiime iiyeliklerinin grafiksel gdsterimi

Tamm 2.9. Ucgensel Bulanik Sayr: Uggensel bulanik say1 x:(a,c,d )T olarak

tanimlanir. Burada a merkez, ¢ sol yayilma, d sag yayilma ve T iiggensel
bulanik say1 anlaminda kullanilir. 4 bulanik kiime, x € 4 olmak iizere, liggensel

bulanik say1 x ’in liyelik fonksiyonu x(x),
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0 , x<a-c
Lja—x)’ a-c<x<a
c
u(x)=
ij;ak a<x<a+d
0 , x>a+d

bi¢iminde tanimlanir. Uggensel bulanik say1 x ’in iiyelik fonksiyonuna ait grafik

Sekil 2.2°de verilmistir.

M A

0 » X
a-c ¢ atd

Sekil 2. 2. Uggensel bulanik say1

Tamm 2.10. Yamuksal Bulanik Say1: Yamuksal bulanik say1 x =(a,,a,,c,d)

Tr
olarak tanimlanir. Burada ¢ sol yayilma, d sag yayilma ve 7r yamuksal sekle
adaylhig1 gosterir. A bulanik kiime, x € 4 olmak iizere, yamuksal bulanik say1

x’in iiyelik fonksiyonu x(x),
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0 , x<a,—c
1_(alc—x) , a,—-c<x<aq,

H(x)=+1 , a<x<a,
1_(x;]au) , a,<x<a,+d
0 , x>a,+d

olarak tanimlanir. Yamuksal bulanik say1 x ’in grafiksel gosterimi Sekil 2.3°de

verilmistir (Tanaka ve Guo 1999).

H A

1

0 » X
arc  aq a, a,+d

Sekil 2. 3. Yamuksal bulanik say1

Tanim 2.11. L-R Bulamik Say1i: L-R bulanik sayilari Dubois ve Prade (1978)

tarafindan Onerilmistir. Bir L-R bulanik sayisi x=(al,au,c,d )LR olarak

tanimlanir. Burada ¢ sol yayilma, d sag yayilma, L(e) ve R(e) bulanik sayilar

fonksiyonu olarak tanimlanir. L ve R bulanik sayilarin sol ve sag yanlarini

tanimlayan fonksiyonlardir ve

1. L(x):L(—x), R(x):R(—x),

2. L(0)=1,R(0)=1,
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3. x20igin L(x) ve R(x) kesin azalandr,

kosullarini saglarlar. L-R bulanik sayisina ait grafik Sekil 2.4’de verilmistir.

L() R()

ap a,

Sekil 2. 4. L-R bulanik sayis1

Sekil 2. 4’de gosterilen L-R bulanik sayisi i¢in iiyelik fonksiyonu u(x),

L((al—x)/c), x<a,
,u(x)z 1 , a,<x<a,
R((x—au)/d), x2a,

bi¢iminde tanimlanir.

L(e)=R(s) ve c=d oldugunda bulanik say1 L bulamk sayisi olarak
isimlendirilir ve x=(a;,a,,c),, ya da x=(a,c),,a =a, =a seklinde gosterilir.
L bulanik sayist a, =a, ve L(x)= max(O,l —|x|) oldugunda, bulanik say1 (a,c),

seklinde gosterilir ve simetrik tiggensel bulanik say1 olarak isimlendirilir (Tanaka

ve Guo 1999).
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2.3. Uyelik Fonksiyonlarmin Siiflandirilmas

Uyelik fonksiyonlari,
L. Sezgisel belirlemeye dayali iiyelik fonksiyonlari,
II. Ozel problemlerle ilgili giivenirlik diisiincesine dayanan iiyelik
fonksiyonlari,

II.  Teorik temele dayanan {iyelik fonksiyonlari,

IV.  Deneysel olarak modellenen iiyelik fonksiyonlari

olmak iizere 4 bashkta smiflandirilabilir. Bu smiflandirmalarda tanimlanan

tiyelik fonksiyonlari asagida verilmistir:

I. Sezgisel belirlemeye dayal iiyelik fonksiyonlar:

a-) Zadeh’in tek model fonksiyonlari,

1

_— x>25

x-25Y

=<1

/uGENC(x) "‘( 3 j
1 , x<25
; x>50

2 o =

/uYASLl(x): IJ{X_SSO)

0 , x<50

dir.
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b-) Dimitru ve Luban’in gii¢ fonksiyonlari,

x2

U(x)==—5+1 ) xe[0,a]
a
x? 2x
ux)=——5-—+I1, xe[O,a]
a

bigimindedir.

¢-) Svarowski’nin sin fonksiyonu,

,u(x)z%—i—%sin(bfa(x—a;bn, xe[a,b]

dir (Lai ve Hwang 1992).

II. Ozel problemlerle ilgili giivenirlik diisiincesine dayanan iiyelik

fonksiyonlar

a-) Zimmerman’in dogrusal fonksiyonu,

u(x)= l-g, xe[0,a]

dir.

b-) Tanaka, Uejima ve Asai’nin simetrik tiggensel fonksiyonu,

1_|b—x|
u(x) = a ’
0 d.d

b—a<x<b+a

bi¢imindedir.
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¢-) Hannan’1n parc¢ali dogrusal fonksiyonu,

,u(x):zjaj‘x—aj‘—kﬂx+r, j=12,..,N

a;=(t;.-1;)/2
ﬂ:(tNH +t1)/2
r=(Sya+s)/2

dir. Burada her bir 1 pargas1 i¢in u(x)=tx+s,, a,, <x<gq, dir ve ¢, egim, s, ise

a,_,’de baslayan ve a, ’de biten egrinin y-sabitidir.

d-) Leberling’in hyperbolic fonksiyonu,
u(x)= l+ltanh(a(x—b)), —o<x<o
2 2

bicimindedir. Burada a parametredir.

e-) Sakawa ve Yumine’nin iistel ve ters hyperbolic fonksiyonu,

1(x)= c(l — elomtoa) ) , x€la,b]

1(x)= % +ctanh™ (d (x —b))

dir. Burada ¢ ve d parametrelerdir.
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f-) Dimitru ve Luban’in fonksiyonu,

1

M) = ——
1+=
a

bicimindedir. Burada a parametredir.

g-) Dubois ve Prade’nin L-R bulanik sayisi,

L((a—x)/a), x<aq,
H(x) =11 , a,<x<a,
R((x—a)/,b’), x=a,

dir. Burada L(e) ve R(e) referans fonksiyonlaridir (Lai ve Hwang 1992).

I1II. Teorik temele dayanan iiyelik fonksiyonlar:

a-) Civanlar ve Trussel’in fonksiyonu,

ap(x) ap(x)<1

H(x) =
d.d

ve p(x) olasihk yogunluk

bigimindedir. Burada ae€[0,1] parametre

fonksiyonudur.
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b-) Svarovski’nin fonksiyonu,

0 , x<a
2
K(x—a , a<x<b
p(x) = (2 )
Kx*+Kx+K, , b<x<c
1 , x>c

dir. Burada K, K, K, ve K, parametrelerdir (Lai ve Hwang 1992).
IV. Deneysel olarak modellenen iiyelik fonksiyonlari
a-) Hersh ve Caramazza fonksiyonu,

14(x) =%+d(r/10)

bigimindedir. Burada “evet” cevabi i¢in d (x)zl ve “hayir” cevabi i¢in

d (x)=—1degerini alir.  giiven degeridir.

b-) Zimmermann ve Zysno’un fonksiyonu,

O —
H 2 d\14+e
dir.

¢-) Dombi’nin fonksiyonu,

l-s)x2

(l-s)x2+s(1-x)2

(x)=
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dir. Burada s, y = u(x) ve y = x’in kesisme degeridir (Lai ve Hwang 1992).

2.4. Bulanik Kiimelerdeki Operatorler

Bu kesimde bulanik kiimelerde kullanilan esitlik, kapsama, tiimleme, birlesim ve

kesigim operatdrleri tanimlanacaktir.

Tanim 2.12. Esitlik : Tim xeU i¢in g ,(x) = p5(x) ise 4 bulanik kiimesi ve B

bulanik kiimesi esittir denir.

Tamm 2.13. Kapsama : 1, (x) < 4, (x) ise B bulanik kiimesi, 4 bulanik kiimesini

igeriyor denir ve 4 — B bi¢iminde gosterilir.

Tamm 2.14. Tiimleyen : Tiim xeUic¢in 4 bulanik kiimesinin tiimleyeni A,

w5 (x)=1-p,(x), tyelik fonksiyonu ile tanimlanir.

Tammm 2.15. Birlesim : 4 bulanik kiimesi ve B bulanik kiimesinin birlesimi

AU B ile gosterilen U’da bir bulanik kiimedir ve liyelik fonksiyonu

M5 (x) =max l:ll'lA (%), Hp (x)]

dir.

Tanim 2.16. Kesisim : 4 bulanik kiimesi ve B bulanik kiimesinin kesigimi

AN B bulanik kiimesidir ve iiyelik fonksiyonu

L 45(X) =min I:ILIA (X), £ (x)]

bi¢cimindedir (Wang 1997).
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2.5. Bulanik Kiimelerdeki Aritmetik Islemler

Uggensel ve yamuksal bulanik sayilar i¢in aritmetik islemler asagidaki gibi

tanimlanir:

Iki tiggensel bulanik say1 X =(x,a, ) ve Y =(y,r,5)ise,

Y’nin goriintiisii (image) : —Y =(-,6,r)

Y’nin tersi : Y :(y’l,éy’z,ry’z)

Toplama : X(+)Y =(x+y,a+r,f+5)

Cikarma X ()Y =X(+)-Y=(x—y,a+8,6+r)
Carpma : X>0,Y>0:X(.)Y =(xy,xr+ya, x5+ yp)

Xy, ya—x6,yf—xr)

X<0Y>0:X()Y=
= xys_X5_yﬂ7_xr_ya)

(
X<0,Y<0:X()Y=(
Sabitle Carpma :a>0,aeR:a(.)X =(ax,aa,af)

a<0,acR:a(.)X =(ax,—ap,—ax)

Bolme

X>0,Y>0:X()Y =(x/y,(x6+ ya)/ y*,(xr+ypB)/ y*)

X <0,Y>0:X ()Y =(x/y,(ya—xr) y*,(yB-x5) y*)
(x/y.(=xr=yB)/ y*.(~x6 - ya)/ y°)

X<0,Y<0:X ()Y

olarak tanimlanir (Lai ve Hwang 1992).
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Iki yamuksal bulamk say1r X =(x,, x,, @, 8) ve Y =(y,,3,, r,6)ise,

Y’nin goriintiisii (image) : -Y =(-y,,7,,6,r)

Y’nin tersi : Y’l:(yz’l,yl"ﬁ/[yz(yz+§):|,r/[yl(yl—r)])
Toplama s X(H)Y =(x +y.x,+y,,a+r,f+5)

Cikarma X (D) Y =X(+)-Y=(x, =y, %, =y, @+, B+7)
Carpma

X>0,Y>0:X()Y =(xy,x,p,,xr+ya—ar,x,s+y,— p5)
X<0,Y>0:X()Y=(xp, 5,0, ma—-x8+ad,yff—x,r— fr)
X <0,Y<0:X ()Y =(x,0,,X3,,—X,0 =y, = fS,— x,r — ya+ar)

Sabitle Carpma ta>0,aeR :a(.)X = (axl,axz,aa, a,B)

a<0,aeR:a(.)X =(ax,ax,,—af,—ax)

Bolme

X>0,Y>0:X()Y

(xl /yz,xz/yl,(x15+y2a)/[y2 (yz +5)]»(x2r+y1ﬂ)/[y1(y1 _r)])
X<O,Y>0:X(:)Y:(x1/yl,xz/yz,(yla—xlr)/l:yl(yl —r):l,(yzﬂ—xzé')/[y(y2 +5)])
X<O,Y<O:X(:)Y:(xz/yl,xl/yz,(—xzr—ylﬁ)/[yl(y1 —r):l,(x15—y20[)/|:y(y2+5):|)

olarak tanimlanir (Lai ve Hwang 1992).

24



2.6. Bulanik Kiimelerin Karsilastirilmasi

Bulanik sayilarin ya da daha genel olarak bulanik kiimelerin siralanmasi veya
kargilastirilmast uygulamali yaklasimlar i¢in ¢ok Onemlidir. Matematiksel
modellerin kurulmasinda bulanik kiime teorisi kullaniliyorsa, bulanik sayilarin
karsilastirilmast veya siralanmasi problemi ile karsilasilir. Bulanik sayilar
dogrusal bir sira i¢inde olmadiklar1 icin karsilastirilmalar1 zordur. Literatiirde

farklh yaklagimlar i¢in farkli bulanik siralama yontemleri 6nerilmistir.

a,,: A bulanik kiimesinin elemani,
b, : B bulanik kiimesinin elemant,
w : A ve B bulanik kiimelerinin elemani olan sirasiyla a, ve b, ’ya karsilik gelen

tiyelik derecesi olsun.

Eger Vwe[0,1] 1¢in a, < b, ise (Bulanik kiime 4)< (Bulanik kiime B) sonucuna

varilabilir.

(a,b), sirastyla 4 ve B bulanik kiimesinin bir eleman: olsun. w,, a’ya karsilik
gelen uyelik derecesi; w,, b’ye karsilik gelen tyelik derecesi olsun. w,>w,

olmasi (Bulanik kiime A4)>(Bulanik kiime B) olmasini gerektirmez. Bulanik 4 ve

B kiimelerinin karsilastirilmasi Sekil 2.5’te verilmistir.

A
1
A B
Wq
w
Wh /
1 >
0 ay J bw
b

Sekil 2.5. Iki bulanik kiimenin karsilastiriimasi
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Sekil 2.5°de a,, ve b,, w iiyelik fonksiyonunun ayni derecesine dayanir. A< B

tek bir w derecesi diisiiniildiigiinde muhtemelen dogrudur, kiime tim seviyeler
acisindan ele alindiginda probleme bagka bir bakis agis1 getirilmelidir. Bu
durumda tiim seviyeleri g6z Oniinde bulundurmaya imkan veren “overall
existence” kavrami s0z konusudur. Bu yontemde kullanilan indeks “overall

existence index” olarak adlandirilir ve

I= ig({u; (w)})dw—g({,ugl (w)})dw

bi¢giminde tanimlanir. Burada

g : Uyelik fonksiyonlarini tersinin bir fonksiyonu
U, : A bulanik kiimesinin tiyelik fonksiyonu

y7p : B bulanik kiimesinin iiyelik fonksiyonu

w, (w) : i, (x) uyelik fonksiyonun ters goriintiisi

;' (W) : Uy (x) Uyelik fonksiyonun ters goriintiisii

dir. 4 ve B bulanik kiimesine ait iiyelik fonksiyonlarinin ters goriintiisii sirasiyla

147 00) = {2 1, (0) = w)

. (2.5)
sy W)={y:uy(x)=w}  x,yeR
bi¢iminde tanimlanir.
A ve B bulanik sayilar1 arasindaki fark
d(4,8)= [ g.({s:' (W} w= [ ga({ss' (w)} Jiw (2.6)
0 0
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olarak tanimlanir. Burada

wzgt =min| hgt(A),hgt(B) | (2.7)
hgt(A): A bulanik sayisinin alabilecegi en yiiksek tiyelik derecesi,
hgt(B): B bulanik sayisinin alabilecegi en yiiksek tiyelik derecesi

dir. Her bir bulanik kiime i¢in 6zel 6l¢ti OM( 4;)

*
Whgt

OM(4)= [ g ({s (w)}Jaw (2.8)

0

biciminde tanimlanir. Bu tanim tiim {iyelik fonksiyonlar1 (digbiikey, digbiikey

olmayan, normal, normal olmayan, siirekli vb.) i¢in uygulanabilir. Egitlik

(2.8)’deki gi({ﬂil(w)})

& ({1 ()} = DX 0) + 1, (W)l(w) (29)

olarak tanimlanir. Burada x/(w), 4 bulanik sayisinin sol referansimin ters

goriintiisii ve x/(w) A bulanik sayisinin sag referansinin ters goriintiisiidiir ve

xX'(w) = 1) (w)
(2.10)
xX"(w) = 1 (w)

biciminde tanimlanirlar. Tiim bu tanimlamalardan sonra OM indeksi OM (A)
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OM (A) = [W ()| 23(W) g2} (W) + 2, (W) 25} (W) dw (2.11)

gibi tanimlanir.

Burada

WW=1"=
2 (Whgt )

olarak segilir.

Esitlik (2.11)’de W(w), y;,(w) ve yx,(w) agirhk Oolgiileridir ve karar verici

tarafindan belirlenir. y,(w) ve x,(w)

1w+ 1w =1 ve 1 (w), z,(w)€(0,1] (2.12)

kosullarini1 saglamalar1 gereklidir (Chang ve Lee 1994).
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3. KUMELEME YONTEMLERI

Robust kiimeleme yontemleri temel olarak iki sinifta toplanabilirler. Bunlardan
birincisi dogrudan robust istatistiklere dayanan yontemler, ikincisi ise aykiri
degere daha dayanikli parametre tahminleri yapabilmek i¢in bulanik ¢ ortalamaya
(fuzzy c- means (FCM)) dayali kiimeleme yonteminin amag¢ fonksiyonunun
yenilenmesine dayanan robust kiimeleme yontemleridir (Nasraoui 2004). Veriyi
etkileyen dis faktorlere diger bir ifadeyle giirtiltiiye karsi daha fazla dayanikli
parametre tahminleri yapmak i¢in bulanik ¢ ortalamaya dayali kiimelemenin
(FCM) amacimi yeniden diizenlemeye dayanan ilk yontem Ohashi (1984)
tarafindan Onerilmistir. Daha sonra Dave (1991) giriiltii kiimeleme (noise
clustering (NC)) yontemini ileri stirmiistiir (Dave ve Krishnapuram 1997). NC

yaklasiminin ana avantaji FCM algoritmasinin robust sekli olmasidir.

Kati (hard) ¢ ortalamaya dayali kiimelemede birimler ya bir kiimeye aittir ya da
degildir. Fakat bazi durumlarda birimler kiimelere tam iiye olmamakla birlikte
belirli {iyeliklerle birden fazla kiimeye ait olabilirler. Bu durumda bulanik ¢
ortalamaya dayali kiimeleme yontemi daha uygundur. Veri kiimesinde aykiri
deger ya da giirliltii olmas1 durumunda ise kati1 ve bulanik ¢ ortalamaya dayali
kiimeleme yontemleri uygun degildir. Clinkii FCM algoritmalar1 aykir1 degerden
cok etkilenmektedir. Baska bir ifadeyle tek bir aykir1 deger modeli tiimiiyle
degistirebilir (Dave 1993, Dave ve Krishnapuram 1997). Bu durumda robust

kiimeleme yontemleri kullanilir.

Alt kesimlerde kat1 ve bulanik par¢alanma tanimlari, kati ve bulanik kiimeleme

yontemleri ve robust kiimeleme yontemleri ayrintili olarak verilecektir.
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3.1. Kati1 ve Bulanik Parcalanma

X :{xl,xz,...,xn} veri kiimesi ele alinsin. Burada X; herhangi bir eleman ve
x, € RP’dir. X’in kuvvet kiimesi P(X) ile gosterilsin. U 4 =X ve
A4NA =3, 1<i#j<c igin X’in kat1 ¢ parcalanmasi {4, € P(X): 1<i<c|
ailesidir. Her bir 4; kiime olmak iizere, {4,,4,,...,4,} ¢ kiimeden olugan X ’in

bir pargcalanmasidir.

Kati ¢ pargalanma 4;’deki x; elemanlarinin Uyelik fonksiyonu araciligiyla

yazilabilir ve

olarak tanimlanir. Burada x; € X, 4, € P(X), i=12,..,c’dir. x; eleman A

e P o s
kiimesine ait ise u; =1, kiimeye ait degilse u; = 0’dir. u,

u; €[0,1] 1<i<c,1<j<n (3.1)
u; =1, Vje{l,2,..,n} (3.2)

i=1

O<Zn:uij <n, Vie{l,2,...,c} (3.3)
j=1

kosullarini saglar.
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Esitlik (3.1) ve (3.2) her bir x; € X ’in yalniz ve yalmz bir kiimeye ait olmasini,
Esitlik (3.3) 1se her bir 4, kiimesinin en az bir en ¢ok n—1 veri noktasin
igermesini saglar. c¢xn boyutlu U matrisi u;’lerden olusur (1<i<c ve

1<k <n)(Wang 1997).

Tamm 3.1. X ={x,x,,...,x,} herhangi bir kiime, V,, cxn boyutlu Uz[ul.j]

cn

matrislerinin kiimesi olsun. X ’in kati ¢ par¢alanma uzay1
M, = {U eV, \ Esitlik (3.1) ve Esitlik (3.3) dogru }

kiimesidir. Burada M,

olacak sekilde tanimlanir (Wang 1997).

Tanm 3.2. X ={x,,x,,...,x,| herhangi bir kiime, V_,; ¢xn boyutlu UZ[uij]

matrislerinin kiimesi olsun. X ’in bulanik ¢ pargalanma uzay1 M ,
M, ={UeV, \u, €[0,1],1<i<c,1<k<n;Esitlik (3.2) dogru |
bi¢iminde tammlanir. u,, 4; kiimesine ait olan x, "nin iiyeligidir (Wang 1997).

3.2. Kati ¢ Ortalamaya Dayah Kiimeleme

Kati ¢ ortalamaya dayali kiimelemede amag fonksiyonu,
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J(B,U; X)= u; (d,) (3.4)

olarak tanimlanir. Burada (a’ij)2 :ij—vl.‘2 , (i=1,2,...,c ve j=1,2,...,n)’dir ve

amac¢ fonksiyonundaki B parametreleri temsil etmektedir. Esitlik (3.4)’i

minimum yapacak kiime merkezi (v,) ve tiyelikler (u;)

n
Zj:l XU
n

y == i—1.2,....c (35)

Zj:l U

u; = (3.6)

olarak tanimlanir (Nasraoui 2004, Wang 1997) .
3.3. Bulanik ¢ Ortalamaya Dayah Kiimeleme

Kati ¢ ortalamaya dayali kiimeleme ile FCM arasindaki temel fark birimlerin bir

kiimeye ait olmasi iiyeliginin belirlenmesidir. U =[uj]eMﬁ, ve v, € R? olan

V =(,v,,...,v.) yi bulmak i¢cin FCM’de amag

J(BUX)=2 () (4,) 3.7)
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fonksiyonunun minimum yapilmasidir. Burada me [l,oo) bulaniklik olarak

adlandirilan agirliklandirma sabitidir. m’ye kiiclik degerler verilirse bulaniklik
azalir, biiyiik degerler verilirse bulaniklik artar. Genellikle m’ye “2” degeri

verilir. Esitlik (3.7)’de verilen amaci minimum yapan kiime merkezleri (v,) ve

uyelikler (u;)

2a()

v, == i=1,2,....c (3.8)
> (wy)”
u; = ! : 1<i<c, 1< j<n (3.9)
[ (0 "
ij
= (dkf)z

bigiminde tanimlanir (Klir ve Yuan 1995, Dave ve Krishnapuram 1996, Pal ve
Bezdek 1997, Wang 1997).

3.4. Robust Kiimeleme Yontemleri

FCM algoritmalarmin sifir kirilma noktasina sahip oldugu yani tek bir aykir
degerin modeli tlimiiyle degistirebilecegi belirtilmistir. En kiigiik kareler yontemi
ya da pek ¢ok kiimeleme algoritmas1 giriiltilye karst giicli degildir. Veri
kiimesinde giiriiltii oldugunda FCM tipi algoritmalar pratik degildir. Bu nedenle
giiriiltiiden etkilenmeyen robust kiimeleme yontemleri onerilmistir (Dave 1993,
Dave ve Krishnapuram 1997).

Robust kiimeleme yontemleri,

L. Giriiltii kiimeleme yontemi,
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1. Olanakli c- ortalamaya dayali kiimeleme yontemi,

III.  Karma bulanik olanakli c-ortalamaya dayali kiimeleme,

olmak iizere 3 bagslikta smiflandirilabilir. Bu smiflandirmalarda tanimlanan

yontemler alt kesimde ayrintili olarak aciklanacaktir.

3.4.1. Giirilti Kiimeleme Yontemi

Giirtiltiiye kars1 daha fazla direngli parametre tahminleri yapmak icin FCM’in
amacmi yeniden diizenlemeye dayanan ilk yontem Ohashi (1984) tarafindan
Onerilmigtir. Ohashi (1984) Esitlik (3.7)’de verilen amag¢ fonksiyonunu
diizenleyerek aykiri deger smifi fikrini ileri slirmiistir. Bu durumda amag

fonksiyonu

J(BU; X) =2 (ul.j)m(d!.j)2+(1—/1)zn:(u*j)m (3.10)

i=1 j=1 =

olarak tamimlanir. Burada u., aykiri deger sinifindaki x; noktasinin tyeligi, 4

ise Onceden belirlenen bir sabittir (Dave ve Krishnapuram 1997, Nasraoi 2004).

Daha sonra Dave (1991) giiriiltii kiimeleme (Noise clustering (NC)) yontemini
ileri siirmiistiir (Dave ve Krishnapuram 1996). NC tekniginde, giiriiltii tim veri

noktasindan ¢ sabit uzakligina sahip olarak tanimlanir. NC’de x; 'nin tiyeligi

e, =1= u; (3.11)
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bi¢iminde tanimlanir. Guriltid smifindaki w., tyelik tammlamasinda Esitlik

(3.11) kullanildiginda FCM’in alisilmis tiyelik kisitt gerekmez. Boylece iyi sinif
icin tiyelik kisit1

0<(uy)<1 (3.12)

olarak yumusatilir. Esitlik (3.12)’de verilen kisit 1iyi kiimelerde giiriiltii

noktalarinin kiigiik tiyelik degerlerine izin verir. Amag fonksiyonu

J(B,U,X)= .c ." (uij.)m(d”)2+i52[l—iuyj (3.13)

biciminde tamimlanir. Esitlik (3.13)’de verilen amag¢ fonksiyonun minimum

yapilmastyla tiyelikler

olarak elde edilir. Eger 4 :ﬁ olarak alinirsa Esitlik (3.10) ve Esitlik (3.13)

aynidir. NC yaklasiminin temel avantaji FCM algoritmasinin robust sekli olmasi
ve ¢ ig¢in uygun bir deger bulunarak FCM algoritmasinin yerine kullanilabilir

olmasidir (Dave 1993, Dave ve Krishnapuram 1996, Dave ve Sen 1998).
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3.4.2. Olanakh ¢ Ortalamaya Dayah Kiimeleme Yontemi

Krishnapuram ve Keller (1993), giiriiltii probleminin zorlugunu ortadan
kaldirabilmek i¢in FCM’de kullanilan tiyelik fonksiyonu i¢in tanimlanan kisiti
yeniden diizenleyerek olanakli ¢ ortalamaya (possibilistic c-means (PCM)) dayali

kiimeleme yontemini ileri stirmiglerdir.

PCM’de kiimeyi temsil etmeyen gozlemlerin kiiciik tiyelik degerine sahip olmasi
istenirken kiimeyi temsil eden gozlemlerin miimkiin oldugunca yiiksek iiyelik

degerine sahip olmasi istenir. Bu durumda amag fonksiyonu

J(BUX)= 2> () () + 2m D (1-u,)" (3.14)

i=1 j=I =l j=l

olarak tanimlanir. Esitlik (3.14)’de ikinci terimin miimkiin oldugunca biiyiik

liyelige (u; ) sahip olmasi istenirken ilk terim i¢in uzakligin miimkiin oldugunca

kiiclik olmasi istenir.

Uygulamada

2

Enl(% )m (du)

n.:szl

K>0,i=12,...c (3.15)

n

2. ()"

J=1

oldugunda iyi sonuglar vermektedir. Burada K genellikle “1” aliir. Ayrica

Esitlik (3.15) yerine

: i=1,2,...,c (3.16)
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kullamilabilir. Burada (7,)_, 7, ’nin uygun o kesmesidir.

77, degeri tlim iterasyonlar i¢in sabit ya da her bir iterasyonda degisebilir. En 1yi

yaklasim Esitlik (3.15) kullanilarak bir baglangi¢ bulanik parcalanmaya dayanan
n7. hesaplamak ve algoritma yakinsadiktan sonra Esitlik (3.16) kullanilarak 7,

icin daha kesin degerler hesaplamaktir. Ayrica kiimelerin yapis1 bilindiginde 7,

saptanmis bir 6n bilgi (priori)de olabilir.

Esitlik (3.14)’in minimum yapilmasiyla elde edilen iiyelik

u,=——-—4—9— i=1,....c; j=1,....,n

biciminde tanimlanir (Krishnapuram ve Keller 1993, Krishnapuram ve Keller

1996, Barni vd 1996, Dave ve Krishnapuram 1997).

NC yaklagimindaki &* girtltii uzakligi ile PCM yaklagimindaki 7, agirhg

benzerdir. Fakat PCM her bir kiime i¢in agirligin farkli olmasi avantajina
sahiptir. NC yaklasiminda bir giiriiltii sinifi varken PCM yaklagiminda ¢ giiriiltii
sinifi vardir. =1 oldugunda NC ve PCM yaklasimlar1 5°=7 i¢in aymdir.

3.4.3. Karma Bulanik Olanakh ¢ Ortalamaya Dayah Kiimeleme

Pal ve Bezdek (1997) hem bulanik kiimelemedeki {iiyeliklerin hem de bir

gozlemin bir kiimeye ne kadar uygun oldugunu gosteren kiime Ozelligini

(typicality (tij)) iceren karma bulanik olanakli ¢ ortalamaya (mixed c-means

(FPCM)) dayali kiimeleme modelini tanimlamiglardir. FPCM’de amag
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J(BU;X)= ((uj )"+t )”)(dl.j) (3.17)

olarak tanmimlanir. (3.17) esitligi asagida verilen kisitlar altinda minimum

yapilmalidir.

m>1n>Lu; >0, <1 i=1,2,...,c; j=1,2,....,n

N
T= [ty] olmak tizere, Ztij =1 kisit1 7°nin her bir siitun toplaminin “1” olmasini
=

gerektirir. Boylece 7" lerin kiime tiyelikleri
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olmalidir. Daha 6nceki yapilan calismalardan FPCM’de 7 ’niin [3, 5] araliginda

olmasinin 1yi olacagi 6nerilmistir (Pal ve Bezdek 1997).
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4. REGRESYON COZUMLEMESI
4.1 Giris

Bir dogrusal regresyon modeli,
p
V=) %8, +e i=1,2,...,n j=12,...p 4.1)
j=l

olarak tanimlanir. Burada y,, 7’inci gozlem i¢in bagimli degisken degeri,
X;1> X500, %, » p Dagimsiz degisken degeri, e, rassal hata miktar1 ve £, f3,,..., B,

regresyon katsayilaridir. Esitlik (4.1)’de tanimlanan regresyon modeli matris

gosterimi ile

Y=Xp+¢
ya da
] [V A [a]
¥, L oxy - o ox, || B e,
= +
V| _1 X, . . xnp__ﬂp_ 1€, |

dir. Burada Y ; nx1 boyutlu bagimli degisken i¢in gozlemlerin vektorii, X ;

[nx(m+1)] boyutlu bagimsiz degiskenlere iliskin matris, £; [(m+1)x1] boyutlu

regresyon katsayilarinin vektorii ve ¢; (nx1) boyutlu hata vektortdiir.

En kiiclik kareler tahmin edicisi ,_3 ’yi bulmak i¢in
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303, | —ee-a-xpra-xp @2)

i=1 i= Jj=1
esitliginin en kiigiiklenmesi gerekir. (4.2) esitliginden

f=(XX)"'XY 4.3)

bi¢ciminde bulunur. £ ’nin varyansi

n

V(ﬁ)z#(Zefj(X'X)_]

i=l1

olarak tanimlanir (Huynh 1982, Alpar 1997, Apaydin vd 2002).

Regresyon ¢oziimlemesindeki model bozukluklarini aragtirmak ve aykir1 degeri

belirlemek i¢in basit ve etkin bir yontem artiklarin incelenmesidir. i. artik

olarak tanimlanir. Artiklarin toplami sifir olmakla birlikte varyansi1 6rneklemden

ornekleme degisir ve e, ’lerin sifir ortalama ve s° varyanst ile normal dagildiklar:

varsayillir.  s°  varyansinimn  degiskenlik  gdstermesi sorunu  artiklarm
standartlagtirilmas1 ile giderilmeye c¢alisilir. Denek sayisinin fazla olmasi
durumunda standartlagtirilmis artiklar sifir ortalama, bir standart sapma ile
yaklasitk normal dagilirlar ve artiklar birbirleri ile iliskili degildir.
Standartlastirilmig artiklarin %95°1 ¢ogunlukla [-2, +2] sinirlar1 arasinda degisir
(Alpar 1997).
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Klasik yontemlerde, yapilan incelemeler sonucunda eger veri kiimesinde aykiri
deger var ise bu gozlem veri kiimesinden ¢ikartilarak islemlere devam edilir.
Ancak baz1 caligmalarda gozlemin ¢ikartilmast miimkiin degildir. Aykir1 degerin
oldugu veri kiimesi {izerinden ¢oziimlemelerin yapilmast gerekir. Bu durumda

robust yontemler kullanilir (Dave ve Krishnapuram 1997).

Alt kesimlerde Robust regresyon c¢oziimlemesi ve Bulamk regresyon

cOziimlemesi ayrintili olarak verilecektir.

4.2. Robust Regresyon Coziimlemesi

Veri kiimesinde aykiri deger olmast durumda, elde edilen regresyon modeli
aykirt degerin etkisiyle aykiri deger disindaki gozlemlerden uzaklasir. Aykiri
deger disindaki gozlemlerin artiklar1 biiyiir. Robust ¢oziimlemede, bu sapmalarin
algoritmanin performansint ¢ok etkilemedigi varsayilir. Robust regresyon
cOziimlemesi ile aykiri deger olmasi durumunda regresyon model tahmininde

EKK yontemine gore daha az etkilenen parametre tahminleri elde edilir.

Huber (1981)’e gore bir robust yontem asagida tanimlanan tii¢ Ozelligi

saglamalidir.

1. Varsayilan modelde iyi bir hiz ve etkinlige sahiptir,

2. Model varsayimlarindan kii¢iik sapmalar performansi kii¢iik miktarda
bozar,

3. Model varsayimlarindan biiyiik sapmalar ¢ok biiyiik bozulmaya neden

olmaz (Dave ve Krishnapuram 1997, Nasraoui 2004).

Veri kiimesinde aykir1 deger olmast durumunda robust yontemler

kullanilmadiginda,
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1. Bazi kurallar uygulanarak veri temizlenir,

2. Geri kalan veriye klasik tahminler ve test yontemleri uygulanir.

Ancak bu adimlarda tanimlanan siirecte asagida verilen sakincalar ortaya

cikabilir ve robust yontemler kadar etkin ¢oziimler vermeyebilir:

1. Cok degiskenli regresyon ¢oziimlemesinde aykiri degerleri tanimlamak
zordur ve parametreler i¢in robust tahminler elde edilemez,

2. Hatalara sahip veri grubu normal olsa bile temizlenmis veri normal olmaz.
Boylece klasik teori temizlenmis veriye uygulanamaz,

3. Kiiciik orneklemlerde verileri ¢ikarma islemi sakincali olabilir (Huber

1981, Candan 1995).

Robust tahmin ediciler; M-tahmin edicileri, L-tahmin edicileri ve R-tahmin
edicileri olmak {izere li¢ baslikta toplanirlar. M tahmin edicileri en ¢ok olabilirlik
tahmin edicilerine benzer ve verilerin normal dagildigin1 varsayarlar. L tahmin
edicileri sira istatistiklerinin dogrusal birlesimleridir. R tahmin edicileri Rank

testlerine dayanirlar.

M-tahmin edicileri islerlik ve uygunluk acisindan daha cok tercih edilirler

(Stephenson 2000). Alt kesimde M tahmin edicileri ayrintili olarak verilecektir.

4.2.1. M Tahmin Edicileri

Bu kesimde literatiirde yaygin olarak kullanilan Huber, Hampel, Andrews ve

Tukey M yontemleri ayrintili olarak verilecektir.

M tahmin edicileri artiklarin kareleri toplamimi minimum yapmak yerine

artiklarin fonksiyonunu minimum yapar. Regresyon katsayilari,
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n

10|:(yi - i xijzéj)/d:l (4.4)

i=1

toplami1 minimum yapilarak elde edilir. Burada p(.) amag fonksiyonudur. Esitlik

(4.4)’lin ,5’ ;’ya gore tlirevi alinip sifira esitlenirse,

n

P,
injt/{(yi— xijﬂj)/d}zo j=1..,p (4.5)
J=1

i=l1

p denklem sistemi i¢in regresyon katsayilari elde edilir. Burada y/(.) fonksiyonu

p(.) fonksiyonunun tiirevidir. Esitlik (4.5)’de

d = medyan |, — medyan (7, )‘ /(0.6745) (4.6)

P
olarak tanimlanir. Burada 7, = y, - inj B, dir.
J=1

Veri aykirt deger icerdiginde standart sapma degisimin 1y1 bir 6l¢iisii degildir. Bu
nedenle degisimin robust Olgiimleri kullanilmalidir. Degisimin robust o6lgiisii
(4.6) esitliginde tanimlanan d’dir. d’nin paydast mutlak sapmalarin medyani (the
Median of the Absolute Deviations, MAD) olarak tanimlanir. Eger n genis ve
orneklem normal dagilimdan geliyorsa d standart sapma (o )’ya yaklasir.
Orneklem standart sapmasi s aykir1 degere kars1 ¢ok etkili ve robust degildir. Bu
nedenle s, d degeri olarak kullanilamaz. Eger o ( ya da d) biliniyorsa normallik
varsayimlart altinda asimtotik etkinligi % 95°den daha biiyiiktiir ve ¢ok agir
kuyruklu durumlarda performansi oldukea iyidir (Hogg 1979).

Huber’in p fonksiyonu,
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— |Z|Sk

p(z) =
2

Ke|-5 >k
2

(4.7)

biciminde tanimlanir. Burada £ ifadesi ayar sabiti (tuning constant) olarak ifade

edilir ve k=1.5 degerini alir. Esitlik (4.7)’in tlirevi alinirsa,

—k z<—-k

w(z)=<z |Z| <k

k z>k

(4.8)

fonksiyonu elde edilir. Esitlik (4.8)’de aykir1 degere genellikle sifir ya da sifira

cok yakin y agirliklar verilir. Bu nedenle y “sifira geri azalan” (redescending

to zero) olarak nitelendirilir. Standartlastirilmis artiklar

z=r1/d olarak

tanimlanir. Agirlik fonksiyonu (W), y fonksiyonunun z’ye bdliinmesiyle elde

edilir. Huber agirlik fonksiyonu (W),

1 |Z|Sk

W =
LI
z

olarak tanimlanir. Huber p fonksiyonu grafigi Sekil 4.1°’de ve y fonksiyonu

grafigi Sekil 4.2’de verilmistir (Hogg 1979, Huynh 1982, Hampel vd 1986,

Candan 1995, Ata 1995, Dave ve Krishnapuram 1997).
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N

4 p(2)

-k

Sekil 4.1. Huber p fonksiyonu

Hampel p, v ve W fonksiyonu,

w(z)=

ry(2)
/ - zZ
,z k +K .
+k
Sekil 4.2. Huber  Fonksiyonu
z 0<l|z|<a
2
a2
a|z|—— a<|z|£b
2
—Z(Ca_b)(c—z)2+g(b+c—a) b<l|z|<c
ﬂ(b+c—a) ¢ </
|4 O<Méa
asgn(z) a<l|z|<b
+1, z>0
c—|z sgn(z)=<0, z=0
a[TUJsgn(z) b<l|z|<c L 2<0
0 C<M
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1 0<|Z|Sa

gSgn(z) a<|z|£b

g{i__iqsgn(z) b< |Z| <c

()

c<|Z|

bi¢ciminde tanimlanir. Genellikle sabitlerin degerleri a=1.7, b=3.4 ve ¢=8.5 olarak
secilir. Hampel p fonksiyonu grafigi Sekil 4.3°de ve w fonksiyonu grafigi Sekil
4.4°de verilmistir (Hogg 1979, Huynh 1982, Candan 1995, Ata 1995, Dave ve
Krishnapuram 1997).

4 p(2) Ay (2)

v

Sekil 4.3. Hampel p fonksiyonu Sekil 4.4. Hampel w fonksiyonu

Andrews ise p, v ve W fonksiyonunu,

k? (I—COS%J |Z| <kr

2k? |z| >k
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sin(z/k)  |z|<kx

w(z)=
0 |Z| >k
sin(z/k) |Z|<k7z
— <
W(Z) =
0 |Z| >k

olarak tanimlamistir, burada £=1.5 ya da £=2.1 alinir. Andrews p fonksiyonu
grafigi Sekil 4.5°de ve y fonksiyonu grafigi Sekil 4.6’da verilmistir (Hogg 1979,
Huynh 1982, Candan 1995, Ata 1995, Dave ve Krishnapuram 1997).

4p(2) w(z)

Sekil 4.5. Andrews p fonksiyonu Sekil 4.6. Andrews  fonksiyonu

Tukey’in iki agirlikli tahmini i¢in p, w ve W fonksiyonu ise,

! 1{1@2]3 <k

|z|>k

AN —
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z(1-(z/k)*)* |Z|Sk

w(z)=
0 |Z| >k
(1—(z/k)2)2 2| <k
w(z)=
0 |Z| >k

biciminde tanimlanir. k£, 5 ya da 6 olarak secilir. Tukey p fonksiyonu grafigi
Sekil 4.7°de ve y fonksiyonu grafigi Sekil 4.8’de verilmistir (Hogg 1979, Huber
1981, Huynh 1982, Candan 1995, Ata 1995, Dave ve Krishnapuram 1997).

4 p(z2) w(z)
-1 +1 5z
z M

Sekil 4.8. Tukey y fonksiyonu

v

Sekil 4.7. Tukey p fonksiyonu

Huber, Hampel, Andrews ve Tukey M tahmin edicileri i¢in standart sapma,

n—p

(izv/(zz’)f

(x%x)

matrisinin kosegen elemanlariin kare kokiidiir (Hogg 1979, Huynh 1982).
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4.2.2. En Kiiciik Medyan Kare Yontemi

En kiiciik medyan kare (Least Median of Squares, LMS) yontemi, artik kareler

medyanini en kiigiik yapmay1 amagclar. Bu yontemde amag fonksiyonu,

min med 7’
,B i

bi¢ciminde tanimlanir. Burada r;, 1’inci gozlemin artig1 olarak tanimlanir.
En kiiclik medyan kare yonteminde 1’inci gézlemin agirligi,

1 ‘rl./so‘SZS

0 ‘r,./so‘>2.5

bigiminde hesaplanir. Burada n toplam gozlem sayisi, p de8isken sayisi olmak

uzere ,

.%::L4826[1+’Tfp bngdnz)

olarak tanimlanir. LMS yo6ntemi, Rousseuw ve Leroy (1987) tarafindan verilen
yeniden ornekleme algoritmasi ile hesaplanir (Rousseuw ve Leroy 1987, Candan

1995).
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4.2.3. En Kiiciik Medyan Kareye Dayanan Yeniden Agirhklandirilmis En

Kiiciik Kareler Yontemi

Agirliklandirilmis artik kare toplamini minimum yapmaya ¢alisan en kiiclik
medyan kareye dayanan yeniden agirliklandirilmis en kiiclik kareler (Reweighted

Least Squares Based on the LMS, RLS) yonteminde amag fonksiyonu,
mﬁin Z Wi

bi¢giminde tanimlanir.

RLS yonteminde agirliklar,

<25

r./6
i

0

I’i/é">2.5

bi¢iminde hesaplanir. Burada

olarak tanimlanir (Rousseuw ve Leroy 1987, Candan 1995).
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4.3. Bulanik Regresyon Coziimlemesi

Bulanik regresyon c¢oziimlemesi klasik regresyon c¢oziimlemesinin bulanik
genislemesi olarak diigiiniilebilir. Cesitli alanlarda yaygin olarak calisilmis ve
uygulanmistir. Genel olarak bulanik regresyon modellerinin ¢oziimlemesi iki
kategoride toplanir. Bunlardan birincisi Tanaka vd (1982)’nin dogrusal
programlama yaklagimina, ikincisi ise bulanik en kii¢iik kareler yaklasimina

dayanir.

Tanaka vd (1982) bulanik modele sahip dogrusal regresyon ¢oziimlemesindeki
ilk ¢alismay1 onermislerdir. Tanaka vd (1982) modelinde amag, kisitlar altinda
bulanik regresyon katsayilarinin genislikleri toplamini minimum yapmaktir.

Bulanik dogrusal regresyon
Vi = Ay + Ax, + X, +.+ A4,x,

olarak tammlanir. Burada 4, (j=1,2,...,p) parametresi «; merkezli ve ¢,

genislikli bulanik sayidir. Matris gosterimi ile 4" = (4, 4,,...,4,) *dur. {aT ,cl } ,

p

: T e r
merkezi az(ao,al,...,ap) ve genisligi c:(co,cl,...,c ) olan bulanik sayiy1

gosterir. 4; (j=1,2,..., p)’ nin lyelik fonksiyonu,

(Zj —C‘j <Clj <0(j +Cj

# ()= (4.9)
0 dd
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dir. Burada ¢; >0 dir. u 4 (aj), A; bulanik kiimesindeki a; nin iyeligini

gosterir. Tanaka modeli,

n
Min J=>c"|x]
i=l1

Kisit x/a+(1-h)c" |x|>y,+(1-h)e,
(4.10)
—xla+(1=h)c" |x|2 -y, +(1-h)e,

0<h<l c=>0

biciminde tanimlanir. Burada /4 karar verici tarafindan belirlenen esik diizeyidir.
Tanaka vd (1982) tarafindan ileri siirilen minimizasyon probleminin O6l¢ek
bagimli oldugunu Jo’zsef (1992) ileri slirmiistiir. Tanaka vd (1982) modelinde

bagimsiz degisken X kesin (crips), bagimli degisken merkezi y,, yayilmasi e,

1

olan bulanik say1 (Y =( y,.,e,.)), parametreler merkezi a;, yayilmast ¢; olan ve

A= (a € j) olarak tanimlanan bulanik sayidir (Redden ve Woddall 1996).

Esitlik (4.10) parametrelerin yayilmalarinin negatif olmasina izin vermez.
Degiskenler arasinda negatif iliski olmasi durumunda yayilmalarin negatif deger
almamasi yalmizca yayilmalarin degil, merkezlerin de yanlis yorumlamasina
neden olur. Bu yanlis yorumun {istesinden gelebilmek i¢in Chang ve Lee (1993)
parametrelerin negatif yayilmalarma izin veren modeli tanimlamiglardir. Bu
model esitlik (4.9)’de tanimlanan iiyelik fonksiyonuna sahiptir. Chang ve Lee
(1993) modelinde tahmin edilen Y ’nin pozitif yayilmasi kosulu altinda bulanik

parametrelerin yayilmalarmin isareti belirtilmez.
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Dimond (1988) bulanik en kiiciik kareler yaklasimini 6nermistir. Dimond (1988)

x’in kesin say1 ve Y, =(y,,1,7,) simetrik tiggensel bulanik say1 olmasi durumda

bulanik regresyon modelini,

Y=A+xB (4.11)

olarak tanmimlamigtir. Burada 4=(a,a,@) ve B=(b,p, f) simetrik iticgensel

bulanik parametrelerdir. (4.11) esitligindeki parametre tahminlerini yapabilmek

icin en kii¢iik kareler optimizasyon problemi,
Minimum  r(4,B) =Y d(A+xB.Y,)’ (4.12)
bigimindedir. Burada

d(A+xB,Y,)=(a+bx,—a—fx,—y,+n,)’ +(a+bx,+a+x,B—-y —7)
(4.13)
+(a+bx, —yi)2

olarak tanimlanir. Esitlik (4.13)’de verilen d fonksiyonunun ave b’ye gore

tiirevi alinir ve od =0, od =0 denklem sistemi ¢oziiliirse,
oa ob
a=y-—bx
K
b == F

bulunur. Esitlik (4.13)’de verilen d fonksiyonunun o ve f’ye gore tiirevi alinir

ve od =0, od =0 denklem sistemi ¢oziiliirse,
ox op
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a=n-LFx

p=kIT 2
bulunur. Burada

K:Zi:(xi_)%)(yi _)A’)

s

N
R ZJ’i
=y

dir.

Bulanik en kiigiik kareler yaklasimi i¢in X, = (xl.,é.,fl.), Y, :( yl.,gl.,ﬁl.)simetrik

olmayan tlicgensel bulanik sayilar1 ele alindiginda,
Y=a+bX

modeli diistiniilebilir. Burada a, b kesin sayilardir. Parametrelerin kesin oldugu

model ele alindiginda en kiigiik kareler optimizasyon problemi,

1

Minimum r(a,b)de(a+bX‘,Yi)2 (4.14)
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olarak tanimlanir. Bu durumda

d(a+bX,Y)=[a+bx,—y,~b&-n)] +[a+bx,—y,+GE-7)]
(4.15)

+(a+bx, -y,

bi¢ciminde tanimlanir. Esitlik (4.15)’de verilen d fonksiyonunun, a ve b’ye gore

tiirevi alindiginda,

=
~
| I
Il
(e

M 3 Na+bY[35,+6(x)]-S[By +8 (%,

oa

%:aszi +5(xi)]+b[x,~2 +(xi -

_Z[(’“" ~&)vim )+ (5 + &) +77,-)+x,-yf}:°

denklem sistemi elde edilir. Bu sistemin ¢oziilmesiyle a ve b parametreleri elde

edilir. Burada tim x; (i=1,2,...n) 1¢in

olarak tanimlanir (Dimond 1988, Xu ve Li 2001, Yun-Hsi 2001).
Tahmin edilen basit regresyon modeli,

Y, =4y + A X, :(ao»co,Laco,R)+(a1»cl,Locl,R)Xi
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bigiminde tanimlanir. Burada A, ve 4, bulamk parametrelerdir. 4,; merkezi a,,
sol yayilmasi ¢, , sag yayilmasi ¢,, olan L-R bulanik sayidir. Benzer gekilde
A ; merkezi a,, sol yayilmasi ¢, sag yayilmasi ¢ , olan L-R bulanik sayidir.

Bulanik kiimelerdeki aritmetik islemler kullanilarak, tahmin edilen her bir

ticgensel bulanik sayi,

A

Y, :(ao +taX;,cyp+e  XiCop +cLRX,.) i=12,..,n

olarak tanimlanir. Bu durumda gozlenmis fi; merkezi Y, sol yayilmasi ¢, , sag
yayilmasi e, , olan L-R bulanik sayisidir ve Y, :(K,ei’L,ei, R) olarak gosterilir.

A

Burada o kesme diizeyinde tahmin edilen Y, 'nin sol ve sag siirlari,

a

S

B =[a0 —(l—a)co’L}+[a1—(l—a)cl’L]Xl.

=(a, +a1Xi)—(l—a)(cO,L +cl,LXl.)

"‘}A’,.’R =[a0 +(1—a)cO,R]+[a1 +(1_0‘)01,R]Xi

:(ao+a1Xi)+(1—a)(cO’R+cLRX,.)

olarak tanimlanir. Gézlemlenmis Y, nin sol ve sag sinirlari ise,

57



bicimindedir. Gozlenmis ¥, ve tahmin edilen f’l arasindaki iligkinin grafiksel

gosterimi Sekil 4.9°de verilmistir (Chang 2001).

Uyelik Degeri
S
7 7
1.0
| .
“, ¥
a y
Yoo |"Yi
a
a, +aX,
/" i v,
(-« eig(l—a)em Y
e T e
pe
(l—a)(CO,L+cLLXi) (l—a)(co,R+cl’RXi)
Cta X, B

C +chl.’R

Sekil 4.9. Gozlenmis Y, ve tahmin edilen f’, arasindaki iligki
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5. BULANIK ROBUST REGRESYON COZUMLEMESI

Klasik en kiigiik kareler yontemi aykir1 degerden etkilenir ve aykirt deger disinda
kalan go6zlemlerin artiklarinin biiyiik olmasina neden olur. Bu nedenle veri
kiimesinde aykir1 deger olmasi durumunda en kiiciik kareler yontemi iyi sonuglar
vermemektedir. Aykirt deger olmasi durumunda regresyon c¢oziimlemesinde
parametre tahminleri ile ilgili olduk¢a c¢ok g¢alisma yapilmis ve robust tahmin
ediciler tanimlanmistir. Son yillarda yapilan ¢aligmalarda ise, bulanik tahminler

de olduk¢a yaygindir.

Bulanik regresyon ¢oziimlemesi ile ilgili ilk ¢alisma Tanaka vd (1982) tarafindan
iler1 siirilmiistiir. Ancak Tanaka modeli ¢oklu regresyon ¢dziimlemesinde,
merkezlerin sifir olmasi gibi sakincalara sahiptir. Model daha sonra yapilan
calismalar tarafindan elestirilmistir. Ayrica gozlem sayisinin ¢ok fazla olmasi
durumunda kisit sayisi artmakta islemler giigclesmektedir. Bu elestirilere kargilik
Tanaka ve Ishibuchi (1991) etkilesimli bulanik katsayilar1 elde etmek i¢in bir
yontem gelistirmiglerdir. Bu yontemin aykir1 degerlere giiclii bir sekilde duyarh

oldugu Redden ve Woddall (1996) tarafindan gosterilmistir.

Sakawa ve Yano (1992) c¢ok amaghh bulanik regresyon c¢oziimlemesi
problemlerini formiile etmek icin karar vericiyi tatmin edecek sekilde yinelemeli,
karar vericiyle etkilesime dayanan, etkilesimli algoritmay1 ileri siirmiislerdir.

Fakat bu algoritma da aykir1 degerlere karsi ¢ok fazla duyarhdir.
Daha sonraki yillarda yapilan ¢aligmalarda ise genellikle basit regresyon modeli
ele alinmigtir. Karar vericiyle etkilesime dayanan modeller oOnerilmis ve

baslangi¢ parametreleri sezgisel olarak belirlenmistir.

Bu c¢alismada ise, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin bulanik oldugu coklu

dogrusal regresyon modeli ele alinacaktir. Bu modellerin tahmin siirecinde
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sezgisellige izin verilmeyecektir. Bulanik ¢coklu dogrusal regresyon modeli elde
edildikten sonra veri kiimesinde aykir1 deg§er olmasi durumu incelenmis ve bu
amagla tyeliklere bagli olarak agirlik matrisi tanimlanmistir. Coklu dogrusal
regresyon modelinde bu agirliklar kullanmilarak agirliklandirilmis  bulanik
regresyon ¢Oziimlemesi yapilarak aykiri degerden etkilenmeyen model

tahminlerinin elde edilmesi amaglanmaistir.

Uciincii  Boliim’de tamimlanan robust kiimeleme yontemleri baslangig
parametrelerinin sezgisel belirlenmesi ve ¢oziim silirecinin uzun yinelemeli
siireclerle olmas1 gibi sakincalara sahiptir. Onerilen ydntemlerde tanimlanan
iiyelik fonksiyonu kullanilarak aykiri deger ve diger gbézlemler medyana olan
uzakliklara gore ayr1 ayr kiimelenebilecektir. Bu durumda robust kiimeleme
yontemlerindeki tyelikler ile tanimlanan iiyelik fonksiyonundan elde edilen

tiyelikler es deger olacaktir.

Bu calismada oncelikle bagimli ve bagimsiz degiskenlerin simetrik olmayan
ticgensel bulanik say1 ( X, = (xl.,gj.,g?l.), Y, :( Vis 1_7[.,77,.)) ve ¢ikt1 parametrelerinin

kesin say1 olmast durumu i¢in bulanik regresyon modeli bulanik ¢oklu dogrusal

regresyon modeli olarak genellestirilecektir.

x’in kesin sayi, Y, =(y,7,7) simetrik Ucgensel bulanik sayr ve ¢ikti

parametrelerinin simetrik liggensel bulanik sayir olmasi durumu i¢in, bulanik
regresyon modelinde c¢oklu dogrusal regresyon modeli ele alinacaktir. Kesim
2.5°de verilen bulanik sayilarin  karsilastirilmast  bulamik  regresyon
cOzlimlemesine uyarlanarak, artiklarin karsilagtirilmast OM indeksine gore

yapilacaktir.

Veri kiimesinde aykiri deger olmasi durumunda g¢oklu dogrusal regresyonda

parametre tahminlerinin yapilabilmesi i¢in
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1. Girdi degiskenlerinin yani hem bagimli hem de bagimsiz degiskenlerin
simetrik olmayan ticgensel bulanik say1, ¢ikti parametrelerinin kesin say1
oldugu,

2. Bagimli degiskenin simetrik {iggensel bulanik sayi, bagimsiz
degiskenlerin kesin say1, ¢ikti parametrelerinin simetrik tiggensel bulanik

say1 oldugu
durum i¢in yeni iki yontem Onerilecektir.

51. X =(X,§,§_) ve Y =(Y,7,77) ’nin Simetrik Olmayan Ucgensel Bulamk

Sayillar Olmasi Durumunda Onerilen Bulanik Robust Regresyon

Coziimlemesi

Bu kesimde girdi degiskenlerinin yani hem bagimli hem de bagimsiz
degiskenlerin simetrik olmayan {iggensel bulanik sayi olmasi durumu icin

bulanik ¢oklu dogrusal regresyon ¢oziimlemesi onerilecektir.

X, X,,...., X, bagimsiz degiskenleri merkezi x, sol ve sag yayilmlar sirasiyla

& ve & olan simetrik olmayan tliggensel bulanik sayi [X :(x,g,f )] ve Y

bagimh degiskeni merkezi y, sol ve sag yayilimlar sirasiyla 7 ve 77 olan

simetrik olmayan iiggensel bulanik say1 [Y :( y,Q,ﬁ)] olsun. Bu durumda

bulanik ¢coklu dogrusal regresyon modeli,

Y=B+BX +5X,+..+B,X, te
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olarak tamimlanir. Bu modeldeki ( ﬂo,ﬂl,...,,b’p) parametrelerinin tahmini igin,

tanim 2.7°de verilen genisleme ilkesinden yararlanarak olusturulan kisitsiz ¢ok

degiskenli optimizasyon problemi bir lemma olarak verildi.

Lemma: Coklu dogrusal regresyon modeli durumunda (4.14) esitligl ile

tanimlanan optimizasyon problemi tanim 2.7 de verilen genisleme ilkesine gore,

PI: Min r(a,b;,b,,...,b,) = > d(a+bX, +..+b,X, Y)

ip°

olarak genellestirildi. Burada a,b,,...,b, kesin sayilar, X =(x,§,f), ve

p

Y =(y,n,177) simetrik olmayan tiggensel bulanik sayilar olmak tizere

lp’

d(a+bX, +..+b,X, Y):[mbx #0254t byx, =y, = (B + b+t b,
— — _ _ 2
+[a +bx; +b,x;, +...+bpxl.p -V +(b1§1 +b,¢&, +...+bp§p —77,-)}

2
+(a +bx; +b,x;, +...+bpxl.p —yl.)

olarak elde edildi. P1 probleminin a,b,,b,,...,b, ye gore kismi tiirevleri alinip

sifira esitlendiginde,

-n)]
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%:a " X T .” (xik_éiik)"‘ ‘" (xik+_ik):|
+ b, inlxik +Zn:(xi1_é1) xik_éiik)"‘ .” (xi1+§_il)(xik+§_ik):|

+ b, . xizxik+zn:(xi2—§[2 (Xik—ejk)Jr_ (xi2+52)(xik+§_ik):|+”'

i=1 i=1 i=1

f§ietl-af Slea)

N

n

_i)’ixik"' (xik_éik)(J’i_Qi)"'Z(xik"‘ ik)(yi+77i)20

i=1 i=1

denklem sistemi elde edilir. Bu denklem sisteminin ¢0zliimii ile parametre

tahminleri elde edilir. ,5’ tahmin edicisi matris gosterimiyle
B=(X'X+A'A+B'By (X'Y+A'C+B'D) (5.1)

bigiminde bulunur. Esitlik (5.1)’de bulunan tahmin edici kullanilarak ¢ok

degiskenli regresyon modeli tahmin edildi. Burada

I x, . . x

P J’1_ _yl_gl— _J’1+771_
L x, . . ox, Vs Va1, Y2+ 1
X = Y= C= D=
_1 Xy Xy | V] _yn;gn_ |V 1, |
_1 (x“—é‘ll) . (xlp—ép)_ _1 (x11+§_11) .o (x1p+§_1p)_
1 (le_ézl) - (x2p_§2p) 1 (x21+g?21) Co (x2p+9?2p)
A= . . B=
_1 (xnl_én) . (xnp—é’np)_ _1 (xn1+g?n]) . (xnp+§_np)_
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olarak tanimlandi. Modelde, gozlem sayist i=1,....,n ve degisken sayisi
j=1..., p’dir. Parametre tahminlerinin elde edilebilmesi i¢in
(X'X +A'A+ B'B) ’nin tersinin alinabilmesi gereklidir. Klasik regresyonda X

matrisi icin gerekli olan kosullarin saglanmasi durumunda

(X'X + A'A+ B'B) ’nin tersi alinabilir.

Girdi degiskenlerinin yani hem bagimli hem de bagimsiz degiskenlerin simetrik
olmayan ticgensel bulanik sayi, ¢ikti parametrelerinin kesin say1 ve veri
kiimesinde aykir1 deger olmasi durumunda Onerilen bulanik robust regresyon

¢Ozlimlemesi i¢in algoritma alt kesimde tanimlanacaktir.

5.1.1. X:(x,éf_) ve Y =(y,n,77) Simetrik Olmayan Ucgensel Bulamik

Sayilar Olmasi Durumunda Onerilen Bulamik Robust Regresyon

Coziimlemesi icin Algoritma

Bu algoritmada X =(x,¢, E) ve Y=(y, 1,17) simetrik olmayan tiggensel bulanik

sayilar olmasit durumunda baglangi¢ parametreleri esitlik (5.1)’den elde edildi.
Her bir gozlemin agirlikli olarak modele katkida bulunabilmesi igin tiggensel
tiyelik fonksiyonu tanimlandi. Bu fonksiyondan iiyelik dereceleri belirlenerek
agirlik matrisi (W) olusturuldu. Agirlik matrisi, kdsegen elemanlart iiyeliklerden
olusan diagonal bir matristir. Agirhik matrisi yardimiyla agirliklandirilmis
bulanik en kiiciik kareler tahmin edicisi bulundu ve parametre tahminleri elde

edildi. Ard arda bulunan ,5’ tahminleri arasindaki fark sifira yaklasincaya kadar

stirece devam edildi.
Coklu dogrusal regresyon ¢oztimlemesinde X =(x,d, E) ve Y=(y, 1,177) simetrik

olmayan iicgensel bulanik sayi, c¢ikti parametrelerinin kesin say1 ve veri

kiimesinde aykir1 degerin olmasi durumunda regresyon modelinin tahmin
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edilmesinde Onerilen bulanik robust yontem icin algoritmanin adimlar1 asagida

verilmistir:

Adim 1: X =(x,¢, ), Y =(y,1,77) simetrik olmayan liggensel bulanik sayilari

icin parametre tahmini (5.1) esitliginden elde edilir.

Adim 2: p, tahmin degerleri ve artiklar (e,) hesaplanir.

Adim 3: Artiklarin mutlak degerlerine gore medyani belirlenir ve
d = ||abs(ei)—medyan(abs(ei))” i=12,..,n

uzakligi hesaplanir. Burada |||| oklid uzakligdir.

Adim 4: Uzakliklara bagh olarak iiyelik fonksiyonu

1 , abs(e)< a
b—abs(e)
e)=4——-—= a<abs(e)<b
p(e) - (e) 52)
0 , d.d

bi¢giminde tanimlandi. Burada;
a =medyan(d,)

b=max(d,)+d
d = medyan ‘ei —medyan (¢, )‘ /(0.6745)
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olarak alindu.

Admm 5: Esitlik (5.2)’de tanimlanan {yelik fonksiyonundan iiyelik dereceleri
belirlendi ve agirlik matrisi (W) olusturuldu. Agirlik matrisi, kdsegen elemanlari
tiyeliklerden olusan diagonal matristir. Buradan agirliklandirilmis bulanik en

kiiciik kareler tahmin edicisi
,@=(X‘WX+A'WA+B'WB)’1(X'WY+A‘WC+B'WD) (5.3)
biciminde bulundu. Bu tahmin edici kullanilarak parametre tahmini yapilir.

Adim 6: Eger ‘ ﬁ””l — ﬁk ‘<€ ise durulur. Aksi durumda Adim 2’ ye doniiliir.

Burada 3 tahmin edilen regresyon model parametreleri, & iterasyon sayist ve

£ >0 olmak tizere ¢ok kii¢iik bir sayidir.

5.2. x’in Kesin Say1 ve Y =(y,n,77) ’nin Simetrik Ucgensel Bulanik Sayi

Olmasi Durumda Onerilen Bulanik Robust Regresyon Coéziimlemesi

Kesim 5.1’de onerilen bulanik robust regresyon c¢oziimlemesinde girdi
degiskenleri yani hem bagimli hem de bagimsiz degiskenler simetrik olmayan
ticgensel bulanik say1r olarak ele alimmigtir. Bu kesimde ise bagimsiz
degiskenlerin kesin sayi, bagimli degiskenin ise simetrik licgensel bulanik say1

olmas1 durumunda bulanik ¢oklu dogrusal regresyon ¢éziimlemesi Onerilecektir.

(xl.l,xiz,...,xlp)(i=1,2,...,n) bagimsiz degiskenlerinin kesin sayi, Y bagiml

degiskeninin merkezi y, sol ve sag yayilimlar1 sirasiyla 7 ve 77 olan

[Y :( V, Q,ﬁ)] simetrik liggensel bulanik say1 oldugu bulanik ¢oklu dogrusal

regresyon modeli
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Y=A+Bx, +..+B,x, +e, (=1,2,...,n)
olarak tanimlandu.

Bu modeldeki A4,B; (i=1,2,...,p) parametrelerinin tahmini i¢in, tanim 2.7°de

verilen genisleme ilkesinden yararlanarak olusturulan kisitsiz ¢ok degiskenli

optimizasyon problemi

P2 Min r(4,B,,B,....B,)= Y d( A+ Bx, +..+ B,x,.Y,)

ip>Li
olarak tanimlandi. Burada
A=(a,a,@), B, =(b1,,§l,ﬁl) . =(bp,gp,[3p)
biciminde tanimlanan simetrik tiggensel bulanik parametreler olmak tizere
ipoLi

2
a’(A+lel.l +..+B,x, Y) :(a+b1xl.1 +b,x;, +...+b,x,, —y,.)

2
+(a+b1x,.1 +byX;y +.t b, x, —a = Bixy = PoXy == BX, = Vi +Qi)

— — 2
+(a +bx; +byx,, +...+bpxip +a+ Bx;, + frx, +...+,Bpxip -, —77,.)

dir. P2 probleminin a, b, ’ya gore kismi tiirevi sifira esitlenerek

8d n n n n n
o :na+bIZ:xl.l +b221x[2 +b3Z:xi3 +...+kaxik —Zyl. =0
a i-1 i=1 i=1 i=1 i=1
ad n n 2 n n n n
- :az:xi1 + bIinl + bZZ:)cl.lycl.2 + b3Z:x,.1xi3 +...+ kax“xik - Z:yix,.1 =0
| i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
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n
AL azl‘dxlz +b lelel +b Z‘XIZ +b zx12x13 +.. +b Z'xﬂxtk zyl 12 O
i

ad n n n n n ) n
> - az X, +b Z X, X, +b, Z X, Xy +b; Z Xy X5 +...+ b, Z X; — Z yix, =0
k i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

denklem sistemi ve &, @, f3, [ ’ya gore tiirev alip sifira esitlenerek

od : : : . y
_a:na+ﬂ12xﬂ +ﬁ22xi2 +ﬁ32xi3 +...+,Bk2xik —Z?]l- =0
i=l i=l1 i=l1 i=1 i=1

% _azl‘,le +ﬁlzle +,322x11x12 +ﬂ3lel'xl3 +.. +ﬂk2x,1x,k 277, x,=0
1 i

n
ﬁ_azxﬂ'i_ﬂlzxﬂxﬂ +ﬂ22x’2+ﬂ32x12x13+ +ﬂklekx12 277: Xip =
2 i

ﬁ_azxzk"'ﬂlzxzkxn+ﬂzzxkx12+ﬂ3zxkx13+ +ﬂk2x =2 1% =0
k i=l i=1

denklem sistemi elde edilir. Bu denklem sisteminin ¢oziimii ile parametre

tahminleri elde edilir. x’in kesin sayr ve Y =(y,7,77) nin simetrik tggensel

bulanik say1 olmasi1 durumda elde edilen parametre tahminleri simetrik liggensel

bulanik sayidir. Bu durumda parametre tahmin edicisi matris gosterimiyle

69



,B={,3;Merkez:(X’X)_1 X'Y;Yan:(X’X)X'n; (5.4)

olarak bulundu. Burada

L ox, Tip _J’1 | _771 |
Loxy, .. X2p b m
L ox, Xop | BL T

dir.

Esitlik (5.4), x’in kesin say1 ve Y =(y,,77) simetrik ti¢gensel bulanik say1

olmasi ve veri kiimesinde aykiri degerin olmasi durumunda bulanik ¢ok

degiskenli regresyon modelinin tahmin edilmesinde kullanilacaktir.

Modelin tahmin siirecinde, gozlemlenmis ¥, ve tahmin edilen ¥, arasindaki fark

yani artiklarinin rolii olduk¢a Onemlidir. Coziim algoritmasinda {iyeliklerin
olusturulmasinda uzaklik, uzakligin taniminda da artiklar etkindir. Bu nedenle
artiklarin  karsilagtirilmas1 iki bulanik saymnin karsilastirilmasi problemine
dayanir. Alt kesimlerde iki bulamk saymin karsilastirilmasi regresyon

¢Ozlimlemesinde tanimlanacak ve algoritmaya dayali ¢oziim siireci verilecektir.

5.2.1. Gozlemlenmis Y, = (y,,7,,77;) ve tahmin edilen Y. = (9, ﬁi,ﬁi) ’nin

simetrik iicgensel bulanik say1 olmasi durumunda karsilastirma

x’in kesin say1 ve Y =(y,n,77) simetrik tiggensel bulanik say1 olmasi durumunda

elde edilen parametre tahminleri simetrik iiggensel bulanik sayidir. Regresyon

¢coziimlemesinde artiklarin elde edilmesi ve karsilagtirilmasinda iki bulanik say1
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arasindaki farkin alinmasi problemiyle karsilasilir. iki bulanik say1 arasindaki
farkin alinmasi1 ve siralanmasi i¢in bulanik sayilarin karsilastirilmasindan
faydalanilacaktir. Bu nedenle bulanik sayilarin karsilagtirilmas: regresyon

¢Oziimlemesine uyarlanacaktir. Y, =(y,,7,77,) ve Y, =()7,»,QA,~»7?,-) simetrik

A

licgensel bulanik say1 ise 7, =7, =1, ve 7, = i7.=1h, olur. Bu durumda Y, ve Y,

arasindaki grafiksel gosterim Sekil 5.1°de verilmistir.

H(x)
A
1 Y, Y,
(5 -1) (v,=n) v (n+n) (5, +7)

Sekil 5.1. Y, ve Y ’nmn simetrik {iggensel bulanik sayr olmasi durumunda
grafiksel gosterim

Y. ’nin liyelik fonksiyonu ve {iyelik fonksiyonunun ters goriintiisii sirasiyla,

'xi_(yi_ni) yi_nisxsyi
1;
41 )=
u(Y;)= (%:77# YViSxsy +n; (5.5)
0 d.d
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wi + (v, =)

ui(Y)= (yi +77i)_W77i

bigiminde tanimlanda.

A

Y. nin liyelik fonksiyonu ve tiyelik fonksiyonunun ters goriintiisii sirasiyla,

p(Y)=4-t—t

,u_l(?) = (j>l +ﬁi)_W77i

olarak tanimlanda.

2+ 1m=1 ve z(w), 7w e(0,1] kosulu igin

alinirsa, Y, i¢in OM(Y;)

Vi~ Sx2y;

ViSXSy+m,

dd
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(5.6)

(5.7)

(5.8)

n(w)=x,(w)y=x



*
Wh gt

oM ()= | g ({u'(w)})w

0

Wigr
J. W[Z(Wni +(y,- —Ui))"‘l((yi +77i)_W77i)}dW
_0
()
1
[wlawn, + xi=xm + xvi+ 2m — v,
_0 e dw
5
1
Iw[2;(y]
=20 dw
1
2
=2y,
ve Y, igin OM(Y,)
OM(Y,) = j g ({ﬂ;I(W)})dw
0
Wigr
| w2 (Wi + (3= 7))+ 2 (3 + ) = wi, ) iw
_ 0
3 ()
1
IW[ZWﬁi XV = X+ XY+ 20, _Zwﬁi]
_0 S dw
5(1)
1
Iw[2;gy]
=0 dw
1
2
=27
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A

olarak elde edildi. Buradan Y, ve Y,’nin simetrik liggensel bulanik say1r olmasi

1

durumunda OM olgiitiine gore d (Y Y )

=2y, = 2x9, (59)

=2x(vi=¥)
bi¢iminde tanimlandi.

5.2.2. x’in Kesin Say1 ve Y =(y,7,77) ’nin Simetrik Ucgensel Bulamik Say1

Olmasi Durumda Onerilen Bulanik Robust Regresyon Coziimlemesi

icin Algoritma

Bu algoritmada x’in kesin say1 ve Y = ( ».n.n ) simetrik liggensel bulanik say1

olmas1 durumunda baslangic parametreleri esitlik (5.4)’den elde edildi. Her bir
gozlemin agirlikli olarak modele katkida bulunabilmesi i¢in tiggensel iiyelik
fonksiyonu tanimlandi. Bu fonksiyondan iiyelik dereceleri belirlenerek agirlik
matrisi (W) olusturuldu. Agirlik matrisi, kosegen elemanlar iiyeliklerden olusan
diagonal bir matristir. Agirlik matrisi yardimiyla agirliklandirilmis bulanik en

kiigiik kareler tahmin edicisi bulundu ve parametre tahminleri elde edildi. Ard
arda bulunan ﬁ’ tahminleri arasindaki fark sifira yaklasincaya kadar siirece

devam edildi.
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Coklu dogrusal regresyon c¢oziimlemesinde x kesin sayi, ¥ = ( /N ) simetrik

iicgensel bulanik sayi, ¢ikti parametrelerinin simetrik tiggensel bulanik say1
olmasi ve veri kiimesinde aykir1 degerin olmast durumunda regresyon modelinin
tahmin edilmesinde Onerilen bulanik robust yontem i¢in algoritmanin adimlar

asagida verilmistir.

Adim 1: x’in kesin say1 ve Y =(y,n,77) simetrik tiggensel bulanik say1 olmasi

durumunda baglangi¢c bulanik tahmini regresyon modeli Esitlik (5.4)’den

bulunur.

Adim 2: Merkezler i¢in tahmin degerleri ( ,) ve artiklar (¢;) hesaplanir. Artiklar

bulanik sayilarin karsilastirilmasina gore belirlenir. Kesim 5.2.1°de tanimlandigi
gibi iki bulanik say1 arasindaki fark merkezler arasindaki farka esittir ve Esitlik
(5.9)’da verilmistir.

Admm 3: Artiklarin mutlak degerlerine gore medyani belirlenir ve

d = ||abs(ei) —medyan(abs(e, ))|| i=12,..,n
uzaklig1 hesaplanir. Burada |||| oklid uzakhigidir.

Adim 4: Uzakliklara bagl olarak iiyelik fonksiyonu

1 , abs(e)<a
b—abs(e)
e)=4————= a<abs(e)<b
u(e) - (e) (5.10)
0 , d.d
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biciminde tanimlandi. Burada;

a =medyan(d,)
b=max(d,)+d
d = medyan ‘el. —medyan (e, )‘ /(0.6745)

dir.

Adim 5: Esitlik (5.10)’da tanimlanan iiyelik fonksiyonu ile iiyelik dereceleri
belirlenir ve agirlik matrisi olusturulur. Agirlik matrisi, kosegen elemanlar
iiyeliklerden olusan diagonal matristir. Elde edilen agirlik matrisi yardimryla

agirliklandirilmig bulanik en kii¢iik kareler tahminleri bulunur.

Adim 6: Eger <e¢ ise durulur. Aksi durumda Adim 2’ ye doniiliir.

'ékﬂ _ ﬁk

Burada 4 tahmin edilen regresyon model parametreleri, k iterasyon sayisi ve

&> 0 olmak iizere ¢ok kiiciik bir sayidir.
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6. UYYGULAMA
6.1. Giris

Bu béliimde bagimli degiskende aykiri deger olmasi ve bagimsiz degiskenlerde
aykirt deger olmasi durumlar i¢in Dordilincii Bolim’de verilen klasik ¢oklu
robust dogrusal regresyon ¢ozlimlemesi ve Kesim 5.1 ve Kesim 5.2°de Onerilen
bulanik ¢oklu robust dogrusal regresyon c¢oziimlemesinin karsilastiriimasi
amaclandi. Bu nedenle belirtilen durumlara uygun yapay veri tiiretildi. Bu
tiretilen verilerden 11 farkli yapidaki ornek ele alindi. Bu Ornek verilerin
tiiretilmesi ve ¢Ozlimii icin Matlab paket programinda bir program yazildi. Bu
program EKK, Huber, Hampel, Tukey, Andrews M yontemleri ve Onerilen iki
yontemi icermektedir. Tiiretilen yapay veriler icin elde edilen sonuglar

karsilagtirilda.
6.2. Bagimh Degiskende Aykir1 Deger Olmasi Durumu icin Uygulama

Bu kesimde yontemleri karsilastirabilmek ve sonuclar irdeleyebilmek i¢in bir
bagiml ve lic bagimsiz degiskeni iceren 11 tane regresyon problemi ele alindi.
Her bir regresyon problemindeki gozlem sayisi1 30 olarak belirlendi. Bu
regresyon  problemleri icin  yapay  veriler, bagimsiz  degiskenler
X, ~N(pu=20;0=3), X,~N(u=50,0=12) ve X,~ N(u=320=13) olan
normal dagilimdan, bagimli degisken degerleri ise bagimsiz degisken degerlerine

bagli olarak tiiretildi. Bagimli degiskendeki 15’inci gozlemler (x15 +20)

biciminde degistirilerek aykir1 gozlem durumuna doniistiiriildi.
Kesim 5.1’de onerilen hem bagimli hem de bagimsiz degiskenlerin simetrik

olmayan ticgensel bulanik say1 olmasi durumunda bulanik ¢oklu robust dogrusal

regresyon i¢in ¢dzlimleme asamasinda tiiretilen yapay veriler, bagimsiz degisken
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degerleri merkez (x,), sol yayilma &, =x;/9, sag yayilma E =x,/7 ve bagiml
degisken degerleri; merkez (y,), sol yayillma 7, = y,/8 ve sag yayima 7, =y, /9

alinarak bulaniklastirildi.

Kesim 5.2°de Onerilen x’in kesin sayi, bagimli degiskenin simetrik iiggensel
bulanik say1 olmasi durumunda bulanik coklu robust dogrusal regresyon igin
¢Ozlimleme asamasinda tiiretilen yapay veriler bagimli degisken degerleri merkez

(), yayllma ise 7, =y,/8 alinarak bulamklastirildi. Sol ve sag yayilmalar

literatiirde belirtildigi gibi belirlendi.

Burada birinci 6rnek i¢in, veri kiimesi, model tahmini, ¢éziimleme sonuglar1 ve
tim gozlemlere karsilik gelen artiklar, agirliklar ve artiklarin dagilim grafikleri
ayrintili olarak verildi. Diger 10 6rnek icin model tahminleri ve sadece aykir
degere karsilik gelen artiklar ve agirliklar verildi. Birinci 6rnegin igerdigi veri
kiimesi Cizelge 6.1°de verildi. Bu ornek i¢in elde edilen artiklar ve bunlara
karsilik gelen agirlik matrisinin kosegen elemanlar1 Cizelge 6.2°de, model
tahminleri Cizelge 6.3’de ve artiklarin dagilim grafikleri Grafik 6.1 ve Grafik
6.2°de verildi.

78



Cizelge 6.1. Bagimli degiskende aykir1 deger olmasi durumu i¢in veri kiimesi

Gozlem Gozlem

No X, X, X, Y| No X, X, X, y

1 24.0228 66.5694 30.4791 119.1278 16 249026 33.8550 4.9907 64.1516
2 21.1642 65.8381 34.1903 120.1272 17 224756 67.7825 30.1339 122.3146
3 21.1792 39.0868 25.4843  90.7688 18 20.6923 50.3928 50.1134 120.4816
4 14.8780 22.3327 22.8340  58.3170 19 22.0149 72.4454 40.4735 133.0008
5 20.6836 71.4648 38.6061 130.5159] 20 18.4758 35.4921 27.0973 80.7247
6 22.0569 54.6896 26.5280 102.7560, 21 22.5691 40.6084 23.4012 90.8250
7 18.0896 50.2439 34.9787 109.1715] 22 20.8055 40.7924 35.2365 104.9523
8 16.9922 45.1283 19.5265  82.8897 23 21.8749 48.7136 27.0143 99.2907
9 19.4431 31.5813 30.1014  78.8827 24 16.8580 38.2753 25.1298 80.4632
10 16.8379 52.6565 41.6790 108.7998] 25 24.6070 38.4321 32.7200 98.8642
11 19.7854 33.5063 20.4236  79.9222 26 21.3033 21.4499 48.2990 90.5894
12 20.8376  39.9286 33.8078 101.3863 27 14.2486 39.9417 -0.7600 60.0177
13 24.1198 47.4963 289301 106.4514| 28 21.4098 53.0881 39.6031 118.4216
14 20.5395 59.0710 31.0190 107.8617] 29 23.8231 47.7940 18.8952 87.8295
15 18.3740 54.5088 27.3386 120.5807| 30 219156 47.9886 44.2757 113.1703
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Cizelge 6.2. Bagimhi degiskende aykir1 deger olmasi durumu i¢in artiklar ve bunlara karsilik gelen agirlik matrisinin kosegen

elemanlari
Gozlem EKK Huber Hampel Tukey Andrews Onerilenl Onerilen2
No Artik Artik  Agirhk Artik  Agirhk Artik  Agirhk | Artik  Agirhk Artik  Agirhk Artik Agirhk
1 -3.2546 -2.7534 1 -2.6839 1] -2.5357 0.9574| -2.6805 0.4652| -0.4967 1] -2.5705 0.9275
2 -2.5960 -1.6716 1 -1.5414 1] -1.2266 0.9900| -1.5310 0.4726| 0.6256 1] -1.2864 0.9946
3 2.6995 2.9200 1 2.9120 1| 29846 0.9413| 2.8972 0.4634| 4.4263 0.8742| 2.9607 0.9071
4 -5.4076 -4.5954 1 -4.5269 1| -4.2426 0.8832| -4.5534 0.4450| -3.5370 0.9183| -4.3141 0.8364
5 -1.4963 -0.3681 1 -0.2049 1] 0.1959 0.9997| -0.1837 0.4761| 2.1349 0.9878| 0.1284 1
6 -2.5206 -2.0002 1 -1.9377 1| -1.7865 0.9788| -1.9463 0.4704 | -0.0943 1| -1.8293  0.9662
7 3.7724 4.7484 1 4.8620 1| 5.2275 0.8255| 4.8695 0.4406| 6.6759 0.7626| 5.1641 0.7920
8 -2.1846 -1.0281 1 -0.8624 1] -0.5255 0.9982| -0.8903 0.4750| 0.5402 1] -0.6250 1
9 -4.5651 -4.3169 1 -4.3407 1] -4.2157 0.8846| -4.3477 0.4477| -2.9241 0.9487| -4.2354  0.8405
10 -4.1713 -2.9778 1 -2.8383 1] -2.3618 0.9630| -2.8161 0.4641| -0.8885 1| -2.4308 0.9348
11 3.2505 3.5893 1 3.6021 1| 3.6923 0.9109| 3.5745 0.4568| 4.8826 0.8515| 3.6520 0.8710
12 5.0459 5.2696 0.9743 5.2471 1| 5.3722 0.8162| 5.2506 0.4350| 6.9230 0.7503| 5.3604 0.7818
13 4.3856 4.3263 1 4.2786 1] 4.2642 0.8820| 4.2743 0.4486| 6.0896 0.7916| 4.2660 0.8389
14 -4.6750 -3.8140 1 -3.6981 1| -3.4124 0.9236| -3.6964 0.4555| -1.7310 1| -3.4728 0.8804
15 17.7901| 18.9157 0.2714| 19.0751 0.1684 | 19.4342 0| 19.0669 0.0844 | 20.8323 0.0603 | 19.3491 0.0511
16 -2.8054 -3.1693 1 -3.2402 1] -3.4840 0.9204| -3.2997 0.4596| -2.1052 0.9893| -3.4966 0.8791
17 0.3309 1.1306 1 1.2513 1| 1.4950 0.9851| 1.2537 0.4738| 3.4132 0.9244| 1.4383 0.9867
18 -1.2603 -0.8599 1 -0.8698 1] -0.6008 0.9976| -0.8282 0.4751| 1.2984 1] -0.6006 1
19 -2.8231 -1.9073 1 -1.7809 1] -1.4411 0.9862| -1.7550 0.4715| 0.6472 1] -1.4905 0.9839
20 -3.0220 -2.4684 1 -2.4306 1] -2.2297 0.9670| -2.4436 0.4671| -1.0241 1] -2.2755 0.9429
21 2.0207 2.0722 1 2.0430 1| 2.0430 0.9723| 2.0245 0.4699| 3.5833 0.9160| 2.0283 0.9558
22 6.4551 6.6959 0.7667 6.6747 0.8603 | 6.8131 0.7135| 6.6816 0.4105| 8.3923 0.6774| 6.8022 0.7065
23 -0.3450 0.0263 1 0.0545 1| 0.1697 0.9998| 0.0455 0.4762| 1.7924 1| 0.1379 1
24 -2.8827 -1.9575 1 -1.8510 1| -1.5433 0.9841| -1.8682 0.4708| -0.4731 1| -1.6184 0.9772
25 1.8904 1.4479 1 1.3165 1] 1.2145 0.9902| 1.3186 0.4735| 3.0450 0.9427| 1.2488 0.9966
26 -1.2049 -1.7379 1 -1.9403 1] -1.9424 0.9749| -1.9090 0.4706| -0.3206 1] -1.8799 0.9636
27 1.1882 2.8451 1 3.1245 1| 3.5092 0.9193| 3.0501 0.4620| 3.9805 0.8963| 3.3435 0.8871
28 3.1503 3.6087 1 3.6330 1| 3.8495 0.9033| 3.6524 0.4560| 5.6737 0.8123| 3.8303 0.8617
29 -4.9809 -4.8867 1 -4.8892 1] -49167 0.8448| -4.9155 0.4399| -3.2678 0.9316| -4.9407 0.8037
30 -1.7842 -1.6043 1 -1.6424 1] -1.4800 0.9854| -1.6137 0.4722| 0.4054 1] -1.4727 0.9849
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Cizelge 6.2 incelendiginde, aykir1 deger olarak alinan 15. gozlemin agirlig
Huber’de “0.2714”, Hampel’da “0.1684”, Tukey’de “0” ve Andrews’de “0.0844”
onerilen yontemlerde ise “0.0603” ve “0.0511” olarak bulunmustur. Onerilen
yontemlerden bulunan agirliklar aslinda her bir gézlemin tliyelik dereceleridir. Bu
tiyelik dereceleri gozlemlerin modele etkisini gostermektedir. Dolayisiyla
Cizelge 6.2°den de goriildiigii gibi aykir1 degerler ¢ok kiigiik tiyelik derecesi ile
diger gozlemler ise “1 ya da 1” e yakin iiyelik dereceleriyle regresyon modelini

etkiler.

Cizelge 6.3. Bagimli degiskende aykir1 deger olmasi durumu igin regresyon
model tahminleri

Regresyon Katsayilari Artiklarin
Yontem Sabit B, B, B, Kareleri Toplami
EKK 7.9975 | 0.8303 | 0.9941 0.9273 638.5054
(0.3505) | (0.0740) (0.0877)
Huber 5.1267 | 0.9981 | 0.9648 0.9367 654.4245
(0.2683) | (0.0566) (0.0672)
Hampel 47110 | 1.0255 | 0.9585 0.9402 659.0939
(0.2579) | (0.0544) (0.0645)
Tukey 3.8425 | 1.0817 | 0.9505 0.9370 672.5679
(0.2641) | (0.0557) (0.0661)
Andrews 47978 | 1.0252 | 0.9583 0.9380 658.8663
(0.2699) | (0.0570) (0.0675)
Onerilen 1 | 4.9524 | 0.9989 | 0.9402 0.9216 811.5322
Onerilen2 | 4.0970 | 1.0696 | 0.9526 0.9349 669.2256
Yan 0.5121 | 0.1337 | 0.1191 0.1169

Cizelge 6.3’de EKK, Huber, Hampel, Tukey, Andrews yontemleri i¢in regresyon
model tahminleri ve parantez iginde parametrelerin standart sapmalari, onerilen
yontemlerden elde edilen regresyon model tahminleri ve artiklarin kareleri
toplam1 verilmistir. Cizelge incelendiginde Onerilen yontemlerden elde edilen
parametre tahmin degerleri klasik Robust yontemlerle isaretce ayni ve

biiyiikliikce ¢ok yakindir.
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Grafik 6.1. Bagimh degiskende aykiri deger olmasi durumuna iliskin EKK,
Huber, Hampel, Tukey ve Andrews yontemleri i¢in artiklarin dagilimi
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Grafik 6.2. Bagimli degiskende aykir1 deger olmasi durumuna iligskin onerilen iki
yontem i¢in artiklarin dagilimi

Bu kesimde ele alinan diger 10 ornege iliskin model tahminleri ve Huber
yontemine gore 1’den farkli agirlik alan gozlemlere karsilik gelen artiklar ve

agirliklar Huber, Hampel, Tukey, Andrews ve Onerilen yontemler i¢in Cizelge
6.4°de verildi.
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Cizelge 6.4. 30 gozlem, 3 bagimsiz degiskeni igeren ve bagiml degiskende aykiri deger olmasi durumu i¢in ¢oziimleme

sonuglari
EKK Huber Hampel Tukey Andrews Onerilen 1 Onerilen 2
Artik | Artitk  Agirhik | Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artitk Agirlbk Yan
7.0848 7.1949 0.5092 7.0304 0.5505 7.1169 0.2460 6.9104 0.3047 8.2333 0.6065 6.9524 0.5824
-4.5998 | -3.7751 0.9705| -3.5181 1 -3.2436 0.8016| -3.3715 0.4314| -1.2553 1| -3.4916 0.8250
Ornek 1 9.7427 | 12.5326 0.2923 | 14.0030 0.1273 15.1921 0| 15.0869 0| 18.4573 0.0224| 14.6632 0.0417
5.9024 4.7041 0.7788 3.7515 1 3.2148 0.8049| 3.0610 0.4391 3.4193 0.8815 33177  0.8372
4.7660 47056  0.7786| 4.4228 0.8750 43932 0.6528 | 4.1800 0.4084 5.5405 0.7603 4.2287  0.7734
-4.3819 | -3.7170  0.9856 | -3.5489 1 -3.3238 0.7922| -3.4480 0.4294| -1.5395 0.9889| -3.5294  0.8224
Model Tahmini
Sa:blt -15.2659 -8.0014 -3.3928 0.1291 -0.0390 3.9353 -1.2660 -0.1583
ﬂl 1.3278 1.1103 0.9813 0.8566 0.8891 0.7416 0.9212 0.1152
ﬂz 1.1682 1.1179 1.0857 1.0673 1.0593 1.0288 1.0674 0.1334
,B3 1.0853 1.0579 1.0425 1.0343 1.0341 0.9997 1.0406 0.1301
-6.1430 | -5.8264  0.8406 | -5.7927 0.9630 -5.6779 0.7579| -5.9031 0.4181| -4.0957 0.8289 | -5.7736  0.7047
Ornek 2 14.1319 | 15.2957  0.3202 | 15.3086 0.2740| 15.8828 0| 15.0518 0.1701| 17.3862 0.0280| 15.6810  0.0721
-5.5141 | -4.9432 0.9908 | -4.9176 1 -4.6815 0.8318 | -5.1098 0.4322| -3.2411 0.8804| -4.8395 0.7643
6.0951 7.5483 0.6489 | 7.5437 0.7395 8.2605 0.5272| 7.2015 0.3913 9.5563 0.4998 7.9950  0.5629
Model Tahmini
Sabit 14.7149 10.6993 10.6654 8.6676 11.6646 7.3686 9.4384 1.1798
'Bl 0.6839 0.7369 0.7414 0.7672 0.7273 0.7957 0.7559 0.0945
,32 0.8948 0.9448 0.9432 0.9695 0.9326 0.9567 0.9617 0.1202
,% 0.9294 0.9353 0.9350 0.9371 0.9314 0.9287 0.9342 0.1168
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Cizelge 6.4. 30 gozlem, 3 bagimsiz degiskeni iceren ve bagimli degiskende aykir1 deger olmasi durumu i¢in ¢éziimleme sonuglari

(Devam)

EKK Huber Hampel Tukey Andrews Onerilen 1 Onerilen 2
Artik Artik Agirhik | Artik Agirlik | Artik Agirlik | Artik Agirlik | Artik Agirlik Artik Agirhik  Yan

21.4278 | 23.4688 0.1659 | 23.8180 0] 23.9491 0| 23.7355 0 25.255 0.0300| 23.6222 0.0369

Ornek 3 6.0202 7.4517 0.5224 7.6485 0.5821 7.8089 0.4153 7.5354 0.3421 9.3268 0.6723 7.4496 0.7249

3.8970 4.9709 0.7831 5.1531 0.8640 5.1926 0.7103 5.1067 04114 6.5708 0.7834 5.0449 0.8272

Model Tahmini

Sabit 0.5557 5.2361 5.9742 6.5763 5.7136 6.1516 5.4417 0.6802
ﬂl 1.1674 0.8861 0.8349 0.8140 0.8425 0.8209 0.8577 0.1072
,82 0.9827 0.9733 0.9742 0.9687 0.9774 0.9578 0.9782 0.1223
’% 0.9723 0.9878 0.9911 0.9920 0.9913 0.9729 0.9909 0.1239

4.4442 5.6195 0.9632 5.8444 1 6.1371 0.7960 5.7666 0.4331 7.4950 0.7461 5.9901 0.7906

-10.1912 | -10.4888  0.5160 | -10.2597 0.5851| -10.2066 0.4926 | -10.0257 0.3531| -8.3106 0.7067 | -10.0601 0.5918

Ornek 4 -6.8749 -6.2163 0.8707| -5.7686 1| -54901 0.8349| -5.5839 0.4357| -4.0285 009134 | -54474  0.8172

18.9235 | 20.4504  0.2647| 20.8535 0.1464| 21.2432 0| 20.8260 0.0757| 22.4206 0.0255| 21.1005 0.0525

-6.5327 -5.7779 09368 | -5.6373 1] -5.4453 0.8375| -5.6849 0.4343| -3.8956 0.9199| -5.5407  0.8126

Model Tahmini

Sabit 13.6425 7.1695 5.6535 42624 5.9427 5.1665 49109 0.6139
B 0.9150 0.9946 1.0122 1.0229 1.0080 0.9949 1.0159 0.1270
ﬂz 0.8618 0.9420 0.9540 0.9704 0.9455 0.9369 0.9593 0.1199
’% 0.8843 0.9042 0.9173 0.9252 0.9222 0.9124 0.9263 0.1158
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Cizelge 6.4. 30 gozlem, 3 bagimsiz degiskeni iceren ve bagiml degiskende aykir1 deger olmasi durumu i¢in ¢éziimleme sonuglari

(Devam)
EKK Huber Hampel Tukey Andrews Onerilen 1 Onerilen 2
Artik Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artitk Agirlik  Yan
8.3062 7.9948 0.6942 7.8440 0.8037 7.6935 0.6813 7.9048 0.3978 9.4459 0.6006 7.8145 0.6567
Ornek 5 15.8537 | 17.4450 0.3181 | 17.6870 0.2607 | 18.3863 0] 17.3568 0.1669| 20.0486 0.0797| 18.0501 0.0767
-6.2586 -5.8565 0.9476 | -5.8202 1| -5.6776 0.8188| -5.9284 0.4311| -4.1148 0.8625| -5.7542 0.7734
-6.4373 -5.8654 0.9462 | -5.7588 1| -5.5617 0.8258| -5.9215 0.4312| -4.1332 0.8616| -5.7024 0.7764
Model Tahmini
Sabit 6.8216 5.9970 5.6250 5.5754 5.9723 6.1929 5.8934 0.7367
ﬁl 0.6271 0.7269 0.7542 0.7934 0.7298 0.7524 0.7653 0.0957
ﬂz 1.0174 0.9841 0.9802 0.9629 0.9853 0.9472 0.9690 0.1211
,83 1.0537 1.0530 1.0522 1.0500 1.0525 1.0303 1.0510 0.1314
84793 | 74024 0.7845 | -7.3628 0.8871| -6.8989 0.7816| -7.8157 04024| -4.6081 0.8076] -6.5551  0.6603
Ornek 6 12.4088 | 13.9188 0.4172 | 13.9411 0.4475| 14.6094 0.2305| 13.3389 0.2806| 17.1483 0.0250| 15.1416 0.1054
-7.3866 -7.8693 0.7380 | -7.7030 0.8479| -7.9690 0.7146| -7.6554 0.4053| -6.8331 0.6688| -8.3590 0.5438
Model Tahmini
Sabit 9.3923 8.8776 8.6541 8.3461 8.9423 7.0728 8.2638 10330
ﬁl 0.7459 0.7417 0.7393 0.7455 0.7480 0.7504 0.7569 0.0946
ﬂz 1.0106 0.9937 0.9981 0.9893 1.0010 0.9650 0.9772 0.1222
183 0.9077 0.9507 0.9507 0.9701 0.9341 0.9878 0.9857 0.1232
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Cizelge 6.4. 30 gozlem, 3 bagimsiz degiskeni iceren ve bagimli degiskende aykir1 deger olmasi durumu i¢in ¢éziimleme sonuglari

(Devam)
EKK Huber Hampel Tukey Andrews Onerilen 1 Onerilen 2
Artik Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artitk Agirlik Yan
15.0774 | 15.7712 0.2197| 16.0563 0.0692 | 16.1591 0] 16.2273 0| 17.7670 0.0259| 16.1438 0.0475
Ornek 7 -4.3825 -5.1026 0.6789 | -4.6678 0.8308| -4.5690 0.7148| -4.3825 0.4177| -3.1545 0.8912| -4.5287 0.7814
-5.5857 -5.9677 0.5805| -5.7556 0.6738| -5.7717 0.5676 | -5.5857 0.3835| -4.3166 0.8224| -5.6660 0.7095
5.4582 5.3406 0.6487 5.4073 0.7172 5.4045 0.6143 5.4582 0.3874 7.0994 0.6576 5.4420 0.7237
Model Tahmini
Sabit 9.2351 8.3260 6.9728 6.9022 6.0218 6.3349 6.5429
ﬁl 0.5804 0.6347 0.6728 0.6779 0.6958 0.6705 0.6822
ﬂz 1.0669 1.0446 1.0447 1.0412 1.0466 1.0324 1.0457
,83 0.8791 0.9017 0.9167 0.9202 0.9269 0.9043 0.9214
5.0415 6.1046 0.7876 5.8171 0.9553 6.3931 0.6881 6.0107 0.4187 7.6816 0.7502 6.1268 0.7706
6.1354 4.8949 0.9823 4.5813 1 44266 0.8432 4.4206 0.4446 5.8601 0.8239 4.5369 0.8405
O k8 18.4456 | 21.7385 0.2212 | 22.5299 0.0778| 22.9529 0| 22.9559 0| 25.1725 0.0431| 22.6360 0.0453
rne -5.0485 -5.3807 0.8936 | -5.5826 0.9955| -5.5436 0.7601| -5.6221 0.4257| -4.3173 0.8863| -5.5418 0.7963
6.7061 5.7877 0.8307 5.0519 1 5.3411 0.7762 49813 0.4362 6.1902 0.8105 5.2769 0.8080
Model Tahmini
Sabit 15717 3.0630 4.1462 4.8425 47947 52972 43430 0.5429
ﬁl 0.7691 0.8107 0.8296 0.8251 0.8323 0.7837 0.8260 0.1033
ﬂz 1.0936 1.0027 0.9892 0.9703 0.9764 0.9584 0.9817 0.1227
33 1.0624 1.0213 0.9974 1.0036 0.9936 0.9851 1.0033 0.1254
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Cizelge 6.4. 30 gozlem, 3 bagimsiz degiskeni igeren ve bagiml degiskende aykiri deger olmasi durumu i¢in ¢oziimleme
sonuclar1 (Devam)

EKK Huber Hampel Tukey Andrews Onerilen 1 Onerilen 2
Artik | Artik Agirhk | Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artik Agirhk | Artitk Agirhik Yan

-6.8495 | -7.0719 0.6385| -6.9823 0.7545| -7.0102 0.6414| -6.9205 0.3947| -5.2231 0.7605| -7.0188 0.6018

Ornek 9 3.5736 5.1892 0.8702 5.0765 1 6.1065 0.7207 4.7294 0.4370 7.3078 0.6257 5.8406 0.6811

12.9005 | 14.0648 0.3211| 14.0762 0.2905| 14.8660 0.0110| 13.8252 0.1998 | 16.3065 0.0438 | 14.6286 0.0894

-7.1604 | -7.2636  0.6217| -7.0911 0.7430| -7.0219 0.6404| -7.0617 0.3915| -5.1044 0.7681| -7.0919  0.5968

-5.6181 | -4.7325 0.9542| -4.7398 1| -4.1125 0.8677| -4.9271 0.4337]| -2.4966 0.9368| -4.2883 0.7856

Model Tahmini

Sabit 9.9242 7.2375 8.0207 6.5469 8.5713 6.7718 6.7048 0.8381
B 0.8091 0.7743 0.7466 0.7175 0.7562 0.6790 0.7371 0.0921
,32 0.9444 1.0018 0.9967 1.0302 0.9838 1.0157 1.0216 0.1277
,33 0.9376 0.9498 0.9486 0.9549 0.9460 0.9408 0.9531 0.1191

4.2774 3.5215 0.9634| 3.3014 1 3.3559 0.8272| 3.3341 0.4390| 5.7913 0.7650| 3.4059  0.8612

Ornek 10 16.1186 | 17.6870  0.1918 | 18.2144 0.0128 | 18.3655 0| 18.1155 0| 19.4397 0.0056| 18.0378 0.0332

-5.8202 | -5.5155 0.6151| -5.2003 0.7273| -5.0548 0.6316| -4.9999 0.3951| -4.1863 0.8543| -5.0613 0.7675

-3.9681 | -4.1445 0.8186| -4.1636 0.9084| -4.1191 0.7460| -4.1354 0.4197| -2.2123 0.9641| -4.1126 0.8212

3.8446 5.5483 0.6115 6.1249 0.6175 6.3179 0.4615 6.0151 0.3616 7.3930 0.6759 5.9329 0.7182

-6.0847 | -4.1511 0.8173 | -3.6344 1] -3.5048 0.8124| -3.9027 0.4257| -2.0379 0.9738| -3.9621 0.8297

2.6480 3.7766  0.8984| 4.2206 0.8961 4.4027 0.7128| 4.2045 0.4179| 5.5612 0.7778| 4.1419  0.8195

Model Tahmini

Sabit 13.1329 7.0476 5.0388 45039 5.4147 5.6254 5.7590 0.7199
ﬂl 0.6271 0.8132 0.8685 0.8881 0.8490 0.8413 0.8408 0.1051
B, 0.9086 0.9625 0.9786 0.9798 0.9743 0.9522 0.9711 0.1214
5’3 0.9784 0.9575 0.9558 0.9563 0.9628 0.9448 0.9625 0.1213
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6.3. Bagimsiz Degiskende Aykir:1 Deger Olmasi Durumu i¢in Uygulama

Bu kesimde yontemleri karsilastirabilmek ve sonuclari irdeleyebilmek icin bir
bagimli ve lic bagimsiz degiskeni igeren 11 tane regresyon problemi ele alindi.

Her bir regresyon problemindeki goézlem sayist 30 olarak belirlendi. Bu
regresyon problemi i¢in yapay veriler bagimsiz degiskenler X,~N ( H=20= 9) ,
X,~N(p=50,0=45) ve X, ~N(,u =32;0= 20) olan normal dagilimdan, bagiml
degisken degerleri ise bagimsiz degisken degerlerine bagli olarak tiiretildi. X,

bagimsiz degiskenlerinin standart sapmasi ortalamadan daha biiyiik alinarak

aykir1 gézlem durumuna dontstiirtildii.

Kesim 5.1°de Onerilen hem bagimli hem de bagimsiz degiskenlerin simetrik
olmayan ticgensel bulanik say1 olmasit durumunda bulanik ¢oklu robust dogrusal

regresyon icin ¢oziimleme agamasinda tiiretilen yapay veriler, bagimsiz degisken

degerleri merkez (x,), sol yayilma & =x;/7, sag yayilma E =x./9 ve bagimh
degisken degerleri; merkez (y,), sol yayilma 7, =y,/6 ve sag yayilma 7, =y, /8

alinarak bulaniklastirildi.

Kesim 5.2°de oOnerilen x’in kesin sayi, bagimli degiskenin simetrik {icgensel
bulanik sayr olmasi durumunda bulanik ¢oklu robust dogrusal regresyon icin
coziimleme asamasinda tiiretilen yapay veriler bagimli degisken degerleri merkez

(), yayllma ise 7, =y,/8 alinarak bulaniklagtirildi. Sol ve sag yayilmalar

literatiirde belirtildigi gibi belirlendi.

Burada birinci 6rnek i¢in, veri kiimesi, model tahmini, ¢6ziimleme sonuglari, tiim
gozlemlere karsilik gelen artiklar ve artiklarin dagilim grafikleri ayrintili olarak
verildi. Diger 10 6rnek i¢in model tahminleri ve sadece aykir1 degere karsilik

gelen artiklar ve agirliklar verildi. Birinci 6rnegin icerdigi veri kiimesi Cizelge
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6.5’de verildi. Bu 6rnek i¢in elde edilen artiklar ve bunlara karsilik gelen agirlik
matrisinin kosegen elemanlar1 Cizelge 6.6’da, model tahminleri Cizelge 6.7°de

ve artiklarin dagilim grafikleri Grafik 6.2 ve Grafik 6.3’de verildi.

Cizelge 6.5. Bagimsiz degiskende aykir1 deger olmasi durumu i¢in veri kiimesi

Gozlem Gozlem
No X, X, X, Y| No X, X, X, y
1 -48777 1377014 388186  168.0472| 16 98713 603161 342680 83.4114
2 -0.2649  60.2906 429718 1032190 17 -4.0244 813879 49.6997 131.4449
3 6.7218 560766 11.6807  82.8562| 18 43061 -2.5934 203537  1.6819
4 -4.0585 17.3481 -0.6704 152539 19 | -11.8636 1132403 17.6490 118.0969
5 10.5485  77.8001 -4.2070  78.9300| 20 40563 113.7553 18.5350 143.1857
6 137022 64.1522 31.3019  101.7508| 21 -3.4802 29425 25.6062 20.0301
7 -9.0196 100.5833 455153  137.2468| 22 103094  4.7964 64.1301 79.3975
8 -0.0585 100.8095 14.1827  118.8237| 23 18.6609 16.7722  53.2259 104.4898
9 0.1459 304750 -5.8267  33.8019| 24 27993 74978 38.0110 40.9138
10 8.8687 87.1551 763502  161.8509| 25 -2.8481  43.9067 39.0225 79.3384
1 50856 89.7352 13.2372  109.9495| 26 17.2688  30.9818 51.0443 96.3733
12 | 163372 565862  1.1287  72.7973| 27 0.4098 121.9038 19.3427 141.9212
13 | 12.5498 1033084 351923  155.7732| 28 9.2750 32.8525 14.8254 53.7638
14 | 82336 353163 246232 405446 29 27285 60.5666 66.9222 151.4347
15 48076 -8.9089 117568  11.3881| 30 1.9459  36.0797 20.8777 56.8167
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Cizelge 6.6. Bagimsiz degiskende aykir1 deger olmasi1 durumu i¢in artiklar ve bunlara karsilik gelen agirlik matrisinin kosegen elemanlari

Gozlem EKK Huber Hampel Tukey Andrews Onerilenl Onerilen2

No Artik Artik  Agirhk Artik  Agirhk Artik Agirhk Artik  Agirhk Artik  Agirhk Artik Agirhk

1 -4.2364 -3.9126 1 -3.7442 1 -3.4127  0.9695 -3.9892  0.4681 -3.6288  0.9445 -3.5251 0.9568
2 -0.1346 0.8563 1 0.9630 1 1.6554  0.9928 0.3951 0.4761 1.6292 1 1.4623 1
3 7.6277 7.6067 1 7.5556 1 7.4693  0.8580 7.5613  0.4476 8.0214 0.7533 7.4780  0.7836
4 4.3946 3.5084 1 3.6700 1 2.8087 0.9793 4.0234  0.4680 3.8082  0.9367 2.8802  0.9851
5 -6.5439 -7.1539 1 -7.2981 1 -7.7867  0.8462 -6.9549  0.4519 -7.0338  0.7963 -7.6600 0.7757
6 -9.7796 -8.6809 0.9725 -8.8554 1 -8.0429  0.8364 -9.3657  0.4327 -7.9389  0.7569 -8.1632  0.7536
7 0.5691 1.1314 1 1.3971 1 1.8258  0.9912 0.9880 0.4757 1.6465 1 1.6467 1
8 3.5236 3.1438 1 3.2120 1 2.9293  0.9775 3.3576  0.4705 3.3009 0.9588 2.9543  0.9818
9 10.0242 9.0563 0.9322 9.1281 1 8.2400 0.8286 9.5602 0.4309 9.2645  0.6992 8.3521 0.7453
10 -13.3966 | -10.6712 0.7911| -10.7255 0.9345 -8.6131 0.8136 | -12.1027 0.4049 -9.4364 0.6917 -9.0159 0.7163
11 0.8897 0.7389 1 0.7100 1 0.5915  0.9991 0.7769  0.4759 0.9943 1 0.6128 1
12 -3.3107 -3.3572 1 -3.6031 1 -3.6887 0.9644 -3.5071  0.4699 -2.9903  0.9723 -3.5144  0.9529
13 1.8933 2.9633 1 2.8014 1 3.6730  0.9647 2.3058 0.4735 3.5588 0.9476 3.5530 0.9556
14 -9.5228 -9.5791  0.8813 -9.3233 1 -9.5117  0.7752 -9.4244  0.4322 -9.0438 0.7088 -9.5947  0.6909
15 4.2073 4.3432 1 4.3503 1 4.2428  0.9530 4.2450 0.4671 5.0531 0.8825 4.2096  0.9268
16 0.0403 0.2318 1 0.5185 1 0.5722  0.9991 0.2833  0.4761 0.7682 1 0.4421 1
17 4.1799 5.2138 1 5.3917 1 6.1549  0.9024 4.7766  0.4646 5.9400 0.8439 5.9328 0.8513
18 -10.1266| -10.0515 0.8399 -9.8630 1| -10.0226 0.7522| -10.0088 0.4267 -9.3500 0.6955| -10.1041 0.6686
19 0.3206 -0.4816 1 -0.1855 1 -0.7928  0.9983 0.0847 0.4762 -0.4682 1 -0.7765 1
20 5.5486 5.4904 1 5.4777 1 5.4801 0.9222 54946  0.4609 5.6949  0.8546 54824 0.8711
21 -3.7108 -3.3948 1 -3.2202 1 -3.1796  0.9735 -3.4815 0.4700 -2.6339  0.9878 -3.2929  0.9670
22 -1.5152 1.0544 1 0.9894 1 2.8080  0.9793 -0.3157 0.4761 2.5267  0.9925 2.4320 1
23 12.8914| 15.3220 0.5510| 15.0828 0.6645| 16.8364 0.3912| 13.9187 0.3833| 16.6714 0.3768| 16.5363 0.3868
24 -0.8981 -0.0382 1 0.1310 1 0.6042  0.9990 -0.4025 0.4761 0.8899 1 0.4109 1
25 -0.3759 0.3914 1 0.5506 1 1.0297  0.9972 0.0728  0.4762 1.1569 1 0.8535 1
26 -5.7978 -3.5745 1 -3.7929 1 -2.1725  0.9876 -4.8586 0.4642 -2.3419 1 -2.4480 1
27 -0.5824 -0.7982 1 -0.7420 1 -0.8517  0.9981 -0.6718  0.4760 -0.6628 1 -0.8475 1
28 -4.0772 -3.7648 1 -3.8556 1 -3.7282  0.9636 -4.0057  0.4680 -3.1622  0.9648 -3.7569  0.9467
29 19.8872 | 22.0343 0.3832| 22.1007 0.4225| 23.6956 0.0666| 20.9644 0.2816| 23.1905 0.0930| 23.3415 0.0886
30 -1.9888 -1.7554 1 -1.7004 1 -1.6421  0.9929 -1.8681 0.4744 -1.1631 1 -1.7051 1
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Cizelge 6.6 incelendiginde aykiri deger olan 29. gozlemin agirligi Huber’de
“0.3832”, Hampel’da “0.4225”, Tukey’de “0.0666”, Andrews’de *“0.2816”
onerilen yontemlerde ise “0.0930” ve “0.0886” olarak bulunmustur. Onerilen
yontemlerden bulunan agirliklar aslinda her bir gézlemin tliyelik dereceleridir. Bu
tiyelik dereceleri gozlemlerin modele etkisini gdstermektedir. Dolayisiyla
Cizelge 6.6’dan da gorildigi gibi aykirt degerler cok kiiciik liyelik derecesi ile
diger gozlemler ise “1 ya da 1” e yakin iiyelik dereceleriyle regresyon modelini

etkiler.

Cizelge 6.7. Bagimsiz degiskende aykiri deger olmasi durumu i¢in regresyon
model tahminleri

Regresyon Katsayilari Artiklarin
Yontem Sabit B, B, B Kareleri Toplam

EKK -1.3516 | 1.1579 | 1.0142 | 1.0208 1434.5
(0.1665) | (0.0342) | (0.0656)

Huber -0.7383 | 1.1135 | 1.0179 | 0.9780 1473.4
(0.1610) | (0.0330) | (0.0634)

Hampel -0.8270 | 1.1329 | 1.0182 | 0.9773 1471.9
(0.1580) | (0.0309) | (0.0594)

Tukey -0.1484 | 1.0964 | 1.0189 | 0.9441 1549.0
(0.1441) | (0.0296) | (0.0567)

Andrews -1.0692 | 1.1476 | 1.0161 | 0.9992 1443.2
(0.1584) | (0.0325) | (0.0624)

Onerilen 1 -1.1782 | 1.1021 | 1.0227 | 0.9634 1530.0

Onerilen 2 -0.2018 | 1.0969 | 1.0183 | 0.9508 1530.2

Yan -0.0252 | 0.1371 | 0.1273 | 0.1188

Cizelge 6.7°de EKK, Huber, Hampel, Tukey, Andrews yontemleri i¢in regresyon
model tahminleri ve parantez i¢inde parametrelerin standart sapmalari, onerilen
yontemlerden elde edilen regresyon model tahminleri ve artiklarin kareleri
toplam1 verilmistir. Cizelge incelendiginde Onerilen yontemlerden elde edilen
parametre tahmin degerleri klasik Robust yoOntemlerle isaretce ayni ve

bliyiikliik¢e ¢ok yakindir.
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Grafik 6.3. Bagimsiz degiskende aykir1 deger olmasi durumuna iligkin EKK, Huber,
Hampel, Tukey ve Andrews yontemleri i¢in artiklarin dagilim
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Grafik 6.4. Bagimsiz degiskende aykir1 deger olmasi durumuna iliskin 6nerilen
iki yontem i¢in artiklari dagilimi

Bu kesimde ele alinan diger 10 6rnege iliskin model tahminleri ve Huber

yontemine gore 1’den farkli agirlik alan gozlemlere karsilik gelen artiklar ve

agirliklar Huber, Hampel, Tukey, Andrews ve Onerilen yontemler i¢in Cizelge

6.8’de verildi.
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Cizelge 6.8. 30 gozlem, 3 bagimsiz degiskeni iceren ve bagimsiz degiskende aykir1 deger olmasi durumu i¢in ¢éziimleme sonuglari

EKK Huber Hampel Tukey Andrews Onerilen 1 Onerilen 2
Artik Artik Agirhik | Artik Agirhk | Artik Agirhik | Artik Agirlik | Artik Agirthik | Artik Agirlbik Yan
-7.7396 -7.8005 0.7612| -7.7592 0.8782| -8.0278 0.7164| -7.8650 0.4144| -5.7614 0.7062| -8.3550  0.4764
10.1695 10.6500  0.5576| 10.5570 0.6454| 10.4924 0.5440| 10.3140 0.3730| 11.7424 0.2115| 10.5808 0.2969
Ornek 1 -6.1293 -5.9410  0.9995| -6.0055 1| -6.0138 0.8350| -6.0828 0.4386| -4.3675 0.8215| -5.9454  0.6708
¢ -9.4333 -9.2308 0.6433| -9.2853 0.7338| -9.1062 0.6438| -9.2988 0.3912| -8.3021 0.4960| -8.8071 0.4400
5.7153 6.1219  0.9700| 5.9818 1 6.2221 0.8240| 5.9288 0.4405 7.0681 0.5981 6.6607  0.6131
7.6918 7.9738 0.7447 7.9073 0.8617 8.0202 0.7169 7.8301 0.4149 8.9494 0.4421 8.2634  0.4838
7.1132 7.3870  0.8038 7.3128 0.9318 7.2828 0.7631 7.1856 0.4243 8.8460 0.4511 7.3506  0.5574
11.9245 12.4249 04779 12.2930 0.5543| 12.5426 0.3906| 12.1887 0.3360| 12.9783 0.1092| 13.0200  0.1002
Model Tahmini
Sabit 4.0589 4.4640 43553 4.4881 42554 2.3680 47567 0.5946
'81 1.1979 1.1926 1.1926 1.1811 1.1908 1.2402 1.1656 0.1457
ﬂz 1.0414 1.0354 1.0372 1.0332 1.0378 1.0468 1.0265 0.1283
5’3 0.8660 0.8565 0.8581 0.8610 0.8636 0.8624 0.8616 0.1077
9.6340 10.5635 0.7905| 10.4566 0.8981| 10.9882 0.7255| 10.2461 0.4191| 11.8822 0.5379| 11.4562 0.5471
14.6219 14.6622  0.5695| 14.7251 0.6378| 14.7438 0.5375| 14.6695 0.3637| 14.9597 0.3899| 14.7907  0.3858
Ornek 2 -11.4741 | -10.6447  0.7844 | -10.6978 0.8779 | -10.3754 0.7531| -10.9723 0.4111| -9.7777 0.6392| -10.0640  0.6144
rne 19.7542 20.4124  0.4091| 20.3793 0.4347| 20.6912 0.2250| 20.1934 0.2771| 21.2600 0.0868| 20.9555 0.0876
-13.4641 | -13.3375 0.6261 | -13.3094 0.7056 | -13.1536 0.6203 | -13.3307 0.3820 | -12.7510 0.4962 | -13.0094  0.4720
-10.8685 | -10.7556  0.7763 | -10.7025 0.8775| -10.6352 0.7416 | -10.7588 0.4135| -10.3735 0.6105 | -10.5708 0.5899
Model Tahmini
Sabit 0.3962 -0.2924 -0.2322 -0.6193 -0.0599 -1.3234 -0.9713 -0.1214
'Bl 0.6692 0.6665 0.6645 0.6736 0.6705 0.6875 0.6805 0.0851
ﬂz 1.0189 1.0157 1.0158 1.0153 1.0167 1.0155 1.0155 0.1269
,% 1.0048 1.0237 1.0205 1.0298 1.0164 1.0417 1.0375 0.1297
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Cizelge 6.8. 30 gozlem, 3 bagimsiz degiskeni iceren ve bagimsiz degiskende aykiri deger olmasi durumu igin ¢oziimleme

sonuglart (Devam)

EKK Huber Hampel Tukey Andrews Onerilen 1 Onerilen 2
Artik Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artik Agirhilk Yan
13.6397 | 14.9267 0.4192 | 14.9763 0.4369| 15.8979 0.0934| 14.2588 0.3176| 16.1652 0.0859 | 15.8582 0.0844
-8.2777 -7.3560 0.8506 | -7.3592 0.9405| -6.7785 0.7635| -7.8687 0.4240| -6.5361 0.7079| -6.8080 0.6807
O k3 6.7618 6.3956 0.9783 6.4866 1 6.7606 0.7646 6.7195 0.4378 7.6272 0.6374 6.8405 0.6786
rne 10.2686 | 11.1476 0.5613 | 11.1255 0.6221| 11.6392 0.3942 | 10.6426 0.3834| 11.8847 0.3624| 11.6126 0.3642
-9.5398 -9.7240 0.6434| -9.6159 0.7198| -9.2040 0.5887| -9.4875 0.4015| -8.3557 0.5903| -9.1327 0.5276
-6.5765 -6.6347 0.9430 | -6.6602 1] -6.6828 0.7697| -6.6218 0.4389| -6.4031 0.7165| -6.6798 0.6892
-7.7084 -7.3954 0.8461 | -7.4238 0.9323| -7.2910 0.7293| -7.6007 0.4274| -7.1588 0.6676| -7.3170 0.6472
7.8326 7.6777 0.8149 7.6468 0.9051 7.4508 0.7182 7.7185 0.4259 7.4334 0.6499 7.4178 0.6406
7.1673 7.1304 0.8775 7.0831 0.9772 7.0943 0.7426 7.1272 0.4331 7.5768 0.6409 7.1249 0.6598
Model Tahmini
Sabit -1.6980 -1.3056 -1.3473 -1.5602 -1.6154 26171 -1.6693 -0.2087
'Bl 0.8942 0.9569 0.9594 1.0035 0.9248 1.0096 1.0024 0.1253
ﬂz 0.9999 0.9909 0.9902 0.9854 0.9957 0.9914 0.9865 0.1233
’% 1.0614 1.0482 1.0507 1.0535 1.0585 1.0668 1.0554 0.1319
-22.2347 | -23.0241 0.4443 | -22.9919 0.4920| -23.6778 0.1559 | -22.7831 0.2939 | -23.5868 0.0781 | -23.9539 0.0753
10.8363 10.8024 0.9469 | 10.8458 1| 11.1538 0.7495| 10.9529 0.4296| 11.3370 0.6155| 11.2379 0.6274
O Kk 4 11.1286 | 10.5478 0.9698 | 10.5803 1| 10.1645 0.7894| 10.7598 0.4312| 10.2879 0.6615 9.9852 0.6817
rne -11.2174 | -11.3751 0.8992 | -11.4156 0.9974| -11.4668 0.7363 | -11.3124 0.4266 | -11.1172 0.6251 | -11.5238 0.6149
-14.2510 | -14.6831 0.6966 | -14.5551 0.7823 | -14.5488 0.5953 | -14.3729 0.3977 | -14.6124 0.4718 | -14.5637 0.4830
11.8949 | 11.5262 0.8874 | 11.4783 09919 | 11.1423 0.7499| 11.6082 0.4240| 11.4764 0.6094 | 10.9805 0.6385
Model Tahmini
Sabit 2.8629 24612 23914 -1.9546 25217 -2.3303 117554 -0.2194
ﬁl 0.7538 0.7793 0.7792 0.8123 0.7755 0.8165 0.8240 0.1030
ﬂz 1.0357 1.0389 1.0386 1.0419 1.0382 1.0430 1.0431 0.1304
ﬁs 1.0263 1.0271 1.0235 1.0158 1.0225 1.0239 1.0125 0.1266
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Cizelge 6.8. 30 gozlem, 3 bagimsiz degiskeni iceren ve bagimsiz degiskende aykiri deger olmasi durumu icin ¢oziimleme
sonuglart (Devam)

EKK Huber Hampel Tukey Andrews Onerilen 1 Onerilen 2
Artik Artik Agirhk | Artik Agirhik | Artik Agirlik | Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artik Agirhik Yan
12.3232 | 11.9899 0.6869 | 12.0900 0.7714| 11.6640 0.6392| 12.1053 0.3930| 11.9438 0.3760| 10.9384 0.4914
Ornek 5 -8.1326 -8.4905 0.9700 | -8.3811 1| -8.8433 0.7828| -8.3483 0.4355| -7.9965 0.6448| -9.7907 0.5619
-15.0661 | -15.9148 0.5175 ] -15.7403 0.5925| -16.3602 0.3668 | -15.5388 0.3440| -16.2092 0.0856 | -17.4012 0.0944
-9.3158 -9.5344 0.8638 | -9.4594 0.9859| -9.7905 0.7375| -9.4725 0.4241| -9.6335 0.5333| -10.3228 0.5292
Model Tahmini
Sabit 0.3420 1.2229 1.0343 1.7218 0.8327 1.3386 2.9368 0.3671
ﬁl 0.9522 0.9599 0.9610 0.9499 0.9536 0.9565 0.9318 0.1165
,82 1.0022 0.9967 0.9977 0.9946 0.9992 0.9889 0.9909 0.1239
,@ 1.0146 1.0027 1.0049 0.9971 1.0086 1.0092 0.9803 0.1225
Ornek 6 9.7480 10.2764 0.6790 9.9873 0.8148 | 10.3428 0.6058 9.9462 0.4019| 10.5899 0.3440| 10.9100 0.3646
-13.9962 | -14.3321 0.4868 | -14.2898 0.5694 | -14.4006 0.3252 | -14.1672 0.3329 | -14.0076 0.0879 | -14.5079 0.1128
7.6392 7.9164 0.8814 7.7405 1 7.9215 0.7568 7.7281 0.4304 8.2508 0.5194 8.2136 0.5533
Model Tahmini
Sabit 13513 22741 1.9814 22791 1.7133 1.0940 2.6982 03373
,31 1.1885 1.1924 1.1914 1.2024 1.1934 1.2367 1.2172 0.1522
,32 0.9988 0.9989 0.9993 1.0001 0.9994 1.0066 1.0007 0.1251
,@ 0.9441 0.9205 0.9295 0.9187 0.9346 0.9285 0.9030 0.1129
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Cizelge 6.8. 30 gozlem, 3 bagimsiz degiskeni iceren ve bagimsiz degiskende aykir1 deger olmasi durumu i¢in ¢oziimleme sonuglari

(Devam)

EKK Huber Hampel Tukey Andrews Onerilen 1 Onerilen 2
Artik Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artik Agirlik | Artik Agirhik | Artik Agirhik | Artik Agirhik Yan

10.1575 10.3070  0.8868| 10.2095 0.9959| 10.3805 0.7300| 10.1940 0.4333| 10.7788 0.6042| 10.5141 0.6225

Ornek 7 -10.8590 | -10.6399 0.8590 | -10.5730 0.9617| -10.4594 0.7262| -10.7347 0.4288| -10.5655 0.6145| -10.4012 0.6279

11.7113 11.9361 0.7658 | 11.7540 0.8650| 12.0379 0.6467| 11.7751 0.4195| 12.5895 0.5163| 12.2404  0.4399

-20.9039 | -21.6273 0.4226 | -21.6352  0.4499 | -22.0607 0.1172| -21.3273 0.3053 | -21.5086  .0833 | -22.1269 0.0670

Model Tahmini

Sabit -2.2271 -1.2653 -1.1426 -0.6156 -1.6193 -1.6978 -0.5516 -0.0690
ﬂl 1.3808 1.3410 1.3491 1.3205 1.3615 1.3125 1.3100 0.1637
ﬂz 1.0161 1.0180 1.0156 1.0184 1.0165 1.0238 1.0201 0.1275
183 0.9524 0.9372 0.9369 0.9264 0.9429 0.9392 0.9230 0.1154

13.6959 13.1124  0.5344| 13.0401 0.6405| 12.2156 0.5618| 13.3165 0.3919| 12.5737 0.4836| 12.2914  0.5071

Ornek 8 -10.5112 -9.4828 0.7390 | -9.4958 0.8796| -9.1208 0.7402| -10.1085 0.4264| -8.9258 0.6646| -9.2345 0.6543

-6.6436 -7.7139 0.9085| -7.6503 1| -84500 0.7746| -7.1110 0.4512| -8.2153 0.6999| -8.3508 0.6969

-18.2177 | -19.9384  0.3515| -19.9345 0.3650 | -21.2883 0.0572 | -19.0505 0.3135| -20.9299 0.0689 | -21.1459 0.0807

-7.1783 -7.2072 0.9723 | -7.3104 1] -7.8304 0.8047| -7.3539 0.4495| -7.4525 0.7377| -7.8511 0.7209

-13.2666 | -14.5261 0.4824 | -14.3463 0.5822| -14.9522 0.3903 | -13.7257 0.3869 | -14.8152 0.3723 | -14.9080  0.3811

11.7724 12.3631 0.5668 | 12.3814 0.6746| 12.5559 0.5408 | 12.0041 0.4069 | 12.7469 0.4750 | 12.4715 0.4984

Model Tahmini

Sabit -4.7614 -4.1297 -4.1547 -3.5927 -4.4168 -3.8875 -3.5524 -0.4441
ﬂl 1.0637 1.1548 1.1565 1.2206 1.1060 1.2136 1.2094 0.1512
,32 1.0754 1.0581 1.0596 1.0525 1.0687 1.0522 1.0531 0.1316
,33 1.0043 1.0150 1.0121 1.0123 1.0059 1.0155 1.0106 0.1263
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Cizelge 6.8. 30 gozlem, 3 bagimsiz degiskeni iceren ve bagimsiz degiskende aykir1 deger olmasi durumu i¢in ¢oziimleme sonuglari

(Devam)

EKK Huber Hampel Tukey Andrews Onerilen 1 Onerilen 2
Artik Artik Agirhik Artik Agirhik | Artik Agirlik | Artik Agirhik | Artik Agirhk | Artik  Agirhik  Yan

Ornek 9 9.9706 9.2378 0.8059 9.1750 0.9201 8.8867 0.7640 9.5541 0.4120 9.4810 0.6099 8.8351 0.6548

-9.2698 | -10.5261 0.7072 | -10.4303 0.8093 | -11.0390 0.6491| -9.9687 0.4066| -10.4616 0.5549| -11.2737 0.5296

-17.1236 | -18.8692 0.3945 | -18.7538 0.4169| -19.6301 0.1486| -18.1165 0.2695| -18.7446 0.0907 | -19.9570  0.0840

-11.2533 | -11.6128 0.6411 | -11.5911 0.7283 | -11.7055 0.6107 | -11.4484 0.3857| -11.4999 0.4967 | -11.7712 0.5041

Model Tahmini

Sabit 0.1135 2.1004 1.9976 2.9989 1.2499 1.9302 3.3515 0.4189
ﬂl 1.0097 1.0425 1.0351 1.0544 1.0274 1.0512 1.0638 0.1330
ﬁz 0.9721 0.9721 0.9715 0.9717 0.9722 0.9723 0.9723 0.1215
133 1.0304 0.9916 0.9938 0.9725 1.0077 0.9936 0.9653 0.1207

15.2517 16.1078 0.6056 | 15.8438 0.7124| 16.1085 0.4888| 15.4985 0.3881| 16.8910 0.2273| 16.7719 0.2657

Ornek 10 -18.4931 | -19.0442 0.5122 | -18.9635 0.5952| -19.3916 0.3181 | -18.8294 0.3497 | -19.3728 0.0871 | -19.6723 0.1119

-10.8654 | -11.2360  0.8682 | -11.0159 1] -11.3028 07257| -10.9970 0.4305| -11.2991 0.5433 | -11.6291 0.5384

11.2010 10.9549 0.8905 | 11.1041 1| 109615 0.7408 | 11.1323 0.4294| 11.1735 0.5504| 10.7864 0.5831

-10.8377 | -10.9816 0.8883 | -10.8050 1] -10.8961 0.7436| -10.8328 0.4318| -10.6778 0.5784 | -11.0548 0.5689

10.5921 9.9086 0.9845| 10.1705 1 9.8997 0.7856| 10.3823 0.4353 9.9756 0.6181 9.4540 0.6538

Model Tahmini

Sabit -0.1783 0.2645 0.1269 0.1040 -0.1039 -0.3801 0.2655 0.0332
'81 0.4739 0.4453 0.4619 0.4418 0.4651 0.4099 0.4112 0.0514
,32 1.0225 1.0293 1.0279 1.0341 1.0266 1.0410 1.0393 0.1299
183 1.0495 1.0278 1.0328 1.0267 1.0423 1.0209 1.0140 0.1268
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7. SONUC VE TARTISMA

Verideki aykirt deger ve giiriiltiiniin etkisini azaltma 6zelligine sahip yontemler
cok 6nemli ve yaygindir. Robust istatistikler ve bulanik kiime teorisi son 20 yilda
bagimsiz olarak yavas yavas gelisen iki disiplindir. Veri kiimesinde aykir1 deger
olmas1 ve verilerin bulanik olmasi durumda yapilan bulanik robust regresyon
calismalar1 genellikle etkilesimli yontemler ya da kiimeleme analizinden
faydalanan yontemlerdir. Ancak bu yontemler sezgiselligi ve uzun bir yineleme
siirecini icermektedir. Bu nedenle veri kiimesinde aykir1 deger olmasi ve verilerin
bulanik olmast durumda uzakliklara bagli olarak bulunan artiklara iliskin tiyelik
fonksiyonu yapisinin sezgiselligi ortadan kaldiracagi ve yinelemeli siireci daha

kisaltacag: diisiiniilerek iki ayr1 yontem onerilmistir.

Bu calismada girdi degiskenlerinin simetrik olmayan tiggensel bulanik say1
(Xl.:(xl.,é.,f_l.), Y, =(,n,m)); x’in kesin sayr ve Y, =(y,n,7) simetrik

ticgensel bulanik say1 olmasi ve veri kiimesinde aykir1 deger olmasi durumda
coklu dogrusal regresyon ¢oziimlemesinde parametre tahmini i¢in yinelemeli iki
yaklasim Onerilmistir. Agirlik matrisinin elde edilmesinde uzakliklara bagh
olarak tanimlanan tiyelik fonksiyonundan yararlanilmistir. Her bir gézlem tiyelik
derecesine gore parametre tahminine katilmistir. Elde edilen agirliklar ile
agirliklandirilmis bulanik en kiiciik kareler analizi yapilmistir. Parametre
tahmininde aykiri degerden EKK yontemine gore daha az etkilenen model

tahmini elde edilmistir.

Bu ¢alismada tanimlanan iiyelik fonksiyonu yardimiyla aykir1 gozlem ve diger
gozlemler ayr1 ayr kiimelenmektedir. Boylece Ugiincii Boliim’de verilen
kiimeleme yoOntemlerinde icgerilen amag¢ fonksiyonunun en kiicliklenmesi ile
yapilan kiimeleme bu ¢aligmada 6nerilen tiyelik fonksiyonu yardimiyla daha kisa

siirede ve daha az hesaplama siirecini igeren algoritmayla elde edilmistir.
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Y bagiml degiskeninde aykir1 deger olmasi durumu i¢in Cizelge 6.1°de verilen
veri kiimesi ele alinmistir. Bu veri kiimesi i¢in elde edilen artiklar ve agirliklar
Cizelge 6.2°de verilmistir. Cizelge 6.2°de verilen artiklar incelendiginde Kesim
5.1°de oOnerilen yontemden elde edilen artiklar aykir1 deger i¢in (20.8323) gibi
biiylik degerler, diger gozlemlerde ise (-0.4967, 0.4054) gibi kiigiik degerler
almaktadir. Kesim 5.2°de Onerilen yontemden elde edilen artiklarin aykir1 deger
icin (19.3491) gibi biiylik degerler, diger gézlemlerde ise (0.1284, 0.1379) gibi
kiigiik degerler aldig1 goriilmektedir. Kesim 5.1°de Onerilen yontemden aykiri
deger icin tiyelik fonksiyonundan elde edilen tiyelik (agirlik) “0.0603” iken diger
gozlemler icin “1 ya da 1’e yakin” degerlerdir. Kesim 5.2°de 6nerilen yontemden
aykir1 deger icin lyelik fonksiyonundan elde edilen tlyelik (agirlik) “0.0511”
iken diger gozlemler i¢cin “1 ya da 1’e yakin” degerler aldig1 goriilmektedir.
Uyelikler yardimiyla aykir1 degerler belirlendigi gibi diger gdzlemlerin modele
etki dereceleri de ayr1 ayri incelenebilmektedir. 12. gozlemin agirligi Huber
yonteminde “0.9743”, Hampel yonteminde “1”, Tukey yonteminde “0.8162” ve
Andrews yonteminde “0.4350” olarak bulunmustur. Onerilen ydntemlerde ise bu
gozlem kiimeye ait olma derecesine gore “0.7503” ve “0.7818” iiyelik
derecelerini almistir. Buradan bulunan iiyelik derecelerinin klasik yontemlerle

ortlistiigii goriilmektedir.

Cizelge 6.3 incelendiginde oOnerilen yontemlerden elde edilen parametre
tahminleri ve artiklarin kareleri toplaminin literatiirde yer alan klasik

yontemlerden bulunan parametre tahminlerine yakin oldugu goriilmektedir.

Grafik 6.1’de EKK, Huber, Hampel, Tukey ve Andrews yoOntemleri igin
artiklarin dagilimlart verilmistir. Grafik 6.2°den goriildiigii gibi aykiri deger
biiylik artiga sahipken diger gozlemler sifira yakin artiga sahiptir. Boylece elde
edilen regresyon model tahmininin uygunlugunun, aykiri deger disinda kalan

gozlemler i¢in daha iyi oldugu soylenebilir. Artiklarin dagilim grafiginden,
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robust yontemlerde oldugu gibi Onerilen yontemlerde de aykiri degerler

kolaylikla belirlenebilmektedir.

Cizelge 6.4°de 30 gozlem ve 3 bagimsiz degiskeni iceren ve bagimli degiskende
aykir1 deger olmasi durumu ig¢in tiiretilen yapay verilere iliskin ¢dzlimleme
sonuglart verilmistir. Girdilerin bulanik ¢ikti parametrelerinin kesin olmasi
durumunda parametre tahminleri icerisinde bulaniklig1 icermektedir. Elde edilen
parametre tahminleri klasik robust yontemlere benzerdir. Girdilerin bulanik ¢ikti
parametrelerinin bulanik olmasi durumunda ise yine sonuglar klasik yontemlere
cok benzerdir. Merkez+ Yan aralig1 klasik yontemlerden elde edilen parametre
tahminlerini igermektedir. Onerilen ydntemlerden elde edilen artik aykir1 deger
icin biiyiik diger gozlemler i¢in ise oldukga kiigiiktiir. Agirliklar ise aykirt deger
icin oldukca kiigiik iken diger gozlemler i¢in biiyiiktiir. Klasik yontemlerden

bulunan sonuglarla ortiismektedir.

Bagimsiz degiskende aykir1 deger olmasi durumu icin Cizelge 6.5°de verilen veri
kiimesi ele alinmistir. Bu veri kiimesi icin elde edilen artiklar ve agirliklar
Cizelge 6.6°da verilmistir. Onerilen her iki yontemden elde edilen artiklar aykirt
gozlem icin biiylik diger gozlemler i¢in ise oldukca kiicliktiir. Agirliklar ise
aykirt gozlem i¢in oldukga kiiciik diger gézlemler i¢in ise “1 ya da 1”e yakin
degerlerdir. 18. gozlem Huber yonteminde “0.8399” agirligi ile aykirt gézlem
iken Hampel yonteminde “1” agirligi ile normal gozlem olarak elde edilmistir.
Onerilen yontemlerde ise bu gdzlem kiimeye ait olma derecesine gore “0.6955”

ve “0.6686” liyelik derecelerini almistir.
Cizelge 6.7 incelendiginde onerilen her iki yontem icin elde edilen regresyon

katsayilarmin ve artiklarin kareleri toplamlarmin klasik yontemlere benzer

oldugu goriilmektedir.
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Grafik 6.3’de veri kiimesinde aykir1 deger olmasi durumu i¢in Huber, Hampel,
Tukey ve Andrews yontemleri i¢in artiklarin dagilimlart verilmistir. Aykiri
degerler artiklarin dagilimindan kolaylikla ayirt edilebilmektedir. Grafik 6.4
incelendiginde onerilen her iki yontem iginde artiklarin dagilimindan aykir

degerler kolaylikla gortilebilmektedir.

Cizelge 6.8’de 30 gozlem ve 3 bagimsiz degisken igeren ve bagimsiz degiskende
aykir1 deger olmasi durumu igin tiiretilen verilere iligkin ¢éziimleme sonuglari
verilmistir. Cizelge 6.8 incelendiginde oOnerilen yontemlerden elde edilen
parametre tahminlerinin klasik yontemlere benzer oldugu goriilmektedir. Artiklar

1se aykir1 deger i¢in biiyiik diger gézlemler i¢in oldukca kiigiiktiir.

Sonu¢ olarak oOnerilen yontemlerin farklilign ve istiinliigii asagidaki gibi

Ozetlenebilir.

e Bulanik bagimli ve bagimsiz degiskenleri igeren ¢oklu dogrusal regresyon
modellerinin tahmininde aykir1 degerden etkilenmezler,

o Aykin gozlemlerin tek tek modele etkileri ayrintili olarak gozlenebilir,

e Sezgisellige izin vermez,

e Robust kiimeleme yontemlerindeki uzun algoritmik yapiyr tanimlanan

tiyelik fonksiyonu yardimiyla en aza indirger.

Bundan sonra yapilacak caligmalarda farkli dagilimlar icin {iyelik fonksiyonu

tanimlanarak ¢oziimlemeye gidilebilir.
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