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Regresyon ¢oziimlemesinde veri analizi olduk¢a Onemlidir. Ciinki, tek bir
gbzlem bile regresyon modelindeki parametre tahminleri iizerinde biyiik bir
etkiye sahip olabilir. Bu gozlemin veri kiimesinden g¢ikartilmasi regresyon
denklemini tamamen degistirebilir. Veri kiimesinde aykin deger olmas:
durumunda, parametre fabminlerinde robust yontemler olarak bilinen Huber,
Hampel, Andrews ve Tukey’in M yontemleri kullanttmaktadir. Bu galigmada
girdi degiskenlerinin simetrik olmayan ii¢gensel bulamk sayr (.Y, =(,\‘,.é.£ ).
Y =(x.7.7)). x’in kesin say1, ¥, =(3,.7.7) simetrik figgensel bulamk say:
olmas:1 ve veri kiimesinde aykinn deger olmasi durumda artiklara iligkin iiyelik
fonksiyonu yardimyla agwhk matrisi tammlanmigtir. Regresyon model
tahmininde ise bulanik regresyon ¢dziimlemesi kullanilmug ve tammlanan agirlik
matrisinin kullamldigy yeni iki ySntem onerilmigtir. Klasik en kiigiik kareler
(EKK), Huber, Hampel, Andrews ve Tukey M yontemleri ve Onerilen bulamk
robust ydntemler ile regresyon model tahminleri elde edilmis ve sonuglar
kargilagtinimigtir,
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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 .Y, =(.\',.£,,.-,?,). ¥, =(».n,.7). xis crisp, Y is fuzzy
data, and data set has outliers. For the regression mo@el 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. Girig

Klasik en kigiik kareler (EKK) tahmin edicisi hesaplanmasmin kolay ve
geleneksel olmasi nedeniyle regresyon ¢boziimlemesinde genis olarak
kullaniimaktadir. Ancak veri kiimesi sikhkla farkli tiirlerdeki hatalart igerir.
Bunlar aletlerdeki yetersizlikler, kayip veri, vb. nedenlerden dolay: olabilir. EKK
tabmin edicisi hesaplanmasinin kolay ve geleneksel olmasma ragmen aykin
degerlerden olduk¢a etkilenir ve bu durumda biiyiik sapmalara neden olur
(http://www.xplore-stat.de, Stephenson 2000). Bu nedenle test istatistiklerinin ve
katsayilanin belirlenmesinde her bir gézlemin roliine 6nem verilmeli ve veri
ayrintils bir gekilde test edilmelidir. Ciinkii elde edilen parametre tahminleri
sadece bir gozleme bile bagh olabilir ve bu gozlemin veriden gikartiimast analiz
sonucunu ciddi bir sekilde degistirebilir. Digerlerine gére bityitk artik degere
sahip bu gozlemlere aykin deer (outlier) denir (Alpar 1997). Aykin deger
olmas: durumunda regresyon model tahmininde EKK yéntemine gére daha az
etkilenen robust yontemler kullambir .

Tahmin problemlerinde verideki aykin degerin etkisini azaltma ozelligine sahip
yontemler ok 6nemli ve yaygimndir. Bu yontemlerden en ¢ok kullanilanlari robust
yontemler olarak bilinir. Robust yontemlerde farkh 6zelliklere sahip tahmin
ediciler iizerine oldukga gok ¢aliyma vardir. Bu gahigmalar Huber tahmin
edicisiyle yayginlagmaya baglamis ve daha sonra hizla artig gdstermigtir. Son
yillarda yapilan galigmalarda ise robust yontemlerde bulamk teori uygulamalar1
artmigtir. Olabilirlik teorisindeki olabilirlik dajilimlann ya da bulamik kiime
teorisindeki iiyelik fonksiyonlann kavram robust istatistiklerdeki agirlik
fonksiyonu kavramuyla anlatilabilir ve pek ¢ok ortak noktaya sahiplerdir. Robust
istatistikler ve bulamik kiime teorisi son 20 yilda bagimsiz olarak yavas yavag
gelisen iki disiplindir. Tanaka vd (1982) regresyon ¢oziimlemesinde bulamk



teoriyi kullanmuglardir. Sakawa ve Yano (1992) etkilegimli, ¢ok amagh
programlama problemini formiile etmiglerdir. Watada ve Yabuuchi (1994)
bulamk regresyon ve robustliki birlikte ele alan regresyon modelini
onermislerdir. Klasik kiime teorisinde bir eleman “1” iiyeligi ile ya kiimeye aittir
ya da “0” dyeligiyle kimeye ait defildir. Bulamk kiime teorisinde ise bir
elemamn kiimeye ait olmasi {0,1] arahgmda degerler alir. Aykir degerlerin kesin
reddi klasik kiime teorisindeki kat1 iiyelide yani “0” fyeligiyle kiimeye ait
olmamaya kargthik gelirken, aykur1 degerlerin yumugak reddi bulamk iiyeliklere
kargitlik gelir. Uyelik fonksiyonlarim kullanan bulanik yaklagimlar giipheli veriyi
daha iyi modelleyebilir { Dave ve Krishnapuram 1997).

Son yillarda yapilan ¢aligmalarda robust yontemler ve bulanik teori birlikte ele
almmistir. Ancak bu ¢aligmalarda genellikle basit dogrusal regresyon
incelenmigtir. Bulamk dogrusal regresyonda tamimlanan yinelemeli siireglerde,
model parametrelerinin kesin say1, merkezlerin sifir olmasi, aykin degerlere kars:
¢ok duyarli, bilgi kayb1 ve simirsiz ¢6ziim gibi bazi sakincalara rastlanmigtir,
Bulanik teori ve robusthgin birlikte ele alindigr galigmalar ise genellikle karar
vericiyle etkilesime dayanan yontemlerdir. Ancak bu yontemlerde kullamilan
etkilesimli algoritmalanin aykin degerlere kars1 oldukga duyarli oldugu ve bunun
sonucunda biiyiik hataya sahip tahminlere ulagildigi goriilmiistir (Redden ve
Woddall 1996). Bu nedenle, bu ¢aligmada her bir aykin degerin modele katkisi
tiyelik dereceleri ile belirlenmiy sezgisellife ve etkilesime izin vermeyen, bagimh
degiskenin ve bagimsiz degiskenlerin simetrik olmayan iiggensel bulanik says,
giktinin kesin say1 olmas: ve bagumh degigkenin simetrik figgensel bulanik say,
bagimsiz degigkenlerin kesin, ¢iktn simetrik figgensel bulanik say1 olmasi
durumlan ele abmmigtr. Bu iki farkli durum igin bulamk basit dogrusal
regresyon modeli goklu dofrusal regresyon modeli olarak genellegtirilmigtir,
Tanimlanan iiyelik fonksiyonu yardimiyla gézlemlerin belirli iiyeliklerle modele
alinmasi amaglanmigtir. Veri kiimesinde aykin deger olmas1 ve verinin bulamk
olmasi durumunda siireci, goklu dogrusal regresyon modeline genellestirmek ve



aykin deger digindaki gozlemlerin hatalanm minimum yapmak bu galigmann

amacidir.

Calismanmn fkinci B6liimii’nde, bulanik kiime teorisiyle ilgili temel kavramlar ve
tammlar verilecektir.

Ugiincii  Boliim’de kiimeleme yontemleri ve robust kiimeleme yontemleri
hakkinda baz temel kavramlar ve ybntemler agiklanacaktir.

Dordiincii  Boliim’de  klasik regresyon ¢oziimlemesi, bulanik regresyon
¢oziimlemesi ve robust yontemler agiklanacaktir.

Caligmanin 6zgiin yanim olugturan Besinci Bolam’de, ¢oklu regresyon
¢oziimlemesinde x’in kesin Y ’nin simetrik iiggensel bulamk sayi, girdi
degiskenlerinin simetrik olmayan icgensel bulamk sayr (X;=(x.5.5).
¥y =(¥7.77;.7;) ) ve veri kiimesinde aykirt deger olmasi durumunda, bulamk basit
dogrusal regresyon ¢oziimlemesi bulamk ¢oklu dogrusal regresyon
¢ozitmlemesine genelletirilecektir. Uyelik fonksiyonu yardimiyla agirhk matrisi
tammlanacaktir. Regresyon model tahmininde ise bulamk regresyon
¢ozitmlemesi kullamlacak ve tammlanan afirhk matrisinin kullamidiga yeni iki
yontem Onerilecektir. Regresyon model tahmininde yeni iki yontem ile parametre
tahminleri yapilacak ve bulunan sonuglar en kiigiik kareler yontemi ve klasik
robust yontemlerle karsilagtirtlacaktir.



1. 2. Onceki Cahsmalar

Bulamk regresyon ¢oziimlemesi ve veri kilmesinde aykii defer olmas:
durumuyla ilgili yapilan ¢aligmalar agagadaki gibi 6zetlenebilir:

Tanaka vd (1982) bulanik dogrusal regresyon ¢oziimlemesindeki ilk galigmay:
yapmuglardir. Bu yaklasgim Bardossy (1990) tarafindan genellestirilmigtir.
Optimizasyon problemini ¢6zmek igin kullanilan Tanaka (1987) yaklasima gok
karmagiktir. En kiigiik kareler yaklagimu agik degildir ve artiklar agisindan en iyi
uygunlugun Ol¢iimii tamimlanmamugtir. Tanaka modelinin bu sakincalarim
gidermek igin Dimond (1988) bulanik en kigiik kareler yaklagimm Onermigtir
(Yang ve Ko 1997).

Tanaka (1987) modeli sikhkla kesin sayilar iirettigi igcin Celmins (1987)
tarafindan elegtirilmigtir. Daha sonra Tanaka vd (1982) tarafindan ileri siiriilen en
kiigiikleme probleminin 6lgek bagimh oldugunu Jo’zsef (1992) ileri stirmiistiir.
Celmins (1987)’in elegtirisine kargilik Tanaka ve Ishibuchi (1991) etkilegimli
bulanik katsayilant elde etmek igin bir yontem gelistirmiglerdir (Redden ve
Woddall 1996). Bu yontemin aykin degerlere giiglii bir sekilde duyarli oldugu,
verinin igerdidi kesin bilgiyi g6z ard1 ettifi ve simrsiz ¢oziim iirettigi Redden ve
Woddall (1996) tarafindan gosterilmigtir.

Sakawa ve Yano (1992) ¢ok amagh programlama problemlerini formiile etmek
igin karar vericiyi tatmin edecek gekilde yinelemeli, karar vericiyle etkilegime
dayanan, etkilesimli algoritmayi ileri siirmiiglerdir. Fakat bu algoritma da aykirt
degierlere karst gok fazla duyarhdir. Redden ve Woddall (1996) ortogonal en
kiigitk kareler yardimiyla Sakawa ve Yano’'mun modelini gelistirmigler ve
dogrusal programlama problemini 6nermislerdir.



Watada ve Yabuuchi (1994), aykin deger tarafindan etkilenmeyen bir bulamk
robust regresyon modeli dnermiglerdir. Onerilen model, toplam hatayr miimkiin
oldugunca minimum yapacak sekilde kurulmugtur. Optimizasyon problemini
¢ozmek igin genetik algoritma kullanilmgtir.

Watada ve Yabuuchi (1995) aykin deger tarafindan etkilenmeyen bulanik robust
regresyon modelini Snermislerdir. Biiyiikk hataya sahip ya da diizensiz olan
Ornekleri segmek igin hyperelliptic fonksiyonu, optimizasyon problemini ¢6zmek

i¢in genetik algoritma yontemini kullanmglardar.

Chang ve Lee (1996) aykin defer olmasi durumu igin ityelik dereceleriyle
agirliklandirma yapan ve karar verici ile etkilesime dayanan genellegtirilmig
bulanik agirliklandinlmig en kiigiik kareler yontemini ileri stirmiiglerdir.

Yang ve Ko (1997) basit regresyonda agirliklandiriimug bulamk en kiigiik kareler
¢oziimlemesi igin yinelemeli algoritmay: gelistirmislerdir. Bu algoritma iki
agamahlidir. 1k olarak gozlemlerin simf iiyeliklerini veren bulamk simflama
yontemi segilir, daha sonra iiyeliklerin bu degerleri aguliklar olarak kullamilir.
Bulantk regresyon ¢oziimiemesinde agirhiklandinlmg bulamk en kiigiik kareler
bir optimizasyon problemi olarak diigiiniilmiigtiir.

Ozelkan ve Duckstein (2000) belirsizlik ve veri u¢ noktalan arasindaki
odiinlegime dayanan bir baskin olmayan ¢6ziimii segmek igin karar vericiyle

etkilesime dayanan gok amagh bulamk regresyonu 6nermiglerdir.

Watada vd (2000) bulamk regresyon modelini yazihm projelerindeki kusur
sayilarm tahmin etmek igin kullanmiglardir.

Chen (2001) veride aykin deger olmas: durumunda igareti belirtilmemis bulanik
regresyon ve olanakli (possibilistic) bulamik regresyonun yanhg sonuglar



verecegini ileri siinmiigtiir. Bu nedenle igareti belirtilmemis bulanik regresyon ve
olanakh bulanik regresyonun birlikte ele alindig1 ve yeni bir kisitin ilave edildigi

bir model Snermistir. Bu modelde esas amag 4 degerinin belirlenmesidir.
Chang ve Ayyub (2001) bulanik regresyon y6ntemlerini kargilagtirmgtar.

Hund vd (2002) deney tasariminda aykin degerin belirlenmesi ig¢in robust
regresyonu kullanmmslardir.

Yang ve Lin (2002) bulanik girdi ve bulamk ¢ikt igin bulanik dogrusal en kiigiik
kareler regresyon ¢oziimlemesini ileri siumiiglerdir. Heterojen veri kiimesi ve

aykin degerleri belirlemek igin kiimeleme analizinden yararlanmmglardar.

Lin ve Chen (2003) bulanik diskiriminant analizine, yeni bir yaklagin olan
genetik algoritma ile aykin deerin belirlendigi bulanik diskiriminant analizini

onermiglerdir.

Yang ve Liu (2003) etkilesimli bulantk dogrusal regresyon modeleri igin bulamk
en kiigiik kareler algoritmasm 6nermiglerdir. Bu algoritma basit regresyon igin
aykir1 degere karsi robusttir. Bu algoritmada ortogonal kosullar optimizasyon
problemine kisit olarak eklenmigtir.

Giiriiltitye karg1 daha fazla direngli parametre tahminleri yapmak igin bulanik ¢
ortalamaya dayah kiimelemenin (FCM) amaciu yeniden diizenlemeye dayanan
ilk yontem Ohashi (1984) tarafindan Snerilmigtir ( Dave ve Krishnapuram 1997,
Nasraoui 2004)

Daha sonra Dave (1991) giiriiltd kilmeleme (noise clustering (NC)) yontemini
ileri siirmiigtiir. NC yaklagimimin ana avantaji FCM algoritmasmin robust gekli
olmasidir (Dave 1993, Dave ve Sen 1998).



FCM’in goreli iiyelik probleminin iistesinden gelmek igin Krishnapuram ve
Keller (1993) olanakli ¢ ortalamaya dayali kiimeleme yontemini (PCM)
6nermiglerdir.

Dave ve Krishnapuram (1996) robust kiimeleme  ydntemlerini
karsllasﬁnmslardu. Robust istatistikler ve bulamk kiime teorisi arasindaki
benzerlikleri saptayp, robust kiimeleme metotlan ve M-tahmin edicileri
arasindaki benzerlikleri gostermiglerdir.

Pal ve Bezdek (1997) hem bulamk kiimelemedeki iiyeliklerin, hem de bir
gozlemin bir kiimeye ne kadar uygun oldugunu gosteren kiime &zellifini
(typicality (t,j)) igeren karma bulamk olanakh ¢ ortalamaya dayali kiimeleme
(FPCM) modelini tammlamiglardar.

Dave ve Sen (1998), Dave (1991) tarafindan onerilen giiriilti kiimeleme
algoritmasim genellestirmiglerdir (Dave ve Sen 1998).

Dave ve Krishnapuram (1997) robust kiimeleme yontemlerinin kargilagtirldigs
bir ¢aligma yapmiglardir.



2. BULANIK KUME TEORISI

2.1 Giris

Bulanik kiime yaklagim ilk defa Amerika Birlesik Devletlerinde diizenlenen bir
konferansta 1956 yilinda duyurulmugtur. Ancak bu konudaki ilk ciddi adun 1965
yilinda Lotfi A. Zadeh tarafindan yaymnlanan bir makalede bulanik mantik veya
bulanik kiime kuramui adi altinda ortaya konulmustur. Zadeh bu galismasinda
insan diiglincesinin biiyiik gofunlufunun bulamk olduBunu, kesin olmadigim
belirtmigtir. Insan mantif, agik, kapaly, sicak, sopuk, 0 ve 1 gibi kesin ifadelerin
yami sira, az agik, az kapals, serin, ilik gibi ara degerleri de g6z oniine almaktadir,
Bulanik mantik klasik mantifin aksine iki seviyeli degil, ¢ok seviyeli islemleri
kullanmaktadir.

Bulamk manhfin genel ozellikleri Zadeh tarafindan asagndaki gibi ifade
edilmigtir:

1. Bulamk mantikta, kesin degerlere dayanan digiinme yerine, yaklagik
diigiinme kullanihr.

2. Bulamk mantikia her sey [0, 1] aralifinda belirli bir derece ile gosterilir.

3. Bulamk mantikta bilgi buyik, kiigik, c¢ok, az gibi dilsel ifadeler
seklindedir.

4. Bulanik ¢ikanim iglemi dilsel ifadeler arasinda tanimlanan kurallar ile
yapulir,

5. Her mantiksal sistem bulamk olarak ifade edilebilir.

6. Bulanik manttk matematiksel modeli ok zor elde edilen sistemler igin gok
uygundur (Elmas 2003).

Alt kesimlerde Bulamk Kiime ile ilgili temel tanimlar, aritmetik iglemler ve
kargilastirmalar verilecektir.



2.2. Bulamk Kiime Teorisi e ligili Temel Kavramlar

Bu kesimde bulamk kime ile ilgili baz1 temel kavramlar verilecektir. Bu
kavramlardan pek g¢ogu klasik (kesin) kiimenin temel kavramlarmin
genigletilmigidir, fakat bazi kavramlar ise bulamk kiime teorisi kapsaminda tektir
(Wang 1997).

Tamm 2.1. Bulamk Kiime: Uyeleri kesin olarak belirli olmayan fakat aday
iiyelerinin bu kiimeye iiyelik derecelerinin bilindigi bir kiimedir.

Bir bagka tamim ise; U evrensel kiime, x evrensel kiimenin herhangi bir elemam
ise 4 kiimesinin karakteristik fonksiyonu,

1, x4
/‘A(x)=
0, xegA

bigiminde tammlamr. Burada karakteristik fonksiyonunun deger kiimesi
{0,1} dir. Eger karakteristik fonksiyonun deger kiimesi [0,1] aralif1 ise ve bu

aralikta her gergel sayiy1 alabilecek gekilde tammlamirsa 4 kiimesine bulamk
kiime denir (Lai ve Hwang 1992, Wang 1997, Apaydin 2000).

Tamm 2.2. Uyelik Fonksiyonu: U evrensel kiimesindeki bulanik kiime 4, tiyelik
fonksiyonu ,(x) ile tammlamir ve u,(x), [0,1] arahginda degerler alr.
Boylece bulamk kiime [0,1] aralifinda herhangi bir deger alan iyelik
fonksiyonuna izin veren klasik kiimenin genellegtirilmigidir (Wang 1997). Eger
x, A kiimesinin elemam degil ise x,(x)=0 degerini, x tamamen A4 kiimesinin
elemam ise u,(x)=1 degerini alir. Klasik kiimeler yalnizca iki iiyelik ( z2,(x)=0
ve p,(x)=1 } degeri ahrlar (Cherkassky ve Mulier 1998). Bagka bir deyisle,



klasik kiimenin fyelik fonksiyonu yalmzca sifir ve bir degerlerini alurken,
bulamk kiimenin #yelik fonksiyonu J0,1] araligmnda bir fonksiyondur. U evrensel
kiimesindeki bulamk kime 4, eleman x ve bunun iyelik degeri siralanmig
parcalarin kiimesi olarak

A={.\‘,y-4(x)|xell} @.n
bigiminde tammlanir.

U siirekli oldugunda bulanik kiime

A=IﬂA(x)/x (22)
U

olarak tanimlanir.

Esitlik (2.2)’de integral isareti integrali tammlamaz, ortak ityelik fonksiyonu
14,4(x) e sahip tiim noktalan (x € U) tammiar. U kesikli oldugunda

A=Y ()1 (23)
[

bigiminde tanimlanir. Buradaki toplam isareti aritmetik toplarm tammlamaz,
ortak iiyelik fonksiyonu s,(x)’e sahip tiim noktalan (xeU) tanimlar.

Bir bulantk kiime yalniz ve yalmz bir uygun iiyelik fonksiyonuna sahiptir. Bir
bulamk kiime ele alindifinda buna kargihik gelen tek iiyelik fonksiyonu vardrr,
bir iiyelik fonksiyonuna sahip olundugunda ise bu bir bulamik kiimeyi temsil eder
(Lai ve Hwang 1992, Wang 1997).
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Tamm 2.3. Destek Kiimesi: A bulamk kiimesinin destek kiimesi, bulanik kiime
A’da sifirdan farkl iiyelik degerine sahip x ’leri igerir ve

des A= {x|u,(x) > Ovexel}
bigiminde tammlamr.
Tanim 2.4. @-Kesme Kiimesi: 4 bulanik kiimesinin o -kesme kiimesi, bulamk
kiime 4°da en az o *a esit ya da daha bilyiik dyelik degerlerine sahip olan x ’leri
igerir. 4 bulamk kiimesinin « -kesme kiimesi,

A, ={x|ul4(x) zavexel}
olarak tammlamr,
Tamm 2.5. Yiikseklik: 4 bulanik kiimesinin yiiksekligi,

h(4)= Sup 4, (x)
bigiminde tamimlanir.
Eger bulamk kiime A’nm yiiksekligi 1’e esitse (#(4)=1) normal bulamk kiime
olarak adlandinhir. Aksi takdirde 4 bulamk kiimesi alt normaldir (Lai ve Hwang

1992, Klir ve Yuan 1995).

Tamim 2.6. Disbiikey Bulamk Kiime: «-kesme kiimesi 4,, (0,1] arahfmda
her hangi bir & igin digbiikey kiime ise bulamk kiime 4 disbiikeydir denir.
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x,x,€R" ve Ae[0,1] igin digbiikey bulanik kiime,

Ha [ﬂ'xl +(1- A)xz:] 2 min[llA (xl),/lA(xz)] »
bigiminde tanimlanir (Wang 1997).
Tamm 2.7. Genisleme (Extension) ilkesi: U evrensel kiimesinden ¥ evrensel

kiimesine bir fonksiyon f:U/ —V olsun. U’daki 4 bulanik kiimesi verildigi ve f
fonksiyonu ile /°deki B = f(A) bulamk kiimesinin belirlenmesi istendiginde,

1N =u,[ O], yev

tammlanir. Burada f7'(y), fin tersidir. Daha genel olarak, B igin iyelik
fonksiyonu,

4(y)= max u,(x),yeV 2.4
xcf7(y)

bigimindedir. Burada f7'(y), tim xeU kiimesi igin f(x) = y’dir. (2.4) ile
verilen eyitlik genisleme ilkesi olarak tammlanir (Wang 1997, Apaydin 2000).

Tamm 2.8. Bulamik Say:: 4 bulanik kiime ve x € 4 olmak iizere,

1. A bulanik kiimesi normal ise,
2. 4, e(0,1]ise,

3. A’nin destek kiimesi simrh ise,
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bigiminde belirtilen 6zelliklere sahip x bulamik say1 olarak adiandinbir (Klir ve
Yuan 1995).

Bulamk kiime ve kesin kiime iyeliklerinin grafiksel gosterimi Sekil 2.1°de
gosterilmigtir (Cherkassky ve Mulier 1998, Tanaka ve Guo 1999).

ﬂw He

*

4. Bulamk kame b. Bulanik kiime degil
L4 ut
| -9 |
X >y
c. Kesin say1 d. Kesin kiime

Sekil 2.1. Bulanik kiime ve kesin kiime tiyeliklerinin grafiksel gosterimi

Tamm 2.9. Uggensel Bulamk Say:: Uggensel bulamk say x=(a, c,d), olarak

taumlamir. Burada a merkez, ¢ sol yayilma, d saf yayiima ve T iiggensel
bulamk say1 anlammda kullanilir, 4 bulamk kiime, x e 4 olmak iizere, iiggensel
bulanik say1 x ’in iiyelik fonksiyonu u(x),
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0 , x<a-c
l—w. a-c<x<a
-
p{x) =+
l—@, a<x<a+d
[2
0 , xza+d

bigiminde tammlanir. Uggensel bulantk say1 x ’in iiyelik fonksiyonuna ait grafik
Sekil 2.2°de verilmigtir.

“1

0 > X
ac ¢ a+d

Sekil 2. 2. Uggensel bulamk say1

Tamm 2.10. Yamuksal Bulamk Sayr: Yamuksal bulanik say: x=(a,,au,c,d)1r
olarak tanmmiamr. Burada ¢ sol yayilma, d sag yayilma ve 7r yamuksal sekle
adayhig1 gosterir. 4 bulamk kiime, xe 4 olmak lizere, yamuksal bulanik sayi
x’in iiyelik fonksiyonu u(x),



0 . xs<a, -
I_Q%ﬁ . a,—-cSx<y,

u(x)y=41 . a,<x<a,
l——(i:—;—’il R d,Sx<Zd,+d
0 . x2a,+d

olarak tammlanmir. Yamuksal bulamk say1r x ’in grafiksel gosterimi $ekil 2.3°de
verilmigtir (Tanaka ve Guo 1999).

M4

0 » X
arc a a, a,td

Sekil 2. 3. Yamuksal bulanik say:

Tamm 2,11, L-R Bulamk Sayi: L-R bulamk sayilart Dubois ve Prade (1978)
tarafindan Onerilmigtir. Bir L-R bulauk sayist x:(a,,a,,,c,d) . olarak

tanmlanir. Burada ¢ sol yayiima, d sag yayilma, L(e) ve R(e) bulamk sayilar
fonksiyonu olarak tammlamr. L ve R bulamk sayilarm sol ve sag yanlarm

tammlayan fonksiyonlardir ve
L. 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 azalandur,

kogullarimi saglarlar. L-R bulanik sayisina ait grafik Sekil 2.4°de verilmistir.

L() R()

»X

a ay
Sekil 2. 4, L-R bulanik say1s1

Sekil 2. 4’de gosterilen L-R bulamk sayis: i¢in iiyelik fonksiyonu z(x),

L((a,-—x)/c), x<a
u(x)={1 y a<x<a,
R((x—a,,)/a') , x2a,
bi¢iminde tannnlanir.

L(®)=R(s) ve c=d oldugunda bulamk say1 L bulank saywsi olarak
isimlendirilir ve x=(a,a,,c),, yada x=(a,c),,q =a, =a seklinde gosterilir.
L bulanik sayis1 @, =a, ve L{x)=max (0,1—[.\‘|) oldugunda, bulanik say1 (a,c),

seklinde gdsterilir ve simetrik iiggensel bulamk say1 olarak isimlendirilir (Tanaka
ve Guo 1999).
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2.3. Uyelik Fonksiyonlarinm Simflandiriimas:
Uyelik fonksiyonlari,
L Sezgisel belirlemeye dayah iiyelik fonksiyonlari,
1. Ozel problemlerle ilgili giivenirlik diigiincesine dayanan iyelik
fonksiyonlar,
II.  Teorik temele dayanan tiyelik fonksiyonlar,

IV.  Deneysel olarak modellenen iiyelik fonksiyonlart

olmak iizere 4 baghkta simflandinlabilir. Bu simflandirmalarda tammlanan
tyelik fonksiyonlar: agagida verilmigtir:

L. Sezgisel belirlemeye dayal: iiyelik fonksiyonlar

a-) Zadeh’in tek model fonksiyonlan,

_—__1—'—’* x>25
Hopve (x) =41 +(X~525)-

: x<25

— e X250
Hygg (X)) = 1+(x—550) ?
0 - x<50

dir.

17



b-) Dimitru ve Luban’n giig fonksiyonlari,

;z(.\‘)=ﬁ;;—+l . xe[0.d]
‘
xt 2x
X)=—F-4l, re| 0,
1(x) e 1 xve[0.d]
bigimindedir

¢-) Svarowski’nin sin fonksiyonu,

1. 1. a+b
/1(.\‘)=5+551n[7’—f—d—[_\-_ ’2 )J xe[u,h]

dir (Lai ve Hwang 1992).

H. Ozel problemlerle ilgili giivenirlik diisiincesine dayanan iiyelik

fonksiyonlan
a-) Zimmerman'in dogrusal fonksiyonu,
u(x)= 1-%. xe [0.¢]
a
dir.
b-) Tanaka, Uejima ve Asai’nin simetrik iggensel fonksiyonu,

_p=+f
Hx)= a
0 dd

b—a<x<h+u

bigimindedir.
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¢-) Hannan’m pargal dogrusal fonksiyonu,

,u(x):Z ., l.\'—a_,|+,8x+r. Jj=L2,..N

aj=(lj+1—lj)/2
B:(’Nﬂ-"tl)/z
F=(sya+5)/2

dir. Burada her bir i pargasi i¢in (x)=1x+s,, a_, <x<a,’dir ve 1, egim, s, ise

a,_,’de basglayan ve a, ’de biten egrinin y-sabitidir.
d-) Leberling’in hyperbolic fonksiyonuy,
1(x) =é+l;tanh(a(.\‘—b)), ~n<x<w

bigimindedir. Burada a parametredir.

e-) Sakawa ve Yumine’nin iistel ve ters hyperbolic fonksiyonu,
Hx)= c(l —e(b'”)/(b"”)), xe[a,b]

1

{x)=—+ctanh™ (d (x-h))

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

!

X
142
u

H(x)=

bigimindedir. Burada a parametredir,

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

L{(a-x)/a), x<aq,
ux)=41 . a,<xsa,
R((x—a)/ﬂ), x2a,

dir. Burada L(e) ve R(e) referans fonksiyonlandir (Lai ve Hwang 1992).
HI. Teorik temele dayanan iiyelik fonksiyonlari

a-) Civanlar ve Trussel’in fonksiyonu,

ap(x) ap(x)<1
#(x)=
0 dd

bigimindedir. Burada ae[0,1] parametre ve p(x) olasiik yogunluk
fonksiyonudur.
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b-) Svarovski’nin fonksiyonu,

0 ) x<a

K (x—a)’ N a<x<bh
ux)= (2 )

Kx*+Kx+K, , b<x<c

1 , x>c

dir. Burada K, K, K, veK, parametrelerdir (Lai ve Hwang 1992).
IV. Deneysel olarak modellenen dyelik fonksiyoniar:
a-) Hersh ve Caramazza fonksiyonu,
1
,u(.v)=5+d(r/10)

bigimindedir. Burada “evet” cevabr igin d(x)=1 ve “hayn” cevabi igin

d(x)=—1degerini alr. r giiven degeridir.

b-) Zimmermann ve Zysno’un fonksiyonu,

(\')—l-]-_l_ .lﬁ ~\
HI=37%3 ]+e““("'*’)_LJ

dir.
¢-) Dombi’nin fonksiyonu,

(1-5)x*

Hx)= (t-s)x° +s(l-x)z
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dir. Burada s, y=u(x) ve y=x’inkesigme degeridir (Lai ve Hwang 1992),

2.4, Bulamk Kiimelerdeki Operatorier

Bu kesimde bulamik kiimelerde kullamlan egitlik, kapsama, timleme, birlegim ve
kesigim operatorleri tanimlanacaktir.

Tamm 2.12. Egitlik : Tim xeUigin z,(x)= u,(x) ise 4 bulank kiimesi ve B
bulanik kiimesi esittir denir.

Tamm 2.13. Kapsama : 1,(x) < 245(x) ise B bulanik kiimesi, 4 bulanik kiimesini

igeriyor denir ve 4 — B bigiminde gésterilir.
Tamm 2.14. Tiimleyen : Tiim xel/ igin A bulamk kiimesinin timleyeni 4.
#;(x)=1-p,(x), tiyelik fonksiyonu ile tanimlamr.
Tamm 2.15. Birlesim : 4 bulanik kiimesi ve B bulanik kiimesinin birlegimi
AU B ile gosterilen {°da bir bulamk kiimedir ve iiyelik fonksiyonu

Hyp(x) =max [#A (), 15 (x):|

dar.

Tamm 2.16. Kesigim : 4 bulamk kiimesi ve B bulamik kiimesinin kesigimi
AN B bulanik kizmesidir ve iiyelik fonksiyonu

Hynp(¥)=min [IUA (x), 45 (x)]

bi¢imindedir (Wang 1997).
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2.5. Bulamk Kiimelerdeki Aritmetik Islemler

Uggensel ve yamuksal bulanik sayilar i¢in aritmetik iglemler agagidaki gibi
tammlanir:

iki tiggensel bulamk say1 X =(x,a, B) ve ¥ =(y,r,8)ise,

Y’nin gériintiisit (image) : -Y =(-).5,r)

Y’nin tersi : 7 =( y“,&y‘z,ry'z)

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

Cikarma XY =X (+)-Y =(x~p,a+5,8+r)
Carpma 2 X >0Y>0:X()Y =(xy,xr+ya, x5+ yf)

X <0,Y >0:X()Y =(xy, ya—x5,y8—xr)
X <0,Y <0:X ()Y =(xy,—x6—yB,~xr—ya)

Sabitle Carpma :a>0,aeR:a()X =(ax,aa,ap)

a<0,aeR:a()X =(ax,—ap,—aa)

Bolme

X>0,Y >0:X ()Y =(x/y,(x6 +ya)/y*,(xr +yB)/ ¥*)
X<0,Y>0:X(:)Y=(x/y,(ya—xr)/yz,(yﬂ—xé)/ﬁ)
X <0,Y <0:X ()Y =(x/y,(—xr—yﬂ)/yz,(—xJ—ya)/yz)

olarak tanimlanir (Lai ve Hwang 1992).
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iki yamuksal bulamk say1 X =(x, x,, @, B) ve ¥ =(3,,3,. . 8)ise,

Y’nin goriintiisii (image) : Y =(-3,5,.6,7)

Y’nin tersi 11! =(y;',y,",5/[y2(y2+5)],"/[y1(yl —")])
Toplama : X(+)Y=(x‘+y,,x2+yl,a+r,ﬂ+6)

Cikarma s X(-)Y =X (+)~Y =(x -y, =y, @+, B+7)
Carpma

X>0,Y >0:X()Y =(x3, X0, X0+ pa—ar, 5,8+ y, 5~ p5)

X <0,Y >0:X ()Y =(x 0. %5, . — X5 +ab, y, f~x,r ~ fr)
X<0Y <0:X(.)Y=(xzyz,x,yl,—xgé'—yzﬂ—ﬂé',-—xlr—yla+ar)
Sabitle Carpma t a>0,aeR:a()X =(ax,ax,,a,ap)

a<0,aeR:a()X =(ax,ax,,—apB,—aa)

Bolme

X>0,Y>0:X(:)Y=(x1/yz,ley,,(x15+yza)/[yz (5 +8) . (xr+3.8) [ » -—r)])
X <0,Y >0:X(:)Y:(x1 19551 o (e =xp) [ (0 —r)],(yzﬂ—xzé‘)/[y(yz+5):[)
X<0,Y<0:X(:)Y=(x2 193350 (=20 = 1, B) [ 7 (3 ~r)],(x,6—y2a)/|:y(y2+5):|)

olarak tammianir (Lai ve Hwang 1992).
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2.6. Bulamk Kiimelerin Kargilagtirilmast

Bulanik sayilarin ya da daha genel olarak bulamk kiimelerin siralanmasi veya
kargilagtinlmas: uygulamal yaklasimlar igin ¢ok &Gnemlidir. Matematiksel
modellerin kurulmasmda bulamik kiime teorisi kullaniliyorsa, bulanik sayilarn
kargilagtmlmasy veya siralanmasi problemi ile karglagilir. Bulamik sayilar
dogrusal bir sira iginde olmadiklan igin Kargilastirilmalart zordur. Literatiirde
farkh yaklagimlar igin farkli bulamk siralama yontemleri dnerilmigtir.

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

tiyelik derecesi olsun.

Eger Vw e{0,1] igin a,,< b, ise (Bulamk kiime 4)< (Bulamk kiime B) sonucuna

varilabilir,

(@,b), sirastyla A4 ve B bulanik kiimesinin bir elemam olsun. w,, a’ya kargilik
gelen dyelik derecesi; w,, b’ye karsilik gelen tiyelik derecesi olsun. w,>w,

olmasi (Bulanik kiime 4)>(Bulamik kiime B) olmasmi gerektirmez. Bulamk 4 ve
B kiimelerinin kargilastinlmasi $ekil 2.5’te verilmigtir.
h

W

A B
W,
w
"’ /
0 ay a by,
b

Sekil 2.5. Iki bulamk kitmenin kargilaghriimas:
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Sekil 2.5°de a,ve b,, w iiyelik fonksiyonunun aym derecesine dayamr. A< B

tek bir w derecesi disimiildiigiinde muhtemelen dogrudur, kiime tiim seviyeler
agisindan ele alindifinda probleme bagka bir bakis acist getirilmelidir. Bu
durumda tim seviyeleri g6z oOniinde bulundurmaya imkan veren “overall
existence” kavram s6z konusudur. Bu yoéntemde kullamlan indeks “overall

existence index” olarak adlandinlir ve

I= j; g ({ w7 (w)}) dw-g ({ I (w)}) dw

bigiminde tanimlamr, Burada

g : Uyelik fonksiyonlarinin tersinin bir fonksiyonu
U, : A bulamk kiimesinin iiyelik fonksiyonu

Uy : B bulanik kiimesinin dyelik fonksiyonu

D) : ,(x) iiyelik fonksiyonun ters goriintiisii

12 (w) : #p(x) iyelik fonksiyonun ters goriintiisii

dir. 4 ve B bulanik kiimesine ait iiyelik fonksiyonlarmin ters goriintiisii sirastyla

wlwy={x:p,(x)=w}

25
W ={y:u(x)=w}  xyeR @3

bigiminde tamumlanr,

A ve B bulanik sayilan arasidaki fark
d(4,B)= ng ({ezi (w)})ew - !ga ({453" (w)})etw 2.6)
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olarak tanimlanir. Burada
w;g, =min[ hgt(4), hgt(B) ] 2.7
hgt(A): A bulanik sayisiun alabilecegi en yiiksek oiyelik derecesi,

hgt(B): B bulamk sayisin alabilecegi en yiiksek iiyelik derecesi

dir. Her bir bulanik kiime igin 6zel dl¢it OM( 4,)

Wiet

om(4)= | g({u ()} 28)

bigiminde tammlanir. Bu tanim tiim iiyelik fonksiyonlan (digbiikey, digbiikey
olmayan, normal, normal olmayan, siirekli vb.) igin uygulanabilir. Egitlik

(28ydeki g, ({47 (w)})

& ({13 ()} = [ x )+ 20509 29

olarak tamimlanr. Burada x/(w), A bulamk sayismm sol referansimn ters

gorintiisii ve x/(w) 4 bulanik sayisinin saf referansimmn fers goriimtisiidiir ve

X' (W)= 41 (w)
©.10)
X(w)= 11 (0)

bigiminde tammlanirlar. Tiim bu tanimlamalardan sonra OM indeksi OM (4)
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1
OM (A)= [W(W)| 1,09)p23 () + 1, (W)t (w) [ @.11)

gibi tammlamr.
Burada

w

%(w,’,g, )2

W(w)=

olarak segilir.

Esitlik (2.11)'de W(w), 1,(w) ve z,(w) afirhik olgileridir ve karar verici
tarafindan belirlenir. x,(w) ve x,(w)

H+ 10 =1ve 1(w), ()€ (0,1] (2.12)

kogullarm saglamalan gereklidir (Chang ve Lee 1994).
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3. KUMELEME YONTEMLERI

Robust kiimeleme yontemleri temel olarak iki simfta toplanabilirler. Bunlardan
birincisi dogrudan robust istatistiklere dayanan yontemler, ikincisi ise aykiri
degere daha dayamkh parametre tahminleri yapabilmek igin 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 giiriiltiye karslbdaha fazla dayamiki
parametre tahminleri yapmak igin bulamk ¢ ortalamaya dayali kiimelemenin
(FCM) amacim yeniden diizenlemeye dayanan ilk yontem Ohashi (1984)
tarafindan &nerilmistir. Daha sonra Dave (1991) giiriiltii kiimeleme (noise
clustering (NC)) yontemini ileri siirmiigtiir (Dave ve Krishnapuram 1997). NC
yaklagiminin ana avantaji FCM algoritmasimin robust gekli olmasidur.

Kat (hard) ¢ ortalamaya dayal kiimelemede birimler ya bir kiimeye aittir ya da
degildir. Fakat bazi durumlarda birimler kiimelere tam iiye olmamakla birlikte
belirli fiyeliklerle birden fazla kiimeye ait olabilirler. Bu durumda bulamk ¢
ortalamaya dayali kiimeleme yontemi daha uygundur. Veri kiimesinde aykir
deger ya da giriiltii olmas: durumunda ise kati ve bulanik ¢ ortalamaya dayali
kiimeleme yontemleri uygun degildir. Ciinkit FCM algoritmalar: aykirt degerden
¢ok etkilenmektedir. Bagka bir ifadeyle tek bir aykin defer modeli tiimiiyle
degistirebilir (Dave 1993, Dave ve Krishnapuram 1997). Bu durumda robust
kiimeleme yontemleri kullanilir.

Alt kesimlerde katr ve bulamk pargalanma tammlan, kat1 ve bulamk kiimeleme
y6ntemleri ve robust kiimeleme yontemleri ayrintih olarak verilecektir.
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3.1. Kat: ve Bulamk Parcalanma

X ={x1,x2,...,x,,} veri kiimesi ele alnsin. Burada x; herhangi bir eleman ve
x;€RP dir. X’in kuvvet kimesi P(X) ile gosterilsin. UL, 4 =X ve
ANA,=3, 1<i# j<c igin X’ in kat ¢ pargalanmasi {4, € P(X): 1<i<c}
ailesidir. Her bir 4; kiime olmak iizere, {4, 4,,...,4,} ¢ kiimeden olusan X ’in
bir pargalanmasidur.

Kati ¢ parcalanma 4;’deki x; elemanlanmn Gyelik fonksiyonu aracibiyla
yazlabilir ve

1 x, €4

0, x¢4

olarak tammlamr. Burada x; e X, 4 e P(X), i=12,..,c d. Xx; elemam 4,

kiimesine ait ise Uy = 1, kiimeye ait degilse U= 0°dur. u;

u,; €[0,1] 1<i<c,1<j<n 3.1

gu,, =1, Vje{l,2,...n} 52)

0<;§uy <n, Vie{l,2,...,c} (3.3)
kogullarim saglar.
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Esitlik (3.1) ve (3.2) her bir x, € X ’in yalmz ve yalmiz bir kiimeye ait olmasim,
Esitlik (3.3) ise her bir 4, kiimesinin en az bir en ¢ok #—1 veri noktasim
icermesini saglar. cxn boyutlu U matrisi w,’lerden olugur (1<i<c ve

1<k <n)(Wang 1997).

Tamm 3.1. X ={x,.x,,...,x,} herhangi bir kiime, ¥, cxn boyutlu U =|:uy]

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

kiimesidir. Burada M,

=3

olacak gekilde tammlanir (Wang 1997).

Tamm 3.2. X ={x.x,,..,x,} herhangi bir kiime, V,,; cxn boyutlu U =[u,j]

matrislerinin kiimesi olsun. X ’in bulanik ¢ parcalanma uzayr M »
M, ={UeV, \u, €[0,1],1<i<c,1< k < n; Esitlik (3.2) dogru }
bigiminde tammlamr, u;, 4; kiimesine ait olan x, "nin iiyeligidir (Wang 1997).

3.2. Kat1 ¢ Ortalamaya Dayah Kiimeleme

Kat: ¢ ortalamaya dayah kiimelemede amag fonksiyonu,
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I(BUx)=3 3u,(4,) 34

=1 =
olarak tanmmlanir. Burada (d, —-"r -y " (i=1,2,....c ve j=12,...nydir ve

amag fonksiyonundaki B parametreleri temsil etmektedir. Esitlik (3.4)’ii
minimum yapacak kiime merkezi ( v,) ve Gyelikler («,)

n
Z =1 i,

¥, ——Z—,jj;—l'—, =1,2,...,c (3.5)
1 "\ -v n lnls,ﬂ( _an)

u, = (3.6)
0 dd

olarak tamimianur (Nasraoui 2004, Wang 1997) .
3.3. Bulamik ¢ Ortalamaya Dayah Kiimeleme

Kat1 ¢ ortalamaya dayali kiimeleme ile FCM arasindaki temel fark birimlerin bir
kiimeye ait olmas: iiyeliginin belirlenmesidir. U/ =[u j]eM = V€ ¥, €R? olan
V =W, Vy,...,,) yi bulmak i¢in FCM’de amag

J(BU:X)=3" (u;) (d,) 37
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fonksiyonumun minimum yapilmasidir. Burada me[l,c0) bulamkiik olarak

adlandinlan agithklandirma sabitidir. m'ye kiigilk degerler verilirse bulanikhk
azalr, bityiikk degerler verilirse bulamklik artar. Genellikle m’ye “2” degeri
verilir. Egitlik (3.7)’de verilen amact minimum yapan kiime merkezleri (v;) ve

ayelikler (u,)

n m
PRA

== =1,2,....,c (3.8)

n n 7
2 am)

u£,=———l——— I<ige 1£j<n 3.9)

1
2 N m-l)
(<)

=1 (d,ﬂ)z

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

3.4. Robust Kiimeleme Yéntemleri

FCM algoritmalanmn sific kirilma noktasina sahip oldugu yani tek bir aykiri
degerin modeli tiimilyle degistirebilecegi belirtilmigtir. En kiigiik kareler yontemi
ya da pek gok kiimeleme algoritmas: giiriiltiiye kargt giigli degildir Veri
kiimesinde giiriiltii oldugunda FCM tipi algoritmalar pratik degildir. Bu nedenle
giiriiltiiden etkilenmeyen robust kiimeleme yontemleri 6nerilmistir (Dave 1993,
Dave ve Krishnapuram 1997).

Robust kiimeleme yontemleri,

L Girtiltii kiimeleme y6ntemi,
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. Olanakls c- ortalamaya dayal kiimeleme yontemi,
. Karma bulamk olanakli c-ortalamaya dayah kiimeleme,

olmak iizere 3 bashikta smiflandinlabilir. Bu smiflandirmalarda tamimlanan
yontemler alt kesimde ayrintih olarak agiklanacaktir.

3.4.1. Giiriiltii Kiimeleme Ydntemi

Giirtiltitye kargt daha fazla direngli parametre tahminleri yapmak i¢in FCM’in
amacim yeniden diizenlemeye dayanan ilk ySntem Ohashi (1984) tarafindan
onerilmigtir. Ohashi (1984) Esitlik (3.7)’de verilen amag fonksiyonunu
diizenleyerek aykin defer smmfi fikrini ileri sirmiigtii. Bu durumda amag

fonksiyonu
J(B,U;X)=l§;§(uﬁ)m(dq)z+(1—/1)jz=l:(u.j)m (3.10)

olarak tammlanir. Burada «,, aykurt defer simfindaki x, noktasmumn tyeligi, A

ise 6nceden belirlenen bir sabittic (Dave ve Krishnapuram 1997, Nasraoi 2004),
Daha sonra Dave (1991) giiriiltii kiimeleme (Noise clustering (NC)) y6ntemini

ileri siirmiistiir (Dave ve Krishnapuram 1996). NC tekniginde, giiriltii tiim veri
noktasmndan & sabit uzakhma sahip olarak tammlamr. NC’de x; ’nin Gyeligi

u, =1->u, G.11)

=]
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bigiminde tammlanwr. Giriltd smifindaki #,, iyelik tammlamasinda Egsitlik

(3.11) kullaniidiginda FCM’in aligtilmag iiyelik kisiti gerekmez. Boylece iyi smf
igin dyelik kisitt

0<3 ()< 3.12)

olarak yumusatilir. Esitlik (3.12)’de verilen kisit iyi kilmelerde giiritltii
noktalarimn kiigiik iyelik degerlerine izin verir. Amag fonksiyonu

J(BU,X)=>>(u,) (dij)z+252(l—2u”) (3.13)
=1 =1 A =
bigiminde tammlamr. Egsitlik (3.13)’de verilen amag fonksiyonun minimum
yapiimasiyla iiyelikler
_ 1
Uy = A T
2 (m-1) 2 Yom=h
zc: (dU) o (d'.')
=1 (d/:/ )' S
olarak elde edilir. Eger A= 1+l —+ olarak alimrsa Esitlik (3.10) ve Esifik (3.13)

aymidir. NC yaklagimimn temel avantaji FCM algoritmasinin robust sekli olmasi
ve J igin 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 Dayal Kiimeleme Yéntemi

Krishnapuram ve Keller (1993), giiriiltii probleminin zorlugunu ortadan
kaldirabilmek igin FCM’de kullanilan iiyelik fonksiyonu igin tanumlanan kisiti
yeniden diizenleyerek olanakli ¢ ortalamaya (possibilistic c-means (PCM)) dayah

kiimeleme ySntemini ileri siirmiiglerdir.

PCM’de kiimeyi temsil etmeyen gozlemlerin kigiik fiyelik degerine sahip olmas:
istenirken kiimeyi temsil eden gézlemlerin miimkiin oldugunca yiksek iiyelik
degerine sahip olmas: istenir. Bu durumda amag fonksiyonu

J( B,U;X)=gg(uu)’" (a,] + ; ,hjz:l(l-—u,j)m (3.14)

olarak tammlanwr. Egitlik (3.14)’de ikinci terimin miimkiin oldugunca biylik
uiyelife (u,) sahip olmas istenirken ilk terim igin uzakligin miimkiin oldugunca
kiigiik olmasi istenir.

Uygulamada

=2 K>0,i=12,. ¢ (3.15)

oldugunda iyi sonuglar vermektedir. Burada K genellikle “1” almir. Ayrnica
Esitlik (3.15) yerine

> (@)

_nem), i
n, ————-‘(7[’)“‘ , =1,2,...,c (3.16)

36



kullanilabilir. Burada (7,),, 7, "nin uygun a kesmesidir.

7, degeri tiim iterasyonlar igin sabit ya da her bir iterasyonda degisebilir. En iyi
yaklasgim Egsitlik (3.15) kullanilarak bir baglangig bulanik pargalanmaya dayanan
7, hesaplamak ve algoritma yakinsadiktan sonra Esitlik (3.16) kullanilarak 7,
igin daha kesin degerler hesaplamaktir. Ayrica kiimelerin yapis1 bilindiginde 7,
saptanmus bir 6n bilgi (priori)de olabilir.

Esitlik (3.14)’in minimum yapilmasiyla elde edilen tiyelik

1 . .
U, =———— i=l,...,c; j=1,....n

d: 1
14+ 2%
”I

bigiminde tammiamr (Krishnapuram ve Keller 1993, Krishnapuram ve Keller
1996, Barni vd 1996, Dave ve Krishnapuram 1997).

NC yaklagmindaki §° giiriiltd uzakhg ile PCM yaklagimindaki 7, afirhg
benzerdir. Fakat PCM her bir kiime igin agichgmn farkli olmast avantajina
sahiptir. NC yaklagimmda bir giiriilti siifi varken PCM yaklagiminda ¢ giiriittii
susfi vardir. c=1 oldugunda NC ve PCM yaklagimlan 5=y igin aymdir.

3.4.3. Karma Bulamk Olanakh c Ortalamaya Dayah Kiimeleme

Pal ve Bezdek (1997) hem bulanik kiimelemedeki iiyeliklerin hem de bir
gozlemin bir kiimeye ne kadar uygun oldufunu gdsteren kiime 6zelligini
(typicality (Iy)) igeren karma bulanik olanakli ¢ ortalamaya (mixed c-means

(FPCM)) dayali kiimeleme modelini tanimiamistardir. FPCM’de amag
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2

((u,,) + ,,)")(cl',,) G.17)

M:

J(B.U; X)=i

i=l j:

il
—

olarak tammlamr. (3.17) egitligi asagida verilen kisitlar altmda minimum
yapilmalidir.

2 -1
¢ d,, (=13
u, = bt

Doy =1, 2 =1
i=1 Jj=t
m>L 7>, u,20,1,51 =12,....c; j=12,...n

N
T= [t,j:l olmak iizere, Z’ij =1 kisiti 7”nin her bir siitun toplamnm “1” olmasini
=

gerektirir. Boylece T”lerin kiime iiyelikleri

n (4
=L >4,>0
A i=1

38



olmahdir. Daha énceki yapilan ¢ahgmalardan FPCM’de 7 ’niin [3, 5] arabgmda
olmasimn iyi olacag: 6nerilmigtir (Pal ve Bezdek 1997).
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4. REGRESYON COZUMLEMESi
4.1 Giris

Bir dogrusal regresyon modeli,

y,:ixyﬂjﬂe, i=L2,..,n j=L2,..p “.1

=
olarak tanimlanir. Burada y,, 7inci g6zlem igin bagimh defisken degeri,
X(1a Xiz5e0ns Xip» P Dagimsiz degigken deferi, e, rassal hata miktar1 ve £, B,..... 8,
regresyon katsayilanidir. Esitlik (4.1)’de tamimlanan regresyon modeli matris

gosterimi ile
Y=Xp+g
yada
M 1 x[ - . X, 1p ﬂo el
B3 T x, o . x4 €
= +
Val (1 x4 - . X, 18] L&

dir. Burada Y : nx1 boyutlu bagimlt degisken igin gozlemlerin vektdrii, X ;
[nx(m-+1)] boyutlu bagimsiz defigkenlere iligkin matris, £; [(m+1)x1] boyutlu

regresyon katsayilanmn vektorii ve ¢ (nx1) boyutlu hata vektoridir.

En kiigiik kareler tahmin edicisi 4 ’yi bulmak igin
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er= (J‘.‘ 3 l,ﬂ) =se=(Y - YAV -Xp) (4.2)

egitliginin en kiigiiklenmesi gerekir. (4.2) esitliginden
B=(XX)'XT (43)

bigiminde bulunur. A ’nm varyansi

ey l Z 52 1 vy
L(ﬂ)——n_p[Zc, J(X X)

=1

olarak tanimianir (Huynh 1982, Alpar 1997, Apaydn vd 2002).

Regresyon ¢oziimlemesindeki model bozukluklarini aragtirmak ve aylain degeri
belirlemek igin basit ve etkin bir yontem artiklarin incelenmesidir. /. artik

e=y,—~y (i=12,..,n)

olarak tammlamr. Artiklarin toplamn sifir olmakla birlikte varyans: rneklemden

ormekleme degisir ve e, ’lerin sifir ortalama ve s varyans: ile normal dagildiklan

varsayilir. s varyansimun  degiskenlik  gostermesi sorunu  artiklarin
standartlagtinimas1 ile giderilmeye cahgilir. Denek sayisimmn fazla olmas:
durumunda standartlagtulmis artiklar sifir ortalama, bir standart sapma ile
yaklagik normal dagilirlar ve artiklar birbirleri ile iliskili degildir.
Standartlagtnlms artiklarm %95°i ¢ogunlukla [-2, +2] smurlan arasmda degisir
(Alpar 1997).
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Klasik yontemlerde, yapilan incelemeler sonucunda eger veri kiimesinde aykin
deger var ise bu gozlem veri kiimesinden gikartilarak iglemlere devam edilir.
Ancak bazi ¢aligmalarda gozlemin gikartilmas: miimkin degildir. Aykin degerin
oldufu veri kilmesi fizerinden ¢Sziimlemelerin yapilmas: gerekir. Bu durumda
robust yontemier kullambr (Dave ve Krishnapuram 1997).

Alt kesimlerde Robust regresyon ¢oziimlemesi ve Bulamk regresyon
¢Oziimlemesi ayrintili olarak verilecektir.

4.2. Robust Regresyon Coziimlemesi

Veri kiimesinde aykint deger olmasi durumda, elde edilen regresyon modeli
aylan1 degerin etkisiyle aykin deger digindaki gozlemlerden uzaklasir. Aykiri
deger digindaki gozlemlerin artiklan bityiir. Robust ¢éziimlemede, bu sapmalarin
algoritmanmn  performansim ¢ok etkilemedifi varsayilir. Robust regresyon
goziimlemesi ile aykiri deger olmas: durumunda regresyon model tahmininde
EKK yontemine gére daha az etkilenen parametre tahminleri elde edilir.

Huber (1981)e gére bir robust yontem agafida tanimlanan ¢ o&zelligi
saglamahidir.

1. Varsayilan modelde iyi bir hiz ve etkinlige sahiptir,

2. Model varsayimlarindan kiigitk sapmalar performans: kiiglik miktarda
bozar,

3. Model varsayimlanindan biiyik sapmalar ¢ok biiyiik bozulmaya neden
olmaz (Dave ve Krishnapuram 1997, Nasraoui 2004).

Veri kimesinde aykin deger olmast durumunda robust y&ntemler
kullamlmadigimda,
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1. Baz kurallar uygulanarak veri temizlenir,
2. Geri kalan veriye klasik tahminier ve test yontemleri uygulamr,

Ancak bu adimlarda tammlanan siiregte asafida verilen sakincalar ortaya
¢ikabilir ve robust yéntemler kadar etkin ¢6ziimler vermeyebilir:

1. Cok degigkenli regresyon ¢oziimlemesinde aykin degerleri tammlamak
zordur ve parametreler igin robust tahminler elde edilemez,

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

3. Kigikk drneklemlerde verileri gtkarma islemi sakincalt olabilir (Huber
1981, Candan 1995).

Robust tahmin ediciler; M-tahmin edicileri, L-tahmin edicileri ve R-tahmin
edicileri olmak iizere ii¢ baglikta toplanirlar. M tahmin edicileri en gok olabilirlik
tahmin edicilerine benzer ve verilerin normal dagildignm varsayarlar. L tahmin
edicileri sira istatistiklerinin dogrusal birlegimleridir. R tahmin edicileri Rank

testlerine dayamirlar.

M-tahmin edicileri iglerlik ve uygunluk agisindan daha c¢ok 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 yé6ntemleri ayrmtil olarak verilecektir.

M tahmin edicileri artiklann kareleri toplamimt minimum yapmak yerine

artiklarin fonksiyonunu minimum yapar. Regresyon katsayilan,
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i=1

> p[(y, - : xB)1 d} (4.4)

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

(4.4)in ,{;’] *ya gore tiirevi alinup sifira egitlenirse,

z":x,jz/{(y, -3, /}1)/4 =0 j=l..p (4.5)

=1 =

p denklem sistemi igin regresyon katsayilan elde edilir. Burada y/(.) fonksiyonu
p(.) fonksiyonunun tiirevidir. Egitlik (4.5)’de

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

P,
olarak tanimlanir. Burada 7, = y, - ) "x, B, *dir.

J=1

Veri aykin deger igerdiginde standart sapma degigimin iyi bir dlgiisti degildir. Bu
nedenle degisimin robust olgiimleri kullanilmahdir. Degisimin robust Slgiisii
(4.6) esitliginde tammlanan o”dir. d’nin paydasi mutlak sapmalarin medyam (the
Median of the Absolute Deviations, MAD) olarak tanimlanir. Eger » genis ve
orneklem normal dagilimdan geliyorsa J standart sapma (o )’ya yaklagir.
Ormmeklem standart sapmasi s aykiri degere karg1 ok etkili ve robust degildir. Bu
nedenle s, d degeri olarak kullanilamaz. Eger o ( ya da d) biliniyorsa normallik
varsayimlan altnda asimtotik etkinligi % 95°den daha bityiiktiir ve gok afir
kuyrukiu durumlarda performans: oldukga iyidir (Hogg 1979).

Huber’in o fonksiyonu,



= 4.7)
k.’!
1k|:|—~7 |2|>#

bigiminde tammlamr. Burada k ifadesi ayar sabiti (tuning constant) olarak ifade
edilir ve #=1.5 degerini alir. Egitlik (4.7)’in tiirevi alinirsa,

~k <~k

p(z)=49z l:l <k (4.8)

fonksiyonu elde edilir. Esitlik (4.8)’de aykirt degere genellikle sifir ya da sifira
¢ok yakin y agirhiklan verilir. Bu nedenle  “sifira geri azalan” (redescending
to zero) olarak nitclendirilir. Standartlastinloms artiklar z=r/d olarak
tanimlamir. Agirhk fonksiyonu (W), w fonksiyonunun z’ye bolimmesiyle clde
edilir. Haber agurlik fonksiyonu (i),

1 Izlsk

lﬁ BN

olarak tamimlamr. Huber p fonksiyonu grafigi $ekil 4.1°de ve y fonksiyonu

grafigi Sekil 4.2°de verilmigtir (Hogg 1979, Huynh 1982, Hampel vd 1986,
Candan 1995, Ata 1995, Dave ve Krishnapuram 1997).

W=
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»Z _;l\-/l +k i
-+ +!
Sekil 4.1. Huber p fonksiyonu Sekil 4.2. Huber w Fonksiyonu
Hampel p, v ve W fonksiyonu,
% 0<ls)<a
alz|-—~ a<lz|<h
p(_;_" =<
_—,’f(caTb)—(c—z)z +%(b+c—a) b<|zd<e
%(b+c—a) e <l
|| 0<lz|<u
asgn(z) a<|z<b
+1, z>0
w(z)=1 {c—iz sgn(z)=40 , 2z=0
a[ C_lbqsgn(:) h<lzse L z<0
0 e <l
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1 0<|z<a

%sgn(:) a<|-|<h

c—0

{;[f“';"]sgnm b<f<e

0 ¢ <]z|

bigiminde tanumlanir. Genellikle sabitlerin degerleri a=1.7, 5=3.4 ve ¢=8.5 olarak
secilir. Hampel o fonksiyonu grafigi Sekil 4.3°de ve y fonksiyonu grafigi Sekil
4.4°de verilmigtir (Hogg 1979, Huynh 1982, Candan 1995, Ata 1995, Dave ve
Krishnapuram 1997).

p2)

Sekil 4.3. Hampel p fonksiyonu Sekil 4.4. Hampel y fonksiyonu

Andrews ise o, w ve W fonksiyonunu,
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sin(z/k) |z[<kx

w(z)=
0 |=|> kr
sin(z/k) | < r
zZ
w(z)=
]0 I:, >k

olarak tammlamgtir, burada #=1.5 ya da #=2.1 alir. Andrews p fonksiyonu
grafigi Sekil 4.5°de ve y fonksiyonu grafigi Sekil 4.6°da verilmigtir (Hogg 1979,
Huynh 1982, Candan 1995, Ata 1995, Dave ve Krishnapuram 1997).

: ‘p(:) : w(z)
- z
V4

Sekil 4.5. Andrews o fonksiyonu Sekil 4.6. Andrews i fonksiyonu

Tukey’in iki agirliklt tahmini igin p,  ve W fonksiyonu ise,

O\ | -
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H(=(zlkYY sk
w(z)=
0 =] >k

J(n-(z/k)z): o<k
W (2) =l

0 |=|> &

bigiminde tammlanir. %, 5 ya da 6 olarak segilir. Tukey p fonksiyonu grafigi
Sekil 4.7°de ve y fonksiyonu grafigi Sekil 4.8’de verilmigtir (Hogg 1979, Huber
1981, Huynh 1982, Candan 1995, Ata 1995, Dave ve Krishnapuram 1997),

4p(2) w(z)
z M

Sekil 4.7. Tukey p fonksiyonu Sekil 4.8. Tukey y fonksiyonu

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

Y (=)

n—p

()’
(2xv) N

matrisinin kdgegen elemanlarimn kare kokiidiir (Hogg 1979, Huynh 1982).
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4.2.2. En Kiiciik Medyan Kare Yéntemi

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

medyanin en kiigiik yapmay1 amaglar. Bu y6ntemde amag fonksiyonu,

min med 7
/§ i

bigiminde tamimlamir. Burada 7, i’inci gozlemin artif1 olarak tamimlanir.
En kiigiik medyan kare y6nteminde i’inci gozlemin agirligi,
[ | 754|525

0 [ /50| >2.5

bigiminde hesaplamir. Burada » toplam gozlem sayisi, p degisken sayist olmak

iizere ,
5 2
8, =1.4826| 1+—— [med'r,
n—-pV

olarak tanimlanir. LMS y6ntemi, Rousseuw ve Leroy (1987) tarafindan verilen
yeniden drmekleme algoritmast ile hesaplamr (Rousseuw ve Leroy 1987, Candan
1995).
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4.2.3. En Kiiciik Medyan Kareye Dayanan Yeniden Agirhklandinlms En
Kiigiik Kareler Ydntemi

Agirhiklandinlmig artik kare toplamiu minimum yapmaya calisan en kiigiik

medyan kareye dayanan yeniden agwrliklandirilmis en kiigiik kareler (Reweighted
Least Squares Based on the LMS, RLS) y6nteminde amag fonksiyonu,

mﬂjn Z Wi
bigiminde tanimlanir.
RLS yoénteminde agirhiklar,
1 Irl. / é|52.5
0 lr/ / &l >2.5

bigiminde hesaplanir. Burada

olarak tammmlamr (Rousseuw ve Leroy 1987, Candan 1995):
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4.3. Bulamk Regresyon Coziimiemesi

Bulanmik regresyon g¢Gziimlemesi klasik regresyon ¢oziimlemesinin bulanik
genislemesi olarak disiiniilebilir. Cesitli alanlarda yaygin olarak galisilmis ve
uygulanmigtir. Genel olarak bulamik regresyon modellerinin ¢oziimlemesi iki
kategoride toplamr. Bunlardan birincisi Tanmaka vd (1982)’nin dogrusal
programlama yaklagimna, ikincisi ise bulamk en kiigiik kareler yaklagimina

dayanir.

Tanaka vd (1982) bulamik modele sahip dogrusal regresyon ¢oziimlemesindeki
ilk gahgmay1 Snermiglerdir. Tanaka vd (1982) modelinde amag, kisitlar altinda
bulamk regresyon katsayilarnm geniglikleri toplarum minimum yapmaktir.
Bulamk dogrusal regresyon

L
Vi = Ay Ax, +Ax, +...+Apx,.p

olarak tamimlanir, BuradaAJ (=1,2,...,p) parametresi a, merkezli ve c
genislikli bulamk sayidir. Matris gosterimi ile 4 =(4),4,,...4,) dw. {o”,¢"},

merkezi a=(a°,al,...,ap)7 ve genisligi c=(c°,c,,...,cp)7 olan bulamk sayry

gosterir. 4, (/=1,2,..., p)’ nin iiyelik fonksiyonu,

. o, —¢, <a, <a, +¢,

!

iy ()= 49
0 dd
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dir. Burada ¢, >0 dr. Hy, (aj), 4, bulamk kiimesindeki @, nin {yeligini

gosterir. Tanaka modeli,

Min /=3¢ |x|
=1
Kisit xTa+(1=h)c" |x[2 ¥, +(1-h)e,
(4.10)
=¥ a+(1-h)c" v |2y, +(1-h)e,

0<h<l c20

bigiminde tanimlanir. Burada 4 karar verici tarafindan belirlenen esik diizeyidir.
Tanaka vd (1982) tarafindan ileri siiriilen minimizasyon probleminin 6lgek
bagimli oldugunu Jo’zsef (1992) ileri siirmiigtiir. Tanaka vd (1982) modelinde
bagimsiz degisken X kesin (crips), bagimli degisken merkezi y,, yayilmasi e,

olan bulamk say1 (¥ =(y,,¢,)), parametreler merkezi a;, yayllmas: c, olan ve

A= (a :5C j) olarak tammlanan bulanik sayidir (Redden ve Woddall 1996).

Esitlik (4.10) parametrelerin yayilmalarmm negatif olmasmna izin vermez.
Degiskenler arasinda negatif iligki olmasi durumunda yayilmalarin negatif deger
almamas: yalmzca yayilmalarn degil, merkezlerin de yanhiy yorumlamasina
neden olur. Bu yanliy yorumun iistesinden gelebilmek i¢in Chang ve Lee (1993)
parametrelerin negatif yayilmalarma izin veren modeli tammlamglardir. Bu
model esitlik (4.9)’de tammlanan fiyelik fonksiyonuna sahiptir. Chang ve Lee
(1993) modelinde tahmin edilen ¥ ’nin pozitif yayilmas: kogulu altinda bulanik
parametrelerin yayiimalaninin igareti belirtilmez.
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Dimond (1988) bulanik en kiigiik kareler yaklagimini Snermigtir. Dimond (1988)
x’in kesin say1 ve ¥, =(y,.7,.7) simetrik licgensel bulamk say1 olmas1 durumda

bulanik regresyon modelini,
Y=A+xB 4.1

olarak tammlamstir. Burada 4=(a.g.&) ve B=(h,p. B) simetrik tiggensel

bulamk parametrelerdir. (4.11) esitligindeki parametre tahminlerini yapabilmek
i¢in en kigiik kareler optimizasyon problemi,
Minimum  r(4,B)=Y d(A+xB.Y,)’ 4.12)

bigimindedir. Burada

d(A+xB.Y)=(a+bx,—g~ fx,~y,+1,} +(a+bhx, +a@+xf-y, - ¥
(4.13)
+(a+bx,—-y)

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

tiirevi aluur ve o _ 0, o 0 denklem sistemi g¢oziliirse,
ou oh
a=p-bx

':’-
i
N~

bulunur. Esitlik (4.13)’de verilen d fonksiyonunun o ve 8 ’ye gore tiirevi alimr

ve o 0, M _ 0 denklem sistemi ¢oziiliirse,
oa ap
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a=7-p%

B=k/T?

bulunur. Burada
K=%(x-%)(-3)
i

T =Z("i"i)2

i

S

e
N

—
i

=

k= (xl _-’?)(771 _7})

dir.

Bulanik en kiigiik kareler yaklagim igin .Y, =(.\',,5_",..5), Y, =(_\',_Z.)7,)simetrik

olmayan iiggensel bulanik sayilan ele almdiginda,

Y=a+bX

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

model ele alindifinda en kiigiik kareler optimizasyon problem,

Minimum  r(a,b)= d(a+bX,Y) . 4.14)

55



olarak tammlanir. Bu dwrumda

dla+bY,Y)= [a+b.\‘, A )T +]:a+h.\', R (T ):lz
(4.15)
+(a+bx,-yy

bigiminde tanymlanir. Egitlik (4.15)’de verilen d fonksiyonunun, a ve b’ye gore
tirevi alindiginda,

& s+ 55, +5(x)]- X35 +5(1)]=0
%}:aZ[SA‘, +5(x,)]+/{-\‘,2+(-‘1 —é)z““('"r +:_,)Z}
~X[(s-g)n-n)+(s +E)n 4w+ =0

denklem sistemi elde edilir. Bu sistemin ¢6ziilmesiyle a ve b parametreleri elde
edilir. Burada tim x, (i=12,..n) i¢in

5(0)=E-¢

s(r)=nq- n
olarak tammiamr (Dimond 1988, Xu ve Li 2001, Yun-Hsi 2001).

Tahmin edilen basit regresyon modeli,

¥, =4,+AxX, =(”0’CO.L7CO.R)+(al’cLL’cl.R))(i

56



bigiminde tammlamr, Burada A, ve 4, bulamk parametrelerdir. 4,; merkezi a;,
sol yayllmas: ¢, , sag yayilmas: ¢, olan L-R bulamk sayidir. Benzer sekilde

A,; merkezi a,, sol yayilmas: ¢, » sag yayilmast ¢, olan L-R bulanik sayidr.

Bulamk kiimelerdeki aritmetik iglemler kullamlarak, tahmin edilen her bir
iiggensel bulanik say,

~

Y, =(a0 Fa X, Cop e X Cop "'CLRX,) i=12,..n

olarak tamimlamir. Bu durumda gozlenmis ¥ ; merkezi ¥,, sol yayilmasi e, 1> Sag

yayilmasi e, olan L-R bulamk sayisidir ve ¥ =(Y,,e,.L,e,.R) olarak gosterilir.

1

Burada a kesme diizeyinde tahmin edilen }7, “nin sol ve sag smurlan,

A =[ao “(l"a)co.L:]"'[al _(l_a)cl.L:]Xl

=(a, +a,X,)—(1—a)(covL +c,~,_X,.)

“% x =[a0 +(1-—a)c0_R]+[a, +(1—a)c1_R:|X,
=(a, +alX,)+(l—a)(co_R +cLRX,.)
olarak tammiamir. Gézlemlenmis ¥ *nin sol ve sag smuriar ise,

afi.L =Y ——(l—a)e,_L

V=t +(1-a)e,
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bigimindedir. Gozlenmig ¥, ve tahmin edilen ¥, arasindaki iligkinin grafiksel

gosterimi Sekil 4.9°de verilmistir (Chang 2001).

Uyelik Degeri
1t
Y, Y,
1.0 5
1-df
", 5
o
T |“Ta
o
a,+a.\,
¥ K
.
el L-_>‘_")r‘k_-->
(l—a)(c,,',, +c,LX,) (1-a)(c(,‘R+c]_RX,)
¢+, N c+olX

Sekil 4.9. Gozlenmis ¥, ve tahmin edilen };, arasindaki iligki
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5. BULANIK ROBUST REGRESYON COZUMLEMES(

Klasik en kiigiik kareler yontemi aykin degerden etkilenir ve aykin deger disinda
kalan gdzlemlerin artiklarmin biiyilkk olmasina neden olur. Bu nedenle veri
kiimesinde aykin deger olmasi durumunda en kiigiik kareler yontemi iyi sonuglar
vermemektedir. Aykin deger olmasi durumunda regresyon ¢dziimlemesinde
parametre tahminleri ile ilgili olduk¢a gok ¢aligma yapilmig ve robust tahmin
ediciler tammlanmigtir. Son yillarda yapilan galismalarda ise, bulanik tahminler
de oldukga yaygindir.

Bulanik regresyon ¢oziimlemesi ile ilgili ilk gahigma Tanaka vd (1982) tarafindan
ileri siiriilmiigtiir. Ancak Tanaka modeli goklu regresyon g¢dziimlemesinde,
merkezlerin sifir olmasi gibi sakincalara sahiptir. Model daha sonra yapilan
galigmalar tarafindan elegtirilmigtir. Ayrica gézlem sayismmn gok fazla olmasi
durumunda kisit sayis1 artmakta iglemler giiglesmektedir. Bu elestirilere kargilik
Tanaka ve Ishibuchi (1991) etkilegimli bulanik katsayilan elde etmek igin bir
yontem gelistirmiglerdir. Bu yontemin aykmn degerlere giiglii bir sekilde duyarh
oldugu Redden ve Woddall (1996) tarafindan gésterilmistir.

Sakawa ve Yano (1992) g¢ok amagli bulantk regresyon ¢Oziimlemesi
problemlerini formiile etmek igin karar vericiyi tatmin edecek sekilde yinelemel,
karar vericiyle etkilesime dayanan, etkilesimli algoritmay1 ileri strmislerdir.
Fakat bu algoritma da aykin degerlere kars1 gok fazla duyarhdar.

Daha sonraki yillarda yapilan galigmalarda ise genellikle basit regresyon modeli
ele abmmugtir. Karar vericiyle etkilesime dayanan modeller 6nerilmis ve

baslangi¢ parametreleri sezgisel olarak belirlenmigtir.

Bu caligmada ise, bafimli ve bagimsiz degigkenlerin bulamk oldugu g¢oklu
dogrusal regresyon modeli ele alinacaktir. Bu modellerin tahmin siirecinde
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sezgisellife izin verilineyecektir. Bulanik goklu dogrusal regresyon modeli elde
edildikten sonra veri kiimesinde aykin deger olmasi durumu incelenmis ve bu
amagla iyeliklere baglh olarak aguwlik matrisi tammlanmgtir. Coklu dogrusal
regresyon modelinde bu afihiklar kullamlarak agirhklandinimig bulamk
regresyon ¢Oziimlemesi yapilarak aykin deferden etkilenmeyen model
tahminlerinin elde edilmesi amaglanmgtir.

Ugincii  Bolim’de tamimlanan robust kiimeleme yontemleri baglangig
parametrelerinin sezgisel belirlenmesi ve ¢6ziim siwecinin uzun yinelemeli
siireglerle olmasi gibi sakincalara sahiptir. Onerilen yontemlerde tamimlanan
iyelik fonksiyonu kullamlarak aykin deger ve diger gozlemler medyana olan
uzakhklara gbre aynn ayn kiimelenebilecektir. Bu durumda robust kiimeleme
yontemlerindeki fiyelikler ile tamimlanan iiyelik fonksiyonundan elde edilen
dyelikler e deger olacaktur.

Bu galiymada oncelikle bagimh ve bagimsiz deBigkenlerin simetrik olmayan
iiggensel bulanik say1 ( .V, =(.\',,-£,,E,), Y =(y,,g,,:7,)) ve gikti parametrelerinin

kesin say1 olmas1 durumu igin bulanik regresyon modeli bulanik ¢oklu dogrusal
regresyon modeli olarak genellestirilecektir.

x’in kesin sayl, ¥ =(y.n.7) simetrik fcgensel bulamk say1 ve ¢ikt
parametrelerinin simetrik figgensel bulamk sayr olmasi durumu igin, bulamk
regresyon modelinde ¢oklu dogrusal regresyon modeli ele almacaktir. Kesim
2.5’de verilen bulamk saylarm karplaghnimas:  bulawk regresyon
¢Oziimlemesine uyarlanarak, artklarm kargilagtnimasi OM indeksine gore
yapilacaktir.

Veri kiimesinde aylin deger olmasi durumunda ¢oklu dogrusal regresyonda
parametre fahminlerinin yapilabilmesi i¢in
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1. Girdi degigkenlerinin yani hem bafmh hem de bagimsiz degigkenlerin
simetrik olmayan iiggensel bulanik say1, ¢ikti parametrelerinin kesin say1
oldugy,

2. Bagumli degiskenin simetrik i{iggensel bulamik say1, bafimsiz
degiskenlerin kesin say1, ¢iktt parametrelerinin simetrik figgensel bulamik
say1 oldugu

durum igin yeni iki yontem Snerilecektir.

5.1, X=(x,§.f) ve Y =(y.7.7) nin Simetrik Olmayan Ucgensel Bulamik

Sayilar Olmas: Durumunda Onerilen Bulamk Robust Regresyon

Coziimlemesi

Bu kesimde girdi degigkenlerinin yani hem bagimh hem de bagmsiz
degiskenlerin simetrik olmayan iiggensel bulanik say1 olmast durumu igin
bulanik goklu dogrusal regresyon ¢6ziimlemesi 6nerilecektir.

X, X3, X, bafimsiz defiskenleri merkezi x, sol ve saf yaythmlan sirastyla
£ ve E olan simetrik olmayan figgensel bulamik say: [‘(=(v£3 )] ve ¥
bagimh degiskeni merkezi y, sol ve sag yayiimlan swasiyla 7 ve 77 olan
simetrik olmayan iiggensel bulamik say: [Y =(y.z.17)] olsun. Bu durumda

bulanik ¢oklu dogrusal regresyon modeli,

Y=8+BXi+BX,+..+B,X,+&
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olarak tammlamr. Bu modeldeki (4,,5,,...3,) parametrelerinin tahmini igin,

tamm 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) esitligi ile
tamimlanan optimizasyon problemi tanim 2.7 de verilen genisleme ilkesine gore,

PI1: Min Ka,b,by,....b,) =Y d(a+b X, +..+b,X, y)

ip>

olarak genellestirildi. Burada a,h,...b, kesin saylar, X=(x.&.F). ve

Y =(y.n.77) simetrik olmayan iiggensel bulanik sayilar olmak fizere

d(a+bX, +...+pr,p,Y,)=[a bbby bk, —y, ~(BE b, + 4 bE, _Z)]z
+[a+bl.\‘,I +hx +. by, -, +(/7.5 +h,&, +.~~+b,,-f-; _’7.)]2
+Ha+bx, +bx, +.4b,x, — y,)

olarak elde edildi. P1 probleminin a,b,b,,...,b, ye gore kismi tiirevleri almip
sifira egitlendiginde,

%=3I7u+b‘[2x" +;Z'("'u —§1)+2(~":1 +& )i}
SAPRES CRVAD YO

=1 =1 =1

+b [Z ‘rk*Z( é’k)Jri("‘ik-'—zk)}

i=] 1=l

>+ (n-n)+ 0 +7) =0

=1 = =l
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l=1 =]

+b{ir,’l+lz —g” +i{(r +._,,1)~J
1

=l

+b, ix X, +Z(x ~&)(x.-¢, )+z";(x,l+[‘ffl)(x,2+;‘_,z)]+_..

=1

b, [zz(_)( e z(‘)(‘)}
=1 =]

1=1

S s (n ) -n )+ S+ B +7) =0
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denklem sistemi elde edilir. Bu denklem sisteminin ¢6ziimii ile parametre

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

bigiminde bulunur. Egiflik (5.1)’de bulunan tahmin edici kullamlarak g¢ok
degiskenli regresyon modeli tahmin edildi. Burada

L x . . x, % [ ~ w+i
Lx, . . x, Vs Yo~ ih Ya+ih
X=. . . ) Y=|. C= . D=
1 x;l “ . x”p Yn \_."’n ;Zrl Yo +I—]"
1 (-“11"£u) <o (X,,, "-‘-Elp)— 1 (".“+§_”) T (,\‘1,, +‘f_‘1’)-
1 (xz,—én) . (xzp—g,jg,,) 1 (-":1“‘5:1) - (~":p +¢—Zp)
A= , B=
~1 ('\-ul —'énl) - (""’I’ _L'E"P)_ _l (x’"l +E") T (X"[' +'§:'P) 1
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olarak tamimlandi. Modelde, gézlem sayis1 i=1,...,n ve degisken sayist
j=1..,p’dir. Parametre tahminlerinin clde edilebilmesi igin
(X'X +A'A+B'B) nin tersinin alinabilmesi gereklidir. Klasik regresyonda X
matrisi  igin  gerekli olan  kogullarm  saglanmasi  durumunda
(X'X +A'A+B'B)’nin tersi alinabilir.

Girdi degiskenlerinin yani hem bagamh hem de bagimsiz degigkenlerin simetrik
olmayan iiggensel bulamk sayr, g¢ikti parametrelerinin kesin sayr ve veri
kiimesinde aykir1 deger olmasi durumunda omerilen bulanik robust regresyon
¢oziimlemesi i¢in algoritma alt kesimde tanimlanacaktir.

5.1.1. .’(:(x.é.f—) ve ¥=(y.7.77) Simetrik Olmayan Ucgensel Bulamk

Sayilar Olmasi Durumunda Onerilen Bulamik Robust Regresyon

Céziimlemesi icin Algoritma

Bu algoritmada .Y =(x, £ £y ve ¥=(y 17,7) simetrik olmayan iiggensel bulamk

sayilar olmast durumunda baglangig parametreleri esitlik (5.1)’den elde edildi.
Her bir gozlemin agirlikh olarak modele katkida bulunabilmesi i¢in Giggensel
iiyelik fonksiyonu tanmmlandi. Bu fonksiyondan iyelik dereceleri belirlenerek
agirhik matrisi (% ) olugturuldu. Afirhik matrisi, kégegen elemanlan iiyeliklerden
olugan diagonal bir matristir. Agarhk matrisi yardimyla agirhklandirdmag
bulantk en kiigiik kareler tahmin edicisi bulundu ve parametre tahminleri elde
edildi. Ard arda bulunan 3 tahminleri arasmdaki fark sifira yaklagincaya kadar

siirece devam edildi.
Coklu dogrusal regresyon ¢oziimlemesinde .Y = (\«__ff ) ve I =(y.1.77) simetrik

olmayan fliggensel bulamk sayi, ¢ikh parametrelerinin kesin sayr ve veri
kiimesinde aykin degerin olmasi durumunda regresyon modelinin tahmin
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edilmesinde onerilen bulamk robust yontem igin algoritmamn adimlan agagida
verilmigtir:

Admm 1: .V =(x,._§_,§_ ). ¥'=(r.n,77) simetrik olmayan tcgensel bulamk sayilart
igin parametre tahmini (5.1) esitliginden elde edilir.

Adim 2: J, tahmin degerleri ve artiklar (¢, ) hesaplamr.

Adim 3: Artiklarm mutlak degerlerine gore medyam belirlenir ve
d, =|abs(e,)—medyan(abs(e,)) i=12,..n

uzaklif1 hesaplanir. Burada ||| oklid uzakligidir.

Adim 4: Uzakliklara bagl: olarak iiyelik fonksiyonu

1 ) ahs(e)La
ue)=1 h=abste) . a<abs(ey< b
b—a (5.2)
0 s dd

bigiminde tanimlandi. Burada;

a=medyan(d )
b=max(d,)+d
d =medyan le, —medyan(e, )l /(0.6745)
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olarak alinds.

Adim §: Esitlik (5.2)’de tammlanan iiyelik fonksiyonundan tiyelik dereceleri
belirlendi ve agirlik matrisi (%) olusturuldu. Agirlik matrisi, kogegen elemanlar:
ityeliklerden olugan diagonal matristir. Buradan agwhklandilmg bulanik en
kiigitkk kareler tahmin edicisi

[?=(X'WX+A'WA+B'WB)“‘(X’WY+A'WC+B'WD) (5.3)
bigiminde bulundu. Bu tahmin edici kullanilarak parametre tahmini yapihr,

Adim 6: Eger lﬁ“‘—- B I<g ise durulur. Aksi durumda Adim 2’ ye déniiliir.

Burada J tahmin edilen regresyon model parametreleri, £ iterasyon sayis1 ve
£ >0 olmak iizere gok kiigiik bir saydir.

5.2. x’in Kesin Say: ve ¥ =(».7.77) nin_ Simetrik Ucgensel Bulamk Say:

Olmas: Durumda Onerilen Bulamk Robust Regresyon Coziimlemesi

Kesim 5.1’de &nerilen bulamk robust regresyon ¢oziimlemesinde girdi
degiskenleri yani hem bagimh hem de bagumsiz degiskenler simetrik olmayan
iiggensel bulamk say1 olarak ele almmgtir. Bu kesimde ise bagimsiz
degiskenlerin kesin sayi, bagimh degiskenin ise simetrik tiggensel bulanik say1
olmasi durumunda bulamk goklu dogrusal regresyon goziimlemesi dnerilecektir.

(xn,xm...,xip)('Fl,2,...,n) bagimsiz degiskenlerinin kesin sayi, ¥ bagimh
defiskeninin merkezi y, sol ve sag yaylmlan swasiyla n ve 7 olan
[Y =()’,QJ7):| simetrik iicgensel bulamk sayr oldufu bulanik goklu dogrusal

regresyon modeli
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Y=A4+Bx,+..+Bx, +¢ (=1,2,...,n)

olarak tamimlandi.

Bu modeldeki A4,B, (i=1,2,...,p) parametrelerinin tahmini igin, tamm 2.7’de
verilen genigleme ilkesinden yararlanarak olusturulan kisttsiz gok degiskenli
optimizasyon problemi

P2: Min K(4,B,,B,,..,B,) =¥ d(A+Bx, +..+ B,x,.1,)

olarak tammlandh. Burada

A=(a.a.&), B =(b.B.B) . B, =(bpB,.5B,)
bigiminde tammlanan simetrik ii¢gensel bulamk parametreler olmak iizere

d(A+B,Xn +.‘.+BPX,P,Y,)=(a+b1‘x,1 +bzx12 +-~~+bpxip '—yi)z

2

+ (a+blx,l HhyNy b, X, —@ = By = BiX == B, — ¥, + Q,)
1" ll'

+(a+b,x,[+bzx,z+4.‘+h x,+a+fx, + _,x,3+...+ﬂpx¥,—y,—77,)

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

M n n n n n
E=na+blz]x,I +bZZl:x,.2 +b3§193 b Y X~ ¥, =0

=l i=l

ad n n 2 7 n n n
EY =aY X, B XD Y Kk B XXyt AD D XX, =D yix, =0
i=1 i=l i=l i=] =1

=1
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—az z"'blz 2% +0, zxil+bzxi"‘xl3+ +bz 2 X ZJ’: %,=0

’.! =1 i=t

_a}:x,,c+b2x,kxﬂ 22 X X5 b, Zx,,K 5+t Zx,k Zy, x, =0

=1

denklem sistemi ve g, @, B, BB ya gore tiirev alip sifira esitlenerek

ad—”a"'ﬂlzxn'*'ﬁzzxn"‘ﬂszx;a"' +ﬁklek 277:

i=l i=l

—azxn"‘ﬂzxn'*ﬂzlex:z"‘ﬂslexn"' "'ﬂ;.anxlk 277, Xy =

i=l i=1

% —az Xzt ﬂlzx 2%y +ﬂzzxn + ﬂszx:zxxa +..+ ﬂkzxthtz 277. X, =0
i=]

8,0 “Z Xy + I%waxn +ﬂ22‘xlkx12 + ﬂzzx:kxls +.. +ﬂkzlxnk Z']I‘xik =0
/A 1= =

denklem sistemi elde edilir. Bu denklem sisteminin ¢oziimii ile parametre
tahminleri elde edilir. x’in kesin say1 ve I =(y,7.7) nin simetrik @iggensel
bulanik sayi olmasi durumda elde edilen parametre tahminleri simetrik iiggensel
bulanik say1dir, Bu durumda parametre tahmin edicisi matris gosterimiyle
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[3:{ B;Merkez =(XX)" X't ;Yan = (XX)X’r;} (5.4)

olarak bulundu. Burada

1 x, . . x

p B2 h

1 x, . . X, Vs 7,
X=l. . . . Y=|. n=

1 X"l . X,,p In Tn

dir.

Esitlik (5.4), x’in kesin sayr ve Y =(y, 1.77) simetrik iiggensel bulanik say:
olmas1 ve veri kimesinde aykin degerin olmast durumunda bulamk ¢ok
degiskenli regresyon modelinin tahmin edilmesinde kullanilacaktir.

Modelin tahmin siirecinde, gozlemlenmis ¥, ve tahmin edilen ¥, arasindaki fark
yani artiklarmin rolit oldukga Onemlidir. Coziim algoritmasinda iyeliklerin
olusturulmasinda uzakhk, uzakligin tammmnda da artiklar etkindir. Bu nedenle
artiklann  kargilaghnilmas:  iki bulamk saymmn kargilaghnlmasi problemine
dayamr. Alt kesimlerde iki bulamk saymm kargilagnilmasi regresyon
¢6ziimlemesinde tanimlanacak ve algoritmaya dayali ¢6ziim siireci verilecektir.

5.2.1. Gozlemlenmis ¥, =(v,.77,.77,) ve tahmin edilen 12 =(j’,~£7,,l:i,)’nin

simetrik ficgensel bulamk sayr olmasi durumunda karsilastirma

x’in kesin say1 ve ¥ =(y, 1,77 simetrik Giggensel bulanik say1 olmasi durumunda

elde edilen parametre tahminleri simetrik iiggensel bulamik sayidir. Regresyon
¢oziimlemesinde artiklarn elde edilmesi ve karglagtirilmasinda iki bulanik sayi
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arasindaki farkin alinmasy problemiyle karsilagihr. iki bulanik sayr arasmdaki
farkin alinmasi ve siralanmas1 igin bulamk sayilann kargilagtinlmasindan
faydalanilacaktir,. Bu nedenle bulamk sayilann karsilastinlmasi regresyon

goziimlemesine uyarlanacaktir. ¥, =(y,.7,.7) ve ¥ =( \,71,27 ) simetrik
iicgensel bulanik say1 ise 7, =7, =7, ve Jj, =i =7, olur. Bu durumda ¥, ve ¥,
arasindaki grafiksel gosterim Sekil 5.1°de verilmistir.

u(xk)

1 Y ¥

(i-3) (x=n) » (v+n)i (7 +,)

Sekil 5.1. ¥, ve 7,’mmn simetrik iiggensel bulamk say1 olmasi durumunda
grafiksel gosterim

Y, *nin iiyelik fonksiyonu ve iiyelik fonksiyonunun ters goriintiisii sirasiyla,

2-Qimn) L chey
l]l
PIALE (—‘—*—%)“—‘ v, Sx<y +n, (5.5)
0 d.d
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wn, +(y,~7,) ¥, -n<x5y,

u\yy= (y,+77:)—W77. Y SxSy,+7, (5.6)
0 dd
bi¢iminde tanumlandi.

¥,’mn tiyelik fonksiyonu ve iiyelik fonksiyonunun ters gériintiisii sirasiyla,

WU sxss,
17,
5 bo+A )X, .
uify= (‘—Z)—‘ 3 SYSH R, 7
] d.d
wﬁi"’(j’i‘ﬁi) P-n<x<y,
u'@y=1(p,+4,)-ws, P <x<P,+4, (5.8)
0 dd

olarak tamimlandi.

o+ rnw)=1 ve x(w),r,(w)e(0,1] kosulu igin z(w)=r,(w)=y
almusa, Y, igin OM(Y,)
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¥ig

oM¥)= | & ({0

<]
Wigr
_[ w[;( (w:;, + (y, bt/ )) + ;(((y, +1, ) —=wn, ):Idu
_0
S0y
ﬁ{zwm+zx—zm+xx+zm—pwi

S0

dw

=2yy,

ve ¥, igin OM(Y,)

oM(¥)= |

& ({0

i
0

.

o‘—~.,§-

w [ X (wﬁ, + (_\"1, -7, )) +x (( ¥+ 1, ) -], )}iu
S0re)
wl Wi, + 23~ 20, + x5, + 2 — v, |

ol

ey

(]

hr
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olarak elde edildi. Buradan Y, ve ¥,’min simetrik iiggensel bulamk say1 olmas:

durumunda OM olgiitine gore d (Y B )

Ly

d(r,.7,)= ffgy ({ ("’)})"“"T & (" ()}

d(v,7,)=oM(x)-om()
=22y -2x) (5.9

=2y (yi - ﬁi)
bigiminde tammiands.

5.2.2. x’in Kesin Say1 ve ¥ =(r,7.7) nin Simetrik Ucgensel Bulamk Sayi

Olmas: Durumda Onerilen Bulamik Robust Regresyon Coziimlemesi

icin Algoritma

Bu algoritmada x’in kesin say1 ve Y =(_\:. Q,ﬁ) simetrik figgensel bulanik sayi

olmas1 durumunda baslangi¢ parametreleri esitlik (5.4)’den elde edildi. Her bir
gozlemin agirhkh olarak modele katkida bulunabilmesi i¢in iiggensel tyelik
fonksiyonu tammlandi. Bu fonksiyondan iiyelik dereceleri belirlenerek agirlik
matrisi (W ) olugturuldu. Agirhk matrisi, késegen elemanlan iiyeliklerden olugan
diagonal bir matristir. Agwhik matrisi yardimyla agulhiklandinlmig bulamk en
kiigiik kareler tahmin edicisi bulundu ve parametre tahminleri elde edildi. Ard
arda bulunan J tahminleri arasindaki fark sifira yaklagincaya kadar siirece
devam edildi.
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Coklu dogrusal regresyon ¢oziimlemesinde x kesin say1, ¥ =(y. .7 ) simetrik

figgensel bulamk sayl, gikti parametrelerinin simetrik figgensel bulanik say1
olmas1 ve veri kiimesinde aykir1 degerin olmas1 duramunda regresyon modelinin
tahmin edilmesinde onerilen bulanik robust yontem igin algoritmanm adimlan
agagida verilmigtir.

Admm 1: x’in kesin say1 ve ¥ =(y,7,77) simetrik iiggensel bulanik say olmas:
durumunda baglangi¢ bulanik tahmini regresyon modeli Esitlik (5.4)’den
bulunur.

Adim 2: Merkezler igin tahmin degerleri ( J,) ve artiklar (¢,) hesaplamir, Artiklar
bulanik sayilarin kargilagtirilmasina gore belirlenir. Kesim 5.2.1°de tammlandif
gibi iki bulanik say1 arasindaki fark merkezler arasindaki farka esittir ve Egitlik
(5.9)°da verilmistir.

Adim 3: Artiklanin mutlak degerlerine gore medyan: belirlenir ve

d, =“abs(e,)—metlyan(uhs(c,))ﬂ i=L2...n
uzaklif1 hesaplanir. Burada |”| oklid uzakligidur,

Adim 4: Uzakliklara bagh olarak iiyelik fonksiyonu

1 R abs(e)<a
#(@)=<w , a <abs(e)<b
b—u (5.10)
0 ) dd
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bigiminde tanimiandi. Burada;

a=medyan(d,)
b=max(d )+d

d = medyan |e, —medyan (e, )[(0.6745)

dur.

Admn 5: Egitlik (5.10)’da tamimlanan iiyelik fonksiyonu ile iiyelik dereceleri
belirlenir ve agirlik matrisi olugturulur. Agirhik matrisi, kdsegen elemanlart
iiyeliklerden olugan diagonal matristir. Elde edilen afurhk matrisi yardimyla
agirliklandirimig bulamk en kiigiik kareler tahminleri bulunur.

Adim 6: Eger |,é“‘— [?"l«; ise durulur. Aksi durumda Adim 2’ ye doniiliir.

Burada f# tahmin edilen regresyon model parametreleri, k iterasyon say1s1 ve
£ >0 olmak fizere ¢ok kiigiik bir sayidir.
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6. UYYGULAMA
6.1. Giris

Bu bélimde bagimh degiskende aykin deger olmas: ve bagimsiz degiskenlerde
aykint deger olmasi durumlan igin Dérdiincii Boliim’de verilen klasik goklu
robust dogrusal regresyon ¢6ziimlemesi ve Kesim 5.1 ve Kesim 5.2°de 6nerilen
bulamk g¢oklu robust dogrusal regresyon ¢6ziimlemesinin kargilagtiriimas:
amaglandi. Bu nedenle belirtilen durumlara uygun yapay veri tiwetildi. Bu
tiretilen verilerden 11 farkh yapidaki 6rnek ele alindi. Bu 6mek verilerin
tirretilmesi ve ¢oziimii igin Matlab paket programinda bir program yazildi. Bu
program EKK, Huber, Hampel, Tukey, Andrews M yontemleri ve onerilen iki
yontemi igermektedir. Tiretilen yapay veriler igin elde edilen sonuglar
kargilagtirildi.

6.2. Bagimh Degiskende Aykiri1 Deger Olmast Durumu i¢in Uygulama

Bu kesimde yéntemleri karsilagtirabilmek ve sonuglan irdeleyebilmek igin bir
bagimh ve iig bagimsiz degiskeni igeren 11 tane regresyon problemi ele alindi,
Her bir regresyon problemindeki gozlem sayisi 30 olarak belirlendi. Bu
regresyon  problemleri igin  yapay veriler, bagmmsiz  degigkenler
X, ~N(x=20,6=3), X,~N(u=50,0=12) ve X,~ N(1=32%0=13) olan
normal dafihmdan, bagimh degisken degerleri ise bagimsiz degisken degerlerine
bagh olarak tiretildi. Bagiml degiskendeki 15’inci gozlemler (x,+20)
bigiminde degigtirilerek aykin gézlem durumuna dénigtirildii.

Kesim 5.1°de Gnerilen hem bagimh hem de bagimsiz degiskenlerin simetrik

olmayan tiggensel bulamk say1 olmasi durumunda bulanik goklu robust dogrusal
regresyon igin goziimleme asamasinda tiiretilen yapay veriler, bagimsiz degisken
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degerleri merkez (x,), sol yaylma ¢ =x,/9, sag yayilma E =x,/7 ve bagimh
defisken deferleri; merkez (y,), sol yayilma 5, =y, /8 ve sag yayilma 7, =y,/9
alinarak bulaniklagtirtldi.

Kesim 5.2°de onerilen x’in kesin say1, bagimh degiskenin simetrik iiggensel
bulanik say1 olmasi durumunda bulamk goklu robust dogrusal regresyon igin
¢oziimleme asamasinda tiiretilen yapay veriler bagimli degigken degerleri merkez
(), yayma ise 7, =3,/8 alinarak bulamklastinidi. Sol ve sa§ yaymalar

literatiirde belirtildigi gibi belirlendi.

Burada birinci 6rnek igin, veri kiimesi, model tahmini, ¢6ziimleme sonuglar ve
tiim gozlemlere kargilik gelen artiklar, afirliklar ve artiklarin dagilim grafikleri
ayrmtili olarak verildi. Diger 10 6mek i¢in model tahminleri ve sadece aykir
degere kargiik gelen artiklar ve aguhklar verildi. Birinci drnegin igerdifi veri
kiimesi Cizelge 6.1°de verildi. Bu 6rmek igin elde edilen artiklar ve bunlara
kargthk gelen afurlik matrisinin kdsegen elemanlan Cizelge 6.2°de, model
tahminleri Cizelge 6.3’de ve artiklanin dagilim grafikleri Grafik 6.1 ve Grafik
6.2°de verildi.
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Cizelge 6.1. Bagamh degiskende aykin deger olmasi durumu igin veri kiimesi

Gaozlem Gizlem
No x, X, x, F | No x, x, x, y

1 24.0228 66.5694 304791 119.1278 16 24.9026 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 223327 22.8340 583170 19 22.0149 72.4454 404735 133.0008
5 20.6836 71.4648 38.6061 130.5159 20 18.4758 354921 27.0973 80.7247
6 22,0569 54.6896 26.5280 102.7560, 21 22.5691 40.6084 234012 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
i0 16.8379 52.6565 41.6790 108.7998 25 24.6070 384321 32.7200 98.8642
11 19.7834 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 28.9301 1064514 28 21.4098 53.0881 39.6031 1184216
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 21.9156 47.9886 44.2757 113.1703
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Cizelge 6.2 incelendiginde, aykint deger olarak alman 15. gozlemin afirhi
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
y6ntemlerden bulunan agirhklar ashnda her bir gozlemin iiyelik dereceleridir. Bu
iiyelik dereceleri goézlemlerin modele etkisini gostermektedir. Dolayistyla
Cizelge 6.2’den de gorildiga gibi aykin degerler gok kiigiik dyelik derecesi ile
diger gozlemler ise “1 ya da 1” e yakm iiyelik dereceleriyle regresyon modelini
etkiler.

Cizelge 6.3. Bagimh degiskende aykin deger olmasit durumu igin regresyon

mode] tahminleri
Regresyon Katsayilan Artiklarn
Yontem Sabit B B B Kareleri Toplam
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
Onerilen 2 | 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 igin regresyon
model tahminleri ve parantez iginde parametrelerin standart sapmalari, 6nerilen
yontemlerden elde edilen regresyon model tahminleri ve artiklarm kareleri
toplamu verilmistir. Cizelge incelendifinde 6nerilen yontemlerden elde edilen
parametre tahmin degerleri klasik Robust yéntemlerle igaretce aym ve
bityiikliikge gok yakmdir.
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Bu kesimde ele ahman diger 10 &mege iliskin model tahminleri ve Huber

yontemine gdre 1°den farkli agihik alan gozlemlere kargilik gelen artiklar ve

agirhiklar Huber, Hampel, Tukey, Andrews ve Onerilen ydntemler igin Cizelge

6.4°de verildi.
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6.3. Bagimsiz Degigskende Aykin Defer Olmas: Durumu icin Uygulama

Bu kesimde yontemleri karsilagtirabilmek ve sonuglan irdeleyebilmek igin bir
bagimh ve ii¢ bagimsiz degiskeni igeren 11 tane regresyon problemi ele alindi.
Her bir regresyon problemindeki gozlem sayist 30 olarak belirlendi. Bu
regresyon problemi igin yapay veriler bagimsiz degiskenler X,~N(z=2,0=9),
X,~N(p=50,0=45) ve X,~N(1=32;0 =20) olan normal dagilimdan, bagimis
degisken degerleri ise bagimsiz degigken degerlerine bagh olarak tiretildi. X,
bagimsiz degiskenlerinin standart sapmasi ortalamadan daha bityiik alinarak
aykin gbzlem durumuna doniigtiiriildii.

Kesim 5.1’de 6nerilen hem bagimh hem de bagimsiz degiskenlerin simetrik
olmayan iiggensel bulanik say1 olmasi durumunda bulamk ¢oklu robust dogrusal
regresyon igin ¢oziimleme agamasinda tiiretilen yapay veriler, bagimsiz degisken

degerleri merkez (x,), sol yayilma & =x,/7. sag yayilma & =x,/9 ve bafimli
degisken degerleri; merkez (y,), sol yayilma 5, =,/6 ve saf yayilma 7, =y, /8
alinarak bulamklagtinlds.

Kesim 5.2°de 6nerilen x’in kesin sayr, bagimh degigkenin simetrik iiggensel
bulanik say1 olmasi durumunda bulanik ¢oklu robust dogrusal regresyon igin
¢Oziimleme agamasinda tiiretilen yapay veriler bagiml degisken degerleri merkez
(%), yayilma ise s, =y,/8 almarak bulaniklastnldi. Sol ve saf yayiimalar

literatiirde belirtildigi gibi belirlendi.

Burada birinci 6mek igin, veri kiimesi, model tahmini, ¢6ziimleme sonuglan, tim
gozlemlere karsilik gelen artiklar ve artiklann dafihm grafikleri ayrintili olarak
verildi. Diger 10 6rnek igin model tahminleri ve sadece aykin degere karsihk
gelen artiklar ve agirhklar verildi. Birinci drmegin igerdigi veri kiimesi Cizelge



6.5"de verildi. Bu 6mek icin elde edilen artiklar ve bunlara kargihk gelen agirhk
matrisinin kogegen elemanlan Cizelge 6.6°da, model tahminleri Cizelge 6.7°de
ve artiklann dagilim grafikleri Grafik 6.2 ve Grafik 6.3de verildi.

Cizelge 6.5. Bagimsiz degigskende aykin deger olmasi durumu igin veri kiimesi

Gézlem Gozlem
No x, x, X, Y| No X, X, x, y
1 -4.8777 137.7014 38.8186 168.0472 16 -9.8713 60.3161 34.2680 83.4114
2 -0.2649 60.2906 429718 103.2190 17 -4.0244 81.3879 49.6997 131.4449
3 6.7218 56.0766 11.6807 82.8562 18 -4.3061  -2.5934 203537 1.6819
4 -4.0585 17.3481 -0.6704 15.2539 19 -11.8636 113.2403 17.6490 118.0969
5 10.5485 77.8001 -4.2070 78.9300 20 4.0563 113.7553 18.5350 143.1857
6 13.7022  64.1522 31.3019 101.7508 21 -3.4802 29425 25.6062 20.0301
7 -9.0196 100.5833 455153  137.2468 22 10.3094 47964 64,1301 79.3975
8 -0.0585 100.8095 141827 118.8237 23 18.6609 16.7722 53.2259 104.4898
9 0.1459 304750 -5.8267 33.8019 24 -2.7993 74978 380110 40.9138
10 8.8687 87.1551 76.3502 161.8509 25 -2.8481 439067 39.0225 79.3384
11 5.0856 89.7352 13.2372  109.9495 26 17.2688 30.9818 51.0443 96.3733
12 163372 56.5862 1.1287 721973 27 0.4098 1219038 193427 1419212
13 12.5498 103.3084 351923  155.7732 28 9.2750 32.8525 14.8254 53.7638
14 -8.2336 35.3163 24.6232 40.5446 29 2.7285 60.5666 66.9222 151.4347
15 48076 -8.9089 11.7568 11.3881 30 1.9459 36.0797 208777 56.8167
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Cizelge 6.6 incelendiginde aykin deger olan 29. gozlemin agwhfs 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 bulunmugtur. Onerilen
yontemlerden bulunan agirliklar aslinda her bir g6zlemin iiyelik dereceleridir. Bu
iiyelik dereceleri gozlemlerin modele etkisini gostermektedir. Dolayisiyla
Cizelge 6.6°dan da goriildiigi gibi aykin degerler ¢ok kiigiik iiyelik derecesi ile
diger gozlemler ise “1 ya da 1”7 e yakin iiyelik dereceleriyle regresyon modelini
etkiler.

Cizelge 6.7. Bagimsiz degigkende aykiri deger olmasi durumu igin regresyon

model tahminleri
Regresyon Katsayilar Artiklarin
Yontem Sabit B B, B, Kareleri Toplamm

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)

Onerilen1 | -1.1782 | 1.1021 | 1.0227 | 0.9634 1530.0

nerilen 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 iginde parametrelerin standart sapmalari, Gnerilen
yontemlerden elde edilen regresyon model tahminleri ve arttklarm kareleri
toplamy verilmigtir. Cizelge incelendiginde Onerilen yontemierden elde edilen
parametre tahmin deferleri klasik Robust yontemlerle isaretge aym ve
biiyiikliikge ¢ok yakindir.
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Grafik 6.3. Bafimsiz degiskende aykiri defer olmast durumuna iligkin EKK,
Huber, Hampel, Tukey ve Andrews yontemleri igin artiklarin
dagilim
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Grafik 6.4. Bagimsiz degiskende aykin deger olmasi durumuna iliskin énerilen
iki yontem i¢in artiklarin dagilim

Bu kesimde ele alinan diger 10 6mege iligkin model tahminleri ve Huber
yontemine gére 1°den farkhi afirhk alan gozlemlere karsiik gelen artiklar ve
agiliklar Huber, Hampel, Tukey, Andrews ve Onerilen yontemler i¢in Cizelge

6.8’de verildi.
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7. SONUC VE TARTISMA

Verideki aykini deger ve giiriiltimiin etkisini azaltma 6zelligine sahip yontemler
¢ok onemli ve yaygindir. Robust istatistikler ve bulamk kiime teorisi son 20 yilda
bagimsiz olarak yavag yavas gelisen iki disiplindir. Veri kiimesinde aykinn deger
olmasi ve verilerin bulamk olmast durumda yapilan bulamk robust regresyon
caligmalar1 genellikle etkilesimli yontemler ya da kiimeleme analizinden
faydalanan yéntemlerdir. Ancak bu yontemler sezgiselligi ve uzun bir yineleme
siirecini igermektedir. Bu nedenle veri kiimesinde aykint deger olmasi ve verilerin
bulanik olmasi durumda uzakliklara bagli olarak bulunan artiklara iliskin iiyelik
fonksiyonu yapisimn sezgiselligi ortadan kaldiracagy ve yinelemeli siireci daha

kasaltacag diigiiniilerek iki ayr yontem dnerilmigtir.

Bu ¢ahgmada girdi degiskenlerinin simetrik olmayan iiggensel bulamik say1
(X, =(x.&.8). Y, =(v.n.7)): x’in kesin say1 ve ¥,=(y.7.7) simetrik
figgensel bulanik sayr olmasi ve veri kiimesinde aykinn deger olmasi durumda
¢oklu dogrusal regresyon ¢oziimlemesinde parametre tahmini igin yinelemeli iki
yaklagim Onerilmigtir. Agirhik matrisinin elde edilmesinde uzakhklara bagh
olarak tammlanan iiyelik fonksiyonundan yararlanilmigtir. Her bir gozlem iyelik
derecesine g6re parametre tahminine katlmustir. Elde edilen agirhiklar ile
aguhklandirlmis bulamik en kiigiik kareler analizi yapilmigtr. Parametre
tahmininde aykmn degerden EKK yontemine gore daha az etkilenen model
tahmini elde edilmigtir.

Bu ¢aligmada tammlanan fyelik fonksiyonu yardimmyla aykin gozlem ve diger
gbzlemler ayri ayn kiimelenmektedir. Boylece Ugiincii Béliim’de verilen
kiimeleme yonterlerinde igerilen amag fonksiyonunun en kiigiiklenmesi ile
yapilan kiimeleme bu ¢gahigmada Snerilen tiyelik fonksiyonu yardimiyla daha kisa
siirede ve daha az hesaplama siirecini igeren algoritmayla elde edilmigtir.
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Y bagimh degigkeninde aykir1 defer olmasi durumu igin Cizelge 6.1°de verilen
veri kiimesi ele alinnmgtir. Bu veri kiimesi igin elde edilen artiklar ve agirliklar
Cizelge 6.2°de verilmigtir. Cizelge 6.2°de verilen artiklar incelendiginde Kesim
5.1’de onerilen y6ntemden elde edilen artiklar aykin deger igin (20.8323) gibi
bityiik degerler, diger gozlemlerde ise (-0.4967, 0.4054) gibi kiigitk degerler
almaktadir. Kesim 5.2°de Onerilen yontemden elde edilen artiklarn aykirt deger
igin (19.3491) gibi biiyiikk degerler, diger gozlemlerde ise (0.1284, 0.1379) gibi
kiigiik degerler aldigr goriilmektedir. Kesim 5.1°de o6nerilen yontemden aykirt
deger igin iiyelik fonksiyonundan elde edilen iyelik (agirlik) “0.0603” iken diger
gozlemler igin “1 ya da 1’e yakin” degerlerdir. Kesim 5.2°de onerilen yontemden
aykar1 deger igin iiyelik fonksiyonundan elde edilen iiyelik (agrlik) “0.0511”
iken diger gozlemler igin “1 ya da 1’e yakin™ degerler aldifi goriilmektedir.
Uyelikler yardimiyla aykiri degerler belirlendigi gibi diger gozlemlerin modele
etki dereceleri de ayn ayn incelenebilmektedir. 12. gozlemin agirligt Huber
yonteminde “0.9743”, Hampel yonteminde “1”, Tukey yonteminde “0.8162” ve
Andrews yonteminde “0.4350” olarak bulunmustur. Onerilen yontemlerde ise bu
gozlem kimeye ait olma derecesine gére “0.7503” ve “0.7818” iiyelik
derecelerini almigtir. Buradan bulunan iyelik derecelerinin klasik yontemlerle
ortiistigii gbrillmektedir.

Cizelge 6.3 incelendiginde onerilen yontemlerden elde edilen parametre
tahminleri ve artiklarin kareleri toplamimin literatirde yer alan Kklasik
yontemlerden bulunan parametre tahminlerine yakin oldugu gorilmektedir.

Grafik 6.1°de EKK, Huber, Hampel, Tukey ve Andrews ybntemleri igin
artiklann dagilimian verilmigtir. Grafik 6.2°den goriildiigii gibi aykin deger
bityiik artiga sahipken dier gozlemler sifira yakin artifa sahiptir. Bdylece elde
edilen regresyon model tahmininin uygunlugunun, aykint deger diginda kalan
gozlemler igin daha iyi oldugu soylenebilir. Artiklarm dagihm grafiginden,



robust yontemlerde oldupu gibi Onerilen yontemlerde de aykin degerler
kolaylikla belirlenebilmektedir.

Cizelge 6.4’de 30 gozlem ve 3 bagimsiz degiskeni igeren ve bafiml degiskende
aykin deger olmasi durumu igin tiretilen yapay verilere iligkin ¢oziimleme
sonuglan verilmigtir. Girdilerin bulamk g¢ikti parametrelerinin kesin olmasi
durumunda parametre tahminleri igerisinde bulamklig1 icermektedir. Elde edilen
parametre tahminleri klasik robust yontemlere benzerdir. Girdilerin bulanik ¢iktt
parametrelerinin bulanik olmasi durumunda ise yine sonuglar klasik yontemlere
¢ok benzerdir. Merkez+ Yan aralifn klasik yontemlerden elde edilen parametre
tahminlerini igermektedir. Onerilen yontemlerden elde edilen artik aykin deger
igin bityiik diger gbzlemler igin ise olduk¢a kiigiiktiir. Agirliklar ise aykir1 deger
i¢in oldukea kiigiik iken diger gézlemler igin biiyiiktiir, Klasik y6ntemlerden
bulunan sonuglarla Srtiigmektedir.

Bagimsiz degiskende aykirt deger olmast durumu igin Cizelge 6.5°de verilen veri
kiimesi ele almmigtir. Bu veri kiimesi igin elde edilen artiklar ve agirhklar
Cizelge 6.6°da verilmigtir. Onerilen her iki yontemden elde edilen artiklar aykint
gbzlem igin biiyiik difer gozlemler i¢in ise oldukg¢a kiigiiktiir. Agirliklar ise
aykint gézlem igin oldukga kiigiik diger gozlemler igin ise “1 ya da 1”e yakmn
degerlerdir. 18. gozlem Huber ydnteminde “0.8399” agirhifn ile aykirni gézlem
iken Hampel yonteminde “1” agirhif ile normal gézlem olarak elde edilmigtir.
Onerilen yontemlerde ise bu gozlem kiimeye ait olma derecesine gore “0.6955”
ve “0.6686” iiyelik derecelerini almugtir.

Cizelge 6.7 incelendiginde Gnerilen her iki yontem i¢in elde edilen regresyon

katsayilanmin ve artiklanin kareleri toplamlannin klasik yontemlere benzer
oldugu goriilmektedir.

102



Grafik 6.3°de veri kiimesinde aykin deger olmas1 durumu igin Huber, Hampel,
Tukey ve Andrews yontemleri igin artiklarm daglimlan verilmigtir. Aykiri
degerler artiklarim dagilimindan kolayhkla ayirt edilebilmektedir. Grafik 6.4
incelendiginde onerilen her iki yontem iginde artiklann dafilimindan aykiri
degerler kolaylikla goriilebilmektedir.

Cizelge 6.8°de 30 gdzlem ve 3 bagimsiz degisken igeren ve bagimsiz degiskende
aykir1 degier olmasi durumu igin tiretilen verilere iliskin ¢6ziimleme sonuglan
verilmigtir. Cizelge 6.8 incelendiginde onerilen yoéntemlerden elde edilen
parametre tahminlerinin klasik y6ntemlere benzer oldugu goriilmektedir. Artrklar
ise aykin deger igin bityiik diger g6zlemler igin oldukga kiigiiktiir.

Sonug¢ olarak onerilen yontemlerin farkhhig ve istinligi agagidaki gibi
Ozetlenebilir.

e Bulanik bagimhi ve bagimsiz degiskenleri igeren ¢oklu dogrusal regresyon
modellerinin tahmininde aykin degerden etkilenmezler,

o Aykm gozlemlerin tek tek modele etkileri ayrintihi olarak gozlenebilir,

o Sezgisellife izin vermez,

o Robust kiimeleme yontemlerindeki uzun algoritmik yapiyr tanimlanan
ityelik fonksiyonu yardimiyla en aza indirger.

Bundan sonra yapilacak galigmalarda farkh dagihmlar igin iyelik fonksiyonu
tanimlanarak ¢oziimlemeye gidilebilir.
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