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OZET

Bu calismada, aykir1 deger ve ¢oklu dogrusal baglant1 sorunlari birlikte ele alinmis
ve bu sorunlara kars1 giiclii sonuglar elde edebilmek amaciyla Ridge-Robust-Boosting
Topluluk Regresyon modeli 6nerilmistir. Yapilan simiilasyon g¢alismasi sonucunda,
Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon modelinin farkli ¢oklu dogrusallik
diizeylerinde ve aykir1 deger oranlarinda diger regresyon modellerine gore daha iistiin bir
performans sergiledigi goriilmiistiir. Ayrica gergek verilerle yapilan ikinci uygulama
sonucunda da Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon modelinin diger regresyon
modellerine kiyasla ¢ok daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir. Bu nedenle hem
coklu dogrusal baglanti hem de aykir1 degerlerin bulundugu veri setlerinde daha dogru ve
giivenilir tahminler elde etmek i¢in Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon

modelinin kullanilmasi Onerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Aykiri Deger, Coklu Dogrusal Baglanti, Ridge Regresyon, Robust
Regresyon, Gradient Boosting Regresyon, Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon.



ABSTRACT

In this study, outlier and multicollinearity problems are considered together, and
the Ridge-Robust-Boosting Ensemble Regression model is proposed to obtain robust
results against these problems. As a result of the simulation study, it was observed that
the Ridge-Robust-Boosting Ensemble Regression model outperformed other regression
models at different multicollinearity levels and outlier rates. In addition, as a result of the
second application with real data, it was observed that the Ridge-Robust-Boosting
Ensemble Regression model performed much better than the other regression models.
Therefore, it is recommended to use the Ridge-Robust-Boosting Ensemble Regression
model to obtain more accurate and reliable predictions in data sets with both

multicollinearity and outliers.

Keywords: Outlier, Multicollinearity, Ridge Regression, Robust Regression, Gradient

Boosting Regression, Ridge-Robust-Boosting Ensemble Regression.
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1. GIRiS

Regresyon analizi, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi
modelleyerek gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in sik¢a kullanilan 6nemli bir
istatistiksel yontemdir. Ancak, bu analiz sirasinda ¢esitli sorunlarla karsilagilabilir.
Ornegin, ¢oklu dogrusallik, bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek diizeyde korelasyonun
oldugu durumlarda ortaya ¢ikan bir sorundur ve bu durum, modelin istikrarin1 ve
dogrulugunu olumsuz etkileyebilir. Ayrica, aykir1 degerler, diger verilere gore belirgin
sekilde farkli degerlere sahip olan anormal goézlemlerdir ve bu degerler, modelin
parametrelerini yaniltarak sonuglarin giivenilirligini azaltabilir. Bu nedenle, regresyon
analizi yaparken bu tiir sorunlar1 dikkate almak ve uygun ¢6ziim yollarin1 aramak
Oonemlidir.

Topluluk modelleri, farkli temel modellerin bir araya getirilerek tek bir optimal
tahmin modeli liretmeyi amaglayan bir makine 6grenmesi teknigidir. Bu yaklagim, her
temel modelin kendi basina saglayabileceginden daha dogru ve giivenilir tahminler elde
etmeyi hedefler. Temel olarak, topluluk modelleri, ¢esitli modellerin birlestirilmesiyle
olusturulur ve her bir modelin gii¢lii yanlarin1 kullanarak zayif yonlerini telafi etmeye
calisir. Bu sekilde, tahminlerin hassasiyeti ve giivenilirligi artirilabilir.

Bu ¢alismada, topluluk O6grenme algoritmalarinin regresyon analizi alanindaki
potansiyeli vurgulanmaktadir. Ridge Regresyon, Robust Regresyon ve Gradient Boosting
Regresyon modelleri, Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon modelinin temel
taslar1 olarak birlestirilmistir. Bu model, Ridge Regresyon’un ¢oklu dogrusallikla basa
cikma yetenegi, Robust Regresyon’un aykir1 degerlerin etkisini azaltma giicii ve Gradient
Boosting Regresyon’un karmasik yapilart modelleme yetenegini bir araya getirerek ¢oklu
dogrusallik ve aykir1 degerlerin ayn1 anda ele alinmasini saglamaktadir. Onerilen Ridge-
Robust-Boosting Topluluk Regresyon modeli, Ridge Regresyon, Robust Regresyon ve
Gradient Boosting Regresyon modellerinin avantajlari bir araya getirerek daha saglam bir

analiz yaklagimini sunmaktadir.



2. REGRESYON MODELLERININ iINCELENMESI

Regresyon modelleri, verilerdeki iligkileri anlamak icin gii¢lii bir aragtir ve dogru
bir sekilde kullanildiginda, gelecekteki olasi gelismeleri tahmin etmek, belirli bir
degiskenin diger degiskenler lizerindeki etkisini 6lgmek veya en uygun ¢oziimii saglamak
gibi bir¢ok uygulama alanina sahiptir. Bu nedenle, regresyon modellerinin incelenmesi,
modelin dogrulugunu ve veriye uygunlugunu degerlendirmek i¢in 6nemlidir.

Bu dogrultuda, calismanin bu béliimiinde dogrusal regresyon analizi, varsayimlarin
bozulmast durumunda kullanilan regresyon modelleri, genellestirilmis regresyon
modelleri ve gelismis regresyon modelleri basliklar1 altinda detayli olarak incelenmistir.
2.1. Dogrusal Regresyon Analizi

Regresyon analizi, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkisini
matematiksel olarak modellemek ve bu etkiyi kullanarak bagimli degiskenin degerini
tahmin etmek i¢in kullanilir. Ayn1 zamanda, regresyon analizi bagimsiz degiskenlerin
bagimli degisken tizerindeki etkisini analiz ederek, bu iliskinin ne kadar giiclii veya zay1f
oldugunu ve hangi bagimsiz degiskenlerin daha 6nemli oldugunu anlamak igin de
kullanilir. Bu nedenle, regresyon analizi, verilerdeki iliskileri anlamak, tahminlerde
bulunmak ve kararlar vermek i¢in 6nemli bir istatistiksel aragtir.

Basit dogru denklemi asagidaki gibi ifade edilmektedir:

y=ax+b
Basit dogrusal regresyon modeli agagidaki gibi gosterilmektedir (Arkes, 2019: 17);
Yi=Bo+BiXi + ¢
(i=123,..,N)
Burada; Y bagimli (sonug, agiklanan, yanit, baglanan) degisken, X bagimsiz (agiklayan,
aciklayici, girdi, tahmin, regresor) degisken, S, sabit terim (kesme terimi), §; egim
katsayis1 ve € rassal hata terimini ifade etmektedir.

Coklu dogrusal regresyon modelinin iki veya daha fazla bagimsiz degiskeni

bulunmaktadir ve asagidaki gibi gosterilmektedir (Arkes, 2019: 33):
Yi = Bo + B1Xyi + BoXoi + - 4 BrXiki + &
Burada; K, bagimsiz degiskenlerin sayisimi ifade etmektedir. f;, B, ..., Bx egim
katsayilaridir ve regresyon katsayilari (parametreleri) olarak adlandiriimaktadir.

Basit ve ¢oklu dogrusal regresyon denklemleri anakiitle regresyon denklemi olarak

kabul edilmektedir. Ancak anakiitleden orneklemeyle ilgili tesadiifilik ve sonucu



etkileyen rassal olaylar nedeniyle gercek regresyon denklemini tahmin etmek miimkiin
degildir. Gergek katsay1 tahminleri olmadan da gergek hata terimi elde edilememektedir.
Bu nedenle 6rneklem regresyon modeli asagidaki gibi elde edilmektedir (Panik, 2005:
673):
Y; = Bo + BiX; + &

Burada; f,, 3, Ve §; lizerindeki “sapkalar” (), bunlarin tahmin edilen degerler oldugunu
gostermektedir. Ayrica, ¥; = By + B, X; seklindedir.

Regresyon katsayilari tahmin etmek i¢in yaygin olarak kullanilan yontem, en
kiigiik kareler (EKK) yontemidir. EKK yontemi, karesi alinmig hata teriminin toplamini

asagidaki gibi en aza indirmektedir (Panik, 2005: 674):

min {Z(Yz - ?1)2 = Z(Yl —fo— ﬁlxi)z}

Burada toplam, tiim gozlemler {izerinden alinmaktadir.
KKT’nin en kiigiiklenmesi igin her £ katsayisma gére KKT nin kismi tiirevinin
almmasi1 gerekmektedir. Kismi tiirev sonrasinda elde edilen denklemler sifira

esitlenmektedir. Bu da agagidaki gibi gosterilmektedir (Panik, 2005: 674):
A s N2
03(Yi - fo— BiX)’ _

0
oy
05(Yi~Bo—BX)" _
0p

fo ve P, parametrelerine gore kismi tirev alimip gerekli sadelestirmeler

yapildiginda asagida belirtilen es zamanli dogrusal denklem sistemi (normal denklemler)

nﬁo+ﬁ1zxi :ZYL'
Bo ) Xi+fu ) XE =) X,

Normal denklemler, 3, ve B; parametreleri igin Cramer yontemi ile ¢oziildiigiinde

elde edilmektedir.

asagida belirtilen en kiigiik kareler tahmincileri elde edilmektedir (Panik, 2005: 674):
XX - EXY)(E X))
n(XX?) — (X X)?
_nX XY - GX)QEY)
X)) - (X X)?

Po

=



Burada; x; = X; — Xvey; = Y; — Y (i=1, 2, ..., n) olarak yani x;, X;’nin ortalamadan
i. sapmasini ve y; ise Y; nin ortalamadan i. sapmasini belirttiginde £, ve 8, parametreleri
asagidaki gibi gosterilmektedir:

s XXi—- X -Y7) Yxy
X - X2 XA

Bo =Y - /?1)?
Bo = Y — B, X denklemi, en uygun ¥ = S, + B, X en kiiciik kareler dogrusunun 6nemli
bir 6zelligini, yani (X, Y) ortalama noktasindan gectigini gostermektedir.
2.1.1.1. En Kiiciik Kareler Varsayimlari
EKK, dogrusal modeller ig¢in en yaygin tahmin yontemidir. En iyi tahminleri
tiretmek icin dikkate alinmasi gereken EKK varsayimlar1 asagidaki gibidir (Frost, 2019:
195):
Varsayim 1: Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusaldir.
Varsayim 2: Bagimsiz degiskenlerle hata terimi arasinda iliski yoktur.
Varsayim 3: Hata terimi, sifir ortalama ve sabit varyans ile normal dagilim
gostermektedir.
Varsayim 4: Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglant1 olmamalidir.
Varsayim 5: Hata terimi, sabit bir varyansa sahiptir.
Varsayim 6: Hata terimlerinin birbirini izleyen degerleri arasinda iliski yoktur.
21.1.1.1. Aykiri Deger
Aykirt degerler, bir veri kiimesindeki diger veri noktalarinin ¢ogundan onemli
Ol¢iide sapan ve genel Oriintllye uymayan veri noktalaridir. Aykirt degerlerin varlig
istatistiksel analizleri 6nemli Olclide etkilemekte, ortalama ve standart sapma gibi
Olctimleri carpitmakta ve dogru bir sekilde tespit edilip ele alinmadig takdirde hatali
sonuglara yol ac¢maktadir. Aykiri degerlerin etkili bir sekilde yoOnetilmesi, veri
analizlerinin ve yorumlarinin gecerliligini ve giivenilirligini saglamak i¢in ¢ok énemlidir.
Bir veri kiimesinde aykir1 deger olmasinin nedenlerini asagidaki gibi ifade etmek
miimkiindiir (Gujarati, 2004: 541):
e Olciim hatalari: Verileri 6lgmek igin kullamilan yontemler yeterince hassas
olmadiginda veya veri toplama sirasinda hata meydana geldiginde ortaya

cikabilir.



Ornekleme hatalari: Orneklem boyutu ¢ok kiiciikse veya 6rneklem rastgele
secilmemisse bu durum ortaya c¢ikabilir. Bu gibi durumlarda, Orneklem,
poplilasyonu tam olarak yansitmayabilir ve bu da aykir1 degerlere neden olur.
Veri giris hatalari: Aykir1 degerler veri giris hatalarindan da kaynaklanabilir.
Ornegin, bir kisinin yas1 50 yerine 500 olarak girilirse, bu bir aykir1 degerle
sonuclanacaktir.

Asiri olaylar: Aykirt degerler, nadir goriilen ancak veriler iizerinde 6nemli bir
etkiye sahip olan asir1 olaylardan da kaynaklanabilir. Ornegin, hisse senedi
fiyatlar1 ilizerine yapilan bir ¢alismada, ani ve beklenmedik bir piyasa ¢okiisii
aykir1 veri noktalarina neden olabilir.

Sistematik yanhhlk: Veri toplama siireci belirli bir gruba karsi 6nyargi oldugunda
veya belirli veri noktalar1 sistematik olarak hari¢ tutuldugunda gortilebilir.
Olgiim birimleri: Aykiri degerler farkli 6l¢iim birimlerinin kullanilmasindan da
kaynaklanabilir. Ornegin, bir veri kiimesi hem in¢ hem de santimetre cinsinden
Olctimler igeriyorsa, bu durum aykir1 degerlere neden olabilir.

Aykirt degerleri tespit etmek i¢in kullanilan en yaygin yontemler asagidaki gibidir:
Dagihm grafigi: Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi gorsel
olarak incelemek i¢in bir dagilim grafigi kullanilabilir.

Artik grafigi: Aykir1 degerler, diger veri noktalarina kiyasla biiytik artiklara sahip
veri noktalari olarak tanimlanabilir.

Cook mesafesi: Belirli bir gozlem noktasinin regresyon katsayilari tizerindeki
etkisini Olgerek, bu gdzlem noktasinin aykir1 bir deger olup olmadigim
degerlendirmemize yardimci olur.

Mahalanobis mesafesi: Bir gdzlem noktasinin diger noktalardan ne kadar uzak
oldugunu degerlendirmek i¢in degiskenler arasindaki iligkileri dikkate alip
hesaplayarak degiskenler arasindaki korelasyonlarin ve dagilimlarin etkisi altinda
aykir1 degerleri tespit etmeye yardimci olur.

Z-skoru: Z-skoru, bir gozlemin ortalamadan ka¢ standart sapma uzakta
oldugunun bir ol¢iisiidiir. Aykirt degerler, belirli bir esikten (6rnegin 3 veya 4)
daha biiylik Z-skorlarina sahip veri noktalar1 olarak tanimlanabilir. Z degeri

asagidaki gibi hesaplanmaktadir:



x~N(p,0%)

- ) S -

X~N(u,02) iken Z = % ~N(0,1) dir.

Kutu grafigi: Veri kiimesindeki aykir1 degerleri hizlica tespit etmeye ve genel
veri dagilimi hakkinda fikir sahibi olmaya yardimci olmaktadir. Kutu grafigi,
verilerin bes say1 0zeti ile temsil edilmektedir: en kiigiik deger (minimum), alt
ceyrek (Q4), medyan (Q, veya ortanca), iist ¢eyrek (Q3) ve en biiylik deger
(maksimum). Ayn1 zamanda, aykir1 degerleri tespit etmek i¢in “Tukey outlier”
yontemini de kullanmaktadir. Tukey outlier yontemine gore, bir deger Q’den
1.5(Q3 — Q) daha kiiciik veya Q3’ten 1.5(Q3 — Q) daha biiyiikse, o deger bir
aykir1 deger olarak kabul edilmektedir.

Aykirt degerler tespit edildikten sonra uygulanabilecek yaygin yaklasimlar

sunlardir:

Aykir degerleri kaldirmak: Aykir1 deger olarak tanimlanan veri noktalarinin
belirlenmesi ve veri setinden ¢ikarilmasidir. Ancak, bu yaklasim bilgi kaybina yol
acabilmekte ve regresyon modelinin dogrulugunu etkileyebilmektedir

Verileri doniistiirmek: Bir bagka yaklasim da verileri aykir1 degerlerden daha az
etkilenecek sekilde doniistiirmektir. Ornegin, verilerin logaritmas: veya karekokii
alinarak ya da veriler gesitli sekilde standartlastirilarak doniistiiriilebilir.

Saglam regresyon teknikleri kullanmak: Saglam regresyon teknikleri aykiri
degerlere karst daha az duyarhidir ve ¢ok sayida aykirt deger igeren veri
kiimelerini islemek igin kullanilabilir. Ozellikle aykir1 degerlerin ¢ikarilmasi zor
oldugunda veya 6rneklem boyutu kii¢iik oldugunda kullanighdir.

Aykin degerleri saklamak: Bazi durumlarda, aykir1 degerleri veri kiimesinde
tutmak ve bunlar1 ayr1 olarak analiz etmek uygun olabilir. Bu yaklasim, aykir
degerler verilerin 6nemli bir alt kiimesini temsil ettiginde veya degiskenler

arasindaki iligki hakkinda degerli bilgiler sagladiginda faydali olmaktadir.



2.1.1.1.2. Coklu Dogrusal Baglanti

Dogrusal regresyon modelleri, bagimsiz degiskenler arasinda karmasik iligkilerin
olmadigini1 varsayar. Ancak ¢oklu regresyon analizinde, bagimsiz degiskenler arasinda
yakin veya miikemmel dogrusal iligkiler varsa bu problem yaratabilir. Bu durumda, en
diisiik varyansa sahip tahminci olan En Kii¢iik Kareler (EKK) tahmini giivenilirligini
yitirebilir (Albayrak, 2005: 109).

Frisch’e (1934) gore, gercek degiskenler arasindaki farkli dogrusal iligkileri tahmin
etmek zor olabilir. Bu zorluk, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ayr1 ayr1 ele alinamamasi
ve tiim degiskenlerin hata igerdigi durumlarda daha da artar. Coklu dogrusallik sorunu,
dogrusal regresyon modellerinde bagimsiz degiskenler arasindaki gii¢lii iliskilerin
tahminleri yaniltict hale getirebilecegi bir durumu ifade eder.

Bir veri kiimesinde ¢oklu dogrusal baglant1 bulunmasinin nedenlerini agagidaki gibi
ifade etmek miimkiindiir:

e Yetersiz veri: Regresyon analizinde kullanilan veri seti yeterince biiyiik degilse,
degiskenler arasinda daha fazla korelasyon olabilir.

e Olgiim Hatasi: Bagimsiz degiskenlerin 6l¢iimiinde hata olmasi, bu degiskenler
arasinda yanlis bir iliski meydana getirebilir.

e Degisken Doniisiimleri: Degisken doniistimleri (6rnegin, logaritmik veya
karekok doniisiimleri) kullanildiginda, degiskenler arasindaki iligkiler degisebilir
ve dogrusal baglant1 olusabilir.

¢ Yiiksek cok boyutlu veri: Yiiksek boyutlu veri setlerinde, degiskenler arasindaki
korelasyon artabilir.

Coklu dogrusal baglantiy1 tespit etmek i¢in kullanilan en yaygin yontemler asagida
verilmistir;

e Korelasyon Matrisi: Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonlar1 6l¢mek igin
korelasyon matrisi olusturulabilir. Yiiksek korelasyonlar, coklu dogrusal
baglantinin bir gostergesi olabilir.

e Varyans Enflasyon Faktorii (Variance Inflation Factor (VIF)): VIF, her
bagimsiz degiskenin varyansiin diger bagimsiz degiskenlerle nasil arttigim
gosteren bir istatistiksel dl¢lidiir. VIF degeri 10°dan biiyiikse, ¢oklu dogrusal

baglanti sorunu oldugu sdylenebilir.
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Kosul Indeksi (Condition Index (CI)): Kosul indeksi, ¢oklu dogrusal
baglantinin etkisini daha detayli olarak anlamak i¢in kullanilan bir 6l¢iimdiir. Bu
indeks, regresyon katsayilarindaki varyansin ne kadar arttigini gostermektedir.
Yiiksek kosul indeksi degerleri, Coklu dogrusal baglantinin regresyon
katsayilarina etkisinin daha fazla oldugunu ve regresyon tahminlerinin daha az
giivenilir olabilecegini gostermektedir.

cl = Amax _ |en biylk 6zdeger
| Amin | en kiiciik 6zdeger

(Amax = 4 > Az >+ > A = Ain)
Tolerans: Tolerans, VIF’in tersidir ve bir bagimsiz degiskenin diger bagimsiz
degiskenlerle olan iliskisini gostermektedir. Tolerans degeri, 0.1’den kiiglikse
coklu dogrusal baglant1 sorunu olabilir.

Coklu dogrusal baglantinin tespit edilmesinden sonra ele alinabilecek yaygin

yaklagimlar sunlardir:

Degisken Secimi: Aralarindaki korelasyon yiiksek olan bazi bagimsiz
degiskenleri modelden ¢ikarmak, ¢oklu dogrusal baglantiy1 azaltabilir.

Degisken Doniisiimleri: Degiskenleri farkli doniistimlere tabi tutarak, iliskileri
diizeltmek ve ¢oklu dogrusal baglantiy1 azaltmak miimkiin olabilir.

Yeniden Olceklendirme: Bagimsiz degiskenlerin 6lgegini standartlastirmak
veya normallestirmek, coklu dogrusal baglant1 etkisini azaltmaya yardimci
olabilir.

Yanhh Tahmin Yontemlerinin Kullanilmasi: Ridge ve LASSO gibi
diizenlilestirme teknikleri, ¢oklu dogrusal baglantinin etkisini azaltabilir ve

regresyon modelinin performansini iyilestirebilir.

2.1.1.1.3. Degisen Varyans

Degisen varyans (heteroskedastisite), hata terimlerinin farkli gozlemler veya

bagimsiz degiskenler seviyeleri i¢in farkli varyanslara sahip oldugu bir durumu ifade
etmektedir (Basu, 2005: 501-502).

Degisen varyans nedenlerini asagidaki gibi ifade etmek miimkiindiir (Albayrak,

2008: 113):



Bagimsiz degisken degerleri degistikce, varyansin da degismesi sonucu degisen
varyans ortaya ¢ikabilir.

Bagimli degiskenin kesikli olmasi durumunda ortalama ve varyansin iligkili
olmasi degisen varyansa yol agabilir.

Degisen varyansin bir diger nedeni, modelleme hatasidir. Farkli bir model tahmini
veya bazi onemli degiskenlerin model dis1 birakilmasi degisen varyansin kaynagi
olabilir.

Degisen varyans, aykir1 degerlerin 6rneklemdeki diger gozlemlerden, ¢ok kiiciik
veya ¢ok biiyiilk olmasi sonucunda da goriilebilir. Bu gozlemlerin atilmasi
ozellikle orneklem biiyiikligl kiiclikse regresyon coziimlerinin sonuglarini
onemli dl¢iide degistirebilir.

Veri derleme teknikleri veya 6lgme araglar vasitasiyla varyans kiiciilebilir.

Degisen varyansi tespit etmek icin kullanilan en yaygin yodntemler asagida

verilmistir;

Artik Grafigi: Artiklar, gozlem degerleri ile regresyon modelinden tahmin edilen
degerler arasindaki farklardir. Eger artik grafiginde diizensiz bir dagilim varsa ve
artiklarin bagimsiz degiskenlerin degerlerine bagli olarak genisleyen bir deseni
varsa, degisen varyansin varligindan siiphelenilebilir.

Breusch-Pagan Testi: Breusch-Pagan testi, artiklarin bagimsiz degiskenlerle
olan iliskisini analiz etmektedir. Eger degisen varyans varsa, regresyon modelinde
kullanilan bagimsiz degiskenlerle artiklar arasinda anlamli bir iliski oldugu tespit
edilmektedir.

White Testi: Bagimsiz degiskenler ile hatalarin kareleri arasindaki iligkiyi
inceleyen bir istatistiksel testtir.

Goldfeld-Quandt Testi: Goldfeld-Quandt testi, veri setini iki alt gruba bolmekte
ve bu alt gruplardaki artiklarin varyanslarini karsilastirmaktadir. Eger alt gruplar
arasinda anlaml bir fark varsa, degisen varyansin varligindan so6z edilebilir.

Degisen varyansin tespit edilmesinden sonra ele alinabilecek yaygin yaklagimlar

sunlardir:

Agirhikl Regresyon: Degisen varyansin varligi durumunda, gézlemlerin agirlikli

regresyon ile analiz edilmesi bir segenek olabilir. Agirlikli regresyon, degisen



varyansin oldugu bolgelerde daha diisiik agirliklar kullanarak modelin
giivenilirligini artirabilir.

Diizeltme: Bazi1 regresyon modelleri, degisen varyansi diizelten diizenlemelerle
kullanilabilir. Ornegin, diizeltilmis standart hatalar kullanarak, degisen varyansin
etkisini azaltmak miimkiindiir.

Degisken Doniisiimleri: Degiskenleri uygun dontisiimlere tabi tutmak, degisen
varyansi ele almanin baska bir yolu olabilir. Ornegin, logaritmik ya da karekok
dontigiimleri, degiskenlerin dagilimlarini diizelterek degisen varyansin etkilerini

azaltabilir.

2.1.1.1.4. Otokorelasyon

Otokorelasyon, hata terimlerinin birbirini izleyen degerleri arasinda iliski olmasi

durumunu ifade eder (Unver ve Gamgam, 1996: 345). Otokorelasyonun neden oldugu

durum, hata terimlerinin zaman i¢inde veya ardisik ornekler arasinda benzer desenler

sergilemesidir. Otokorelasyonun varligi, regresyon modelinin giivenilirligini etkileyebilir

ve istatistiksel sonuglarin yaniltici olmasina yol agabilir.

Otokorelasyon nedenlerini asagidaki gibi ifade etmek miimkiindiir:
Ornekleme Hatasi: Verilerin yetersiz veya rastgele segilmemesi nedeniyle
ornekleme hatalar1 ortaya ¢ikabilir ve bu da otokorelasyona yol agmaktadir.
Uygun Model Secimi: Yanlis veya eksik regresyon modeli secimi,
otokorelasyonun ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir.
Zaman Serisi Verileri: Zaman serisi verilerinde, bir gézlem bir 6nceki gozlemle
korelasyon icerebilir ve bu durum otokorelasyona yol agmaktadir.

Otokorelasyonu tespit etmek i¢in kullanilan en yaygin yontemler asagida

verilmistir:

Artik Grafigi: Artik grafiginde, diizensiz bir dagilim varsa ve artiklarin birbiriyle
iligkili bir deseni varsa otokorelasyon olabilir.

Durbin-Watson Istatistigi: Durbin-Watson istatistigi, artiklar arasindaki
iliskinin derecesini 6lgmektedir. Durbin-Watson istatistigi degeri, 0 ile 4 arasinda
degismektedir. Bu deger 2’ye yaklastikca otokorelasyonun olmadigini, 0’a
yaklastik¢a pozitif otokorelasyonun oldugunu ve 4’e¢ yaklastikca ise negatif

otokorelasyonun oldugunu ifade etmektedir.
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Otokorelasyonun tespit edilmesinden sonra ele alinabilecek yaygin yaklagimlar
sunlardir:
e Model Diizeltmeleri: Otokorelasyonu azaltmak i¢in daha uygun bir regresyon
modeli segilebilir veya modelde ek diizenlemeler yapilabilir.
e Otoregresif Hata Modelleri: Zaman serisi verilerinde otokorelasyonu ele almak
i¢cin otoregresif hata modelleri kullanilabilir.
¢ Robust Standart Hata: Otokorelasyonun etkilerini azaltmak i¢in robust standart
hatalar kullanilabilir.
e Orneklem Biiyiikliigiini Artirma: Orneklem biiyiikliigiinii artirarak
otokorelasyonun etkisini azaltmak miimkiin olabilir.
2.1.1.2. Regresyon Katsayilar: i¢cin Hipotez Testleri
Katsay1 tahmininin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini test etmek igin

kullanilan t istatistigi, asagidaki gibi ifade edilmektedir (Arkes, 2019: 91):

N A
sh(B)

Burada; f katsayr tahminini ve sh([?) katsay1r tahmininin standart hatasini

gostermektedir.

Bir regresyon modelindeki tiim bagimsiz degiskenlerin birlikte istatistiksel bir
onemi olup olmadigini anlamak i¢in ise F testi kullanilmaktadir.

F testinin nasil hesaplandigini gérmek i¢in asagidaki terimlerin tanimlanmasi

gerekmektedir (Gujarati, 2011: 13):
Toplam Kareler Toplami (TKT) = z yt = Z(Yi — ¥)?
Agiklanan Kareler Toplamu (AKT) = z yt = Z(VL - 7)2

Kalintt Kareler Toplami (KKT) = Z el

Bu terimler agsagidaki gibi gostermek miimkiindiir (Gujarati, 2011: 13):

Y vE=Ygie ) el
TKT = AKT + KKT

Regresyon modelinin genel anlamlilik sinamasi i¢in kullanilan F test istatistigi

asagidaki gibi ifade edilmektedir (Arkes, 2019: 99);
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AKT /(k — 1)
KKT/(n — k)

Burada; n 6rneklem biiyiikliigiini, k tahmin edilen regresyon katsay1 sayisini ve (n — k),

k-1 _
Fn—k -

serbestlik derecesini ifade etmektedir.
2.1.1.3. Belirlilik Katsayis1 R?

R? ile gosterilen belirlilik katsayisi, olusturulan regresyon modeli etrafindaki veri
noktalarinin dagilimini degerlendirmektedir. Baska bir ifadeyle R?, tahmin edilen
regresyon c¢izgisinin uyum iyiliginin genel bir dl¢iisiidiir ve tiim bagimsiz degiskenler
tarafindan agiklanan bagimli degiskendeki toplam varyasyonun (degisimin) oranini ya da
yiizdesini vermektedir.

R? asagidaki gibi tanimlanmaktadir (Panik, 2005: 692):

_AKT _¥(% - 7)°
TKT ~ %Y — 7)?

4 m =1 — Z—eiz_
TKT 34— V)2

R?, 0 ile 1 arasinda yer almaktadir. R?, bagimsiz degisken sayismn artan bir

2

R*=1

fonksiyonudur. Yani, modele bir bagimsiz degisken eklendiginde R? degeri artmaktadir
(Gujarati, 2011: 44).

Modele eklenen bagimsiz degiskenler R* degerini arttirdig1 igin modele dahil edilen
bagimsiz degisken sayisim agik¢a hesaba katan bir R? dlgiisiiniin  kullanilmasi
onerilmektedir. Buna da diizeltilmis R? (R?) adi verilmektedir. R? asagidaki gibi
hesaplanmaktadir (Gujarati, 2011: 14):

R? = 1—(1—R2)(%>
2.2.  Varsayimlardan Sapmalar Durumunda Kullanilan Regresyon Modelleri

Regresyon analizinde varsayimlardan sapmalarin tespit edilmesi ve bu sapmalarin
giderilmesi Onemlidir. Bu amagla, farkli regresyon modelleri gelistirilmistir.
Varsayimlardan sapmalarin oldugu durumlarda kullanilan bu alternatif modeller,
regresyon analizinin giivenilirligini artirmaya ve daha dogru sonuglar elde etmeye
yardimc1 olmaktadir. Bu alternatif modeller, regresyon analizinin daha giivenilir ve dogru

sonuclar vermesini saglamaktadir.
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2.2.1. Dogrusal Olmayan Regresyon

Dogrusal olmayan regresyon, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz
degisken arasindaki iliskinin dogrusal olmadig1 durumlarda bu iliskiyi modellemek i¢in
kullanilan istatistiksel bir tekniktir (Bates ve Watts, 1988: 32). Dogrusal olmayan
regresyon denklemi, dogrusal regresyon denkleminden daha genel bir formdadir ve
degiskenler arasindaki 6zel iliskiye bagli olarak bircok farkli fonksiyonel form alabilir.
Dogrusal olmayan regresyon denkleminin genel bir bigimini asagidaki gibi gostermek
miimkiindiir:

y=fxp)+e
Burada; y bagimli degisken, x bagimsiz degisken, f tahmin edilecek parametrelerin
vektorii, f(.) dogrusal olmayan fonksiyon ve & hata terimidir.

Dogrusal olmayan regresyon modelleri genellikle matematiksel olarak karmasik
olabilir ve bu nedenle iteratif parametre tahmin yontemleri kullanilir. Ornegin, Gauss-
Newton veya Levenberg-Marquardt gibi yontemler, modelin parametrelerini tahmin
etmek i¢in sikg¢a kullanilir. Bu yontemler, modelin karmasikligina uygun olarak
parametreleri iteratif olarak giinceller ve en iyi uyum saglayan parametre degerlerini
bulmaya calisir (Montgomery vd., 2012: 391).

2.2.2. Ridge Regresyon

Ridge regresyon analizi, Hoerl (1962) tarafindan Onerilen istatistiksel bir yontem
olup ozellikle ¢oklu dogrusal baglant1 problemlerinde kullanilan bir L2 diizenlilestirme
teknigidir. Ridge regresyon analizindeki temel amag, regresyon Kkatsayilarini
sinirlamaktir. Bu amaci gercgeklestirmek icin KKT terimine regresyon katsayilarinin
karelerinin toplaminin bir ¢arpani eklenir. Bu ¢arpan, “ceza” terimi olarak adlandirilir.
Bu ekstra terim, regresyon katsayilarinin biiyiikliiglinii kontrol ederek modelin asirt
ogrenmeye egilimini azaltmaya yardimci olur (Zou, 2020: 457).

Ridge regresyon denklemi asagidaki gibidir (Aktas ve Yilmaz, 2003: 189):

Y = Bo + Prxs + Boxy + -+ + Bpxp + AZ(BY) + €
Burada; y bagimli degisken, x4, x5, ..., X, bagimsiz degiskenler, Sy, B4, ..., B, regresyon
katsayilar1 ve € hata terimidir. i = 1, 2,...,p’dir. A = 0 bir ayar parametresidir ve ayri
olarak belirlenir. Ayar parametresi A, bu iki terimin regresyon katsayisi tahminleri
tizerindeki goreli etkisini kontrol eder. A = 0 oldugunda, model EKK modeli ile ayn1 olur,

dolayisiyla ceza teriminin bir etkisi olmaz. Ancak, A sonsuza dogru gittik¢e, ceza biiyiir
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ve ridge regresyon katsayi tahminleri sifira yaklasir, ancak A = oo olmadik¢a higbir
katsay1y1 sifira ayarlamaz.

Genel olarak, L2 diizenleme teknigi, ilgisiz tahmin edicilerin se¢iminden ve ¢oklu
dogrusal baglantidan kaynaklanan model karmasikligini azaltmaya yardimci olur. Ridge
regresyonu modeldeki tiim p tahmincilerini igerir. A’daki artis katsayilarin biiyiikligiinii
azaltir ancak hig¢bir 6ngoriicliyii nihai modelin disinda birakmaz. Kiigiiltme cezasinin
sadece egim terimine uygulandigina, kesisme noktasina uygulanmadigina dikkat etmek
onemlidir.

2.2.3. LASSO Regresyon

LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) regresyon, c¢oklu
dogrusal baglant1 sorununu ele almak ve degisken se¢cimi yapmak amaciyla kullanilan L1
diizenlilestirme teknigidir. Dogrusal regresyonun bir tiiriidiir ve Ridge regresyon gibi,
EKK regresyon denkleminde bir ceza terimi eklemek suretiyle caligir. Ancak,
LASSO’nun o6zelligi katsayilarin karelerinin toplami yerine katsayilarin mutlak
degerlerinin toplamini kullanmasidir (James vd., 2013: 219).

LASSO regresyon denklemi asagidaki gibidir (Hastie vd., 2009: 28):

Y = Bo+ Bixy + Baxy + -+ Bpx, + AZ|ﬁj| +e
Burada; y bagimli degisken, x4, x, ..., x, bagimsiz degiskenler, By, B, ..., B, regresyon
katsayilari, A ceza terimi ve ¢ hata terimidir. j = 1, 2,..., p’dir.

LASSO regresyonunun amaci, Ridge regresyonunda oldugu gibi KKT ve ceza
terimini en aza indirmektir. Ancak, Ridge regresyonunun aksine, LASSO regresyon
katsayilarinin bazilarini sifira indirme egiliminde olabilir. Bu 6zellik, etkin bir degisken
se¢imi yapabilme yetenegi sunar, yani gereksiz veya etkisiz bagimsiz degiskenleri
modelden ¢ikararak daha sade ve genellestirilebilir modeller olusturmay1 amaglar.

2.2.4. ElasticNet Regresyon

ElasticNet regresyon, EKK regresyon denkleminde hem Ridge regresyonun hem de
LASSO regresyonun ceza terimlerini birlestirerek bu iki yOntemin bireysel
sinirlamalarini agsmay1  hedefler. Ridge regresyonun diizenlemesi, regresyon
katsayilarinin biiyiikliiklerini sinirlayarak asirt 6grenmeyi 6nlemeye yardimci olurken,
LASSO regresyonun diizenlemesi ise baz1 regresyon katsayilarini sifira indirerek etkisiz
degiskenleri modelden ¢ikarir. ElasticNet, bu iki yaklagimin avantajlarim1 bir araya

getirerek daha esnek ve giiclii bir ¢oziim sunmay1 amagclar.
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ElasticNet regresyon denklemi asagidaki gibidir (Zou ve Hastie, 2005: 303):

Yy = Bo+ Bixy + Prxz + -+ Bpx, + MEBE + A, Z|ﬁ]| +e&
Burada; y bagimli degisken, x4, x, ..., X, bagimsiz degiskenler, By, B, ..., B regresyon
katsayilari, 4, ve 4, ceza terimi ve ¢ hata terimidir. j = 1, 2,...,p’dir.

ElasticNet regresyon, Ridge ve LASSO’nun avantajlarini birlestirerek regresyon
katsayilarint hem sinirlar hem de se¢im yaparak daha genis bir degisken uzayini ele alir.
Bu sayede model hem genellestirilebilir hem de daha iyi bagimsiz degisken se¢imi
yapabilir.

2.2.5. Temel Bilesenler Regresyon

Temel Bilesenler Regresyon, bagimsiz degiskenlerin sayisin1 azaltmak ve verinin
varyansini daha iyi agiklamak i¢in kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Bu yaklasim,
yiiksek boyutlu veri setlerindeki fazla degisken sayisinin karmasikligini ele alarak analizi
daha etkili hale getirmeyi amaglar. Temel bilesenler regresyonu, bagimsiz degiskenleri
daha az ve birbirinden bagimsiz temel bilesenlere doniistiirerek veri boyutunu azaltir.

Temel bilesenler regresyon denklemi asagidaki gibidir (James vd., 2013: 379):

y=Po+P1Z1+ PrZy+ -+ Bplyt €
Burada; y bagiml degisken, Z,Z,...,Z, secilen temel bilesenler, Bo, By, ..., Bp
regresyon katsayilari ve € hata terimidir.

Temel bilesenler regresyonda, verinin igerdigi varyansi maksimize eden temel
bilesenler olusturulur. Bu bilesenler, dnem sirasina gore siralanir. ilk bilesen, verinin
toplam varyansimnin en biiyiik boliimiinii agiklar. Ikinci bilesen, kalan varyansin en biiyiik
boliimiinii aciklar ve bu sekilde devam eder. Bu yontem, veriyi daha yogun ve 6z sekilde
temsil ederek gereksiz giiriiltiiyii azaltir ve daha uygun bir analiz saglar. Ayn1 zamanda,
¢oklu dogrusallik gibi sorunlari ¢dozmeye yardimci olur. Ciinkii temel bilesenler,
birbirleriyle iliskisiz olarak olusturulurlar (Jolliffe, 2002: 167).

2.2.6. Kismi En Kiiciik Kareler Regresyonu

Kismi En Kiiciik Kareler (KEKK) regresyonu, bagimsiz degiskenler arasinda
yuksek korelasyon ve bagimsiz degisken sayisinin gozlem sayisini astigi durumlarda
kullanilan bir yontemdir. Kismi EKK regresyon denklemi asagidaki gibidir (Hastie vd.,
2009: 40-41):

Y = Bo+ B1Xy + BoXo+ -+ BpXp + €
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Burada; Y bagimh degiskeni, X;,Xj,...,X, bagimsiz degiskenleri, By, B1,B2, .-, Bp
regresyon katsayilarini ve ¢ hata terimini ifade etmektedir.

KEKK regresyonu, yiiksek boyutlu veri setlerindeki ¢coklu dogrusallik sorununu
azaltmaya ve gereksiz giiriiltiiyli engellemeye yardimer olur. “Kiiciik n, biiyiik p” olarak
adlandirilan durumlarda da kullanilir. Bu tiir durumlarda, bagimsiz degisken sayis1 (p),
gbzlem sayisindan (n) daha fazla olabilir. Bu durum, geleneksel regresyon modellerinde
asirl uyum sorununa neden olabilir. Ayrica yliksek boyutlu verilerdeki karmasiklig ele
alirken asir1 uyum sorununu azaltmayi ve iligkili degiskenler arasindaki iliskiyi dikkate
alarak daha giiglii ve anlamli tahminler elde etmeyi amaglayan 6nemli bir istatistiksel
yontemdir.

2.2.7. Genellestirilmis En Kiiciik Kareler Regresyonu

Genellestirilmis En Kiiglik Kareler (GEKK) regresyonu, siradan EKK ydnteminin
bir genellemesi olarak, verilerde korelasyonlu hatalarin veya degisen varyansin varligi
durumunda kullanilan bir yontemdir. Bu yaklasim, regresyon katsayilarini1 ve hatalarin
varyans-kovaryans matrisini ayni anda tahmin ederek, verilerdeki korelasyonlar1 veya
degisen varyanslar1 diizelten bir yontem olarak kullanilir. GEKK tahmincisi, agirlikli
kalint1 kareler toplamin1 minimize ederek elde edilir (Kariya ve Kurata, 2004: 35):

minZ(eiTE‘lsi)
Burada; ; gdzlenen degerlerin tahmin edilen degerlerden sapmalarmin bir vektdrii, &,
& ’nin transpozu, X hatalarin varyans-kovaryans matrisi ve £=! bunun tersidir.

Genellestirilmis EKK regresyonu, siradan EKK yonteminin sinirlamalarini asarak
korelasyonlu hatalar veya degisen varyans gibi gergek veri 6zelliklerini ele alarak daha
hassas ve giivenilir tahminler elde etmeyi amaglayan bir istatistiksel yontemdir.

2.2.8. Agirhiklandirilmis En Kiiciik Kareler Regresyonu

Agirliklandirilmis En Kiiciik Kareler (AEKK) regresyonu, temel olarak EKK
yontemiyle benzer bir sekilde bagimsiz degiskenlerin bagimhi degiskeni agiklamak i¢in
kullanilan bir regresyon analizi tiiridiir. Ancak, AEKK regresyonu, farkli 6rneklem
birimlerinin verilerindeki énem farkliliklarini dikkate almak tizere bir agirliklandirma

faktorti kullanir. AEKK tahmincisi, agirlikli kalint1 kareler toplamin1 minimize ederek

elde edilir (Greene, 2003: 225):
min ) (wi(yi = o = %))
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Burada; w; i. gbzleme atanan agirlik, y; bagimli degisken, x; bagimsiz degisken ve 5, ve
B sirastyla kesisim ve egim katsayilaridir.

Agirliklar genellikle her bir gézlem ig¢in hata teriminin tahmini varyansinin tersi
seklinde secilir (Greene, 2003: 226):

w; = 1/0f

Burada; 67, i gdzlem icin hata teriminin tahmini varyansidir. Tahmini varyans, bagimsiz
degiskenler tizerindeki kalint1 karelerin 6n regresyonundan elde edilmektedir.
2.2.9. Zaman Serisi Regresyonu

Zaman Serisi Regresyonu, bir bagimli degisken ile zaman i¢inde gozlenen bir veya
daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi anlamak ve modellemek i¢in kullanilan
bir yontemdir. Bagimsiz degiskenlerin gozlenen degerlerini kullanarak bagimlh
degiskenin gelecekteki degerlerini tahmin etmek ve degiskenler arasindaki iliskinin
bliylikliiglinii ve yoniinii anlamak i¢in kullanilir. Bir zaman serisi regresyon modelinin
genel formu asagidaki gibidir (Chatfield, 2019: 19):

Yo = Bo + BiXat + BaXor + - + BieXpe + &

Burada; Y;, t zamanindaki bagimli degisken, S, kesisim terimi, S, B, ..., Bk sirasiyla
X1t)Xo2t) -, Xie bagimsiz degiskenleri icin regresyon katsayilari ve €, t zamanindaki hata
terimidir.
2.2.10. Robust Regresyon

Robust regresyon, aykirt degerler veya etkili gozlemler gibi verilerin siradan
regresyon analizinin sonuglarin1 carpitabilecegi durumlarda degiskenler arasindaki
iliskiyi modellemek i¢in kullanilan bir istatistiksel yontemdir (Wilcox, 2017: 517-518).

Robust regresyon teknikleri, regresyon modelinin uyumuna olan etkisini azaltarak
aykir1 degerlerden daha az etkilenmesini saglamak amaciyla gelistirilmistir. Bu teknikler
arasinda En Kiiciik Mutlak Sapma, Theil-Sen, En Kiiciik Medyan Kareler, En Az
Kirpilmig Mutlak Deger ve M Regresyon gibi farkli yontemler bulunmaktadir.
2.2.10.1. En Kiiciik Mutlak Sapma Regresyonu

En Kiiciik Mutlak Sapma (Least Absolute Deviation (LAD)) regresyonu, bir
regresyon modelinin gdzlenen bagimli degisken ile tahmin edilen bagimlhi degisken
arasindaki mutlak artiklarin toplamini en aza indiren bir tiir robust regresyon yontemidir.
Bu yontem, verilerdeki aykir1 degerlere kars1 hassasiyeti yiiksek olan EKK regresyonuna

saglam bir alternatif sunar. LAD regresyonunun temel amaci, mutlak artiklarin toplamini
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minimize ederek regresyon katsayilarini elde etmektir. Bu amaci gergeklestirmek i¢in

asagidaki denklem kullanilir (Powell, 1984: 305):

n p—1
min Z Vi~ Z xi;Bj
B i=1 j=0

(i=1..,nvej=0,...,p—1)

Burada; y;, bagiml degisken vektorii, x;; bagimsiz degisken vektorii, B regresyon
katsayisidir.

LAD regresyonu, EKK’dan farkli olarak, mutlak artiklarin toplamini minimize
ederek aykir1 degerlere kars1 daha dayanikli bir yaklagim sunar. Bu 6zelligi sayesinde
verilerdeki anormallikleri dikkate alarak daha saglam ve giivenilir tahminler elde etmek
miimkiin hale gelir.
2.2.10.2. Theil-Sen Regresyon

Theil-Sen tahmincisi, ilk olarak Theil (1950) tarafindan 6nerilmis ve daha sonra
Sen (1968) tarafindan genisletilmis bir regresyon yontemidir. Geleneksel parametrik
regresyon yontemlerine bir alternatif olarak gelistirilmis olan bu yontem, iki degisken
arasindaki dogrusal iliskinin egimini tahmin etmek i¢in kullanilan parametrik olmayan
bir yaklagimdir (Sen, 1968: 1379).

Theil-Sen tahmincisi, veri noktalar1 arasindaki egilimi yakalamak igin tiim veri
noktalarinin ¢iftlerinin egimlerini hesaplayip bu egimlerin medyanini alir. Bunu asagidaki
gibi ifade etmek miimkiindiir (Sen, 1968: 1380):

medyan <%>
Burada, i ve j olas1 tiim veri noktasi ¢iftlerini kapsayan indekslerdir.

Theil-Sen regresyonu, degiskenler arasindaki iliskinin normallik ve dogrusallik
varsayimlarinin gegerli olmadigi durumlarda 6zellikle kullamiglidir. Verilerin aykiri
degerler igerdigi veya degiskenler arasinda dogrusal olmayan iligkilerin oldugu
senaryolarda 6zellikle etkili sonuglar saglar. Ayrica, bu yontem, etkili noktalarin varligina
kars1 EKK yontemine gore daha dayaniklidir.
2.2.10.3. En Kiiciik Medyan Kareler Regresyon

En Kii¢iik Medyan Kareler (Least Median Squares - LMS) regresyon tahmincisi,

aykir1 degerlere ve etkili gozlemlere karsi hassas olan geleneksel yontemlere alternatif
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olarak Rousseeuw (1984) tarafindan gelistirilmistir. Bu yontem, dogrusal regresyon
modelinin katsayilarini tahmin etmek i¢in kullanilan saglam bir yontemdir.

LMS tahminleri, asagidaki gibi elde edilmektedir (Oztiirk, 2003: 37):

p-1 2
min med <yl- - E xij[?j>
B L j:O

Burada; y;, bagiml degisken vektorii, x;; bagimsiz degisken vektorii, §; regresyon
katsayisidir.

LMS regresyonunda amag, EKK yontemlerinde oldugu gibi kalinti kareler
toplamin1 minimize etmek yerine, kalinti kareler medyanin1 minimize etmektir. Bu
yaklagim, ozellikle verilerin analiz sonuglarin1 6nemli diizeyde etkileyebilecek aykiri
degerler igerdigi durumlarda son derece kullanislidir.
2.2.10.4. En Az Kirpilmis Mutlak Deger Regresyonu

En Az Kirpilmis Mutlak Deger (Least Trimmed Absolute (LTA)) regresyon
tahmincisi, dogrusal regresyon modelinin katsayilarini tahmin etmek i¢in kullanilan bir
baska saglam yontemdir. LTA regresyonunda amag, en biiyiik mutlak kalintilara sahip
gozlemlerin belirli bir yiizdesini kirptiktan sonra, geriye kalan mutlak kalintilarin
toplamini en aza indirmektir. Bu yontem, verilerin analiz sonucglarin1 6nemli diizeyde
etkileyebilecek az sayida etkili gézlem icerdiginde 6zellikle kullanighdir.

LTA tahminleri, asagidaki gibi elde edilmektedir (Tiirkay, 2004: 94):

k

min ;.

in ) Irli
i=1

Burada, |71, < |7]|on < -+ < |7|pn kiiglikten biiytige dogru siralanmis kalintilarin
mutlak degerleri ve k toplama dahil edilen mutlak kalinti degerlerinin sayisidir.
Kirpilacak gozlem sayis1 k, genellikle toplam gdzlem sayisinin %10 veya %20 gibi kiiciik
bir yiizdesi olarak ayarlanir. Bu yaklasim, verilerdeki aykir1 degerlerin ve etkili
gozlemlerin etkilerini sinirlayarak daha gilivenilir regresyon tahmincileri elde etmek
amaciyla kullanilir.
2.2.10.5. M-Regresyon

M-regresyon, regresyon katsayilarinin tahmininde aykir1 gdzlemlerin etkisini
azaltmak icin bir agirliklandirma fonksiyonu kullanan robust regresyon tiirlerinden
biridir. Ik olarak Huber (1973) tarafindan, verilerdeki aykir1 degerlere karsi hassas

olabilen EKK yontemine saglam bir alternatif olarak tanitilmistr.
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M-regresyonunun amaci, gozlenen bagimli degisken ile regresyon modelinden
tahmin edilen bagiml degisken arasindaki agirlikli mutlak artiklarin toplamini en aza

indirmektir. M-regresyon tahminleri, asagidaki gibi elde edilmektedir (Wilcox, 2017:

537):
mﬁin {Zl w;(ly; = Bo — ,81xl|)}

Burada; y;, i. gbzlem igin bagimli degisken, x; bagimsiz degisken, 5, ve ; regresyon
modelinin kesisim ve egim katsayilar1 ve w; ise i. gozleme atanan agirliktir. Her bir
gozleme atanmis agirhik, aykiri gozlemlerin etkisini azaltmak i¢in secilen bir
agirliklandirma fonksiyonuna bagli olarak belirlenir. Yaygin bir agirliklandirma
fonksiyonu, agagidaki gibidir (Wilcox, 2017: 538):

(1—(r;/c)®)? r;<cise
Wi = 0 ; > cise
L

Burada; r;, i. gozlem igin standartlastirilmis artiktir ve ¢ tahmin edicinin saglamlik
derecesini belirleyen bir ayarlama parametresidir. Standartlastirilmis artik 7; =
(y; — »,)/s olarak tanimlanir; burada, y, bagimli degiskeninin i. gézlem igin tahmin
edilen degeridir ve s standart sapmay1 gostermektedir.
2.2.11. Kantil Regresyon

Kantil regresyon, bir veya daha fazla bagimsiz degisken oldugu durumda, bagiml
degiskenin kantillerini tahmin etmek icin kullanilan bir istatistiksel yontemdir.
Geleneksel regresyon yontemlerinin aksine, bu yontem bagimli degiskenin farkli kantil
seviyelerindeki dagilimini tahmin eder. Bu, bagimli degiskenin tiim dagilimi yerine belirli
yiizdelik dilimlerine odaklanmay1 saglar (Koenker, 2005: 112).

Kantil regresyonunun denklemi asagidaki gibidir (Huang vd., 2017: 1):

QX)) = Bo(D) + B1 (D X1 + B2(D) X, + - B (D)X,

Burada; Q(r]|X), t yiizdeligi i¢in tahmin edilen regresyon kantil fonksiyonunu,
Bo(T), f1(7), ..., Bp(r), T yiizdeligi icin tahmin edilen regresyon katsayilarim,
X1, X3, ..., Xp 1se bagimsiz degiskenlerdir.

Kantil regresyonu, farkli yiizdelikler i¢in farkli regresyon katsayilarin1 tahmin
etmek i¢in kullanilir ve bu sayede veri dagilimimin farkli kisimlarmma odaklanir. Bu
yontem, veri setinde aykiri degerlerin veya degisen varyansin etkilerini azaltmaya

yardimci olabilir ve tahminlerin daha saglam ve esnek olmasina olanak tanir.
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2.3.  Genellestirilmis Regresyon Modelleri

Genellestirilmis regresyon modelleri, normal olmayan hata dagilimlarin1 veya
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri analiz etmek
amaciyla kullanilan geleneksel dogrusal regresyon modelini genisleten istatistiksel bir
model sinifin1 ifade eder. Bu modeller, farkli tiirlerdeki bagimli degiskeni (nominal,
ordinal vb.) modellemek i¢in kullanilabilir.

Genellestirilmis regresyon modelleri, daha esnek bir analiz sunarak normal dagilim
ve dogrusallik varsayimlarini ihlal eden verileri ele almak i¢in kullanishidir. Bu tiir
modeller, farkli veri tiirleri ve dagilimlariyla ¢alisirken daha gergekei sonuglar elde etmek
amaciyla gelistirilmistir.

2.3.1. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon analizi, genellikle kategorik siniflar arasindaki iliskiyi anlamak
amaciyla kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Bu yontem, bagimli degiskenin kategorik
oldugu durumlarda tercih edilir. Ciinkii geleneksel regresyon analizi bu tiir durumlarda
uygun degildir. Ozellikle simiflandirma problemlerinde kullanilan lojistik regresyon,
ornekler arasindaki iliskiyi anlamak ve yeni gozlemleri siniflandirmak i¢in oldukca
kullanighidir. Lojistik regresyon analizinin amaci, kategorik siniflar arasindaki iligkiyi
anlamak ve agiklamaktir. Bu analiz, bagimsiz degiskenlerin kategorik sonuglar
tizerindeki etkilerini belirlemek i¢in kullanilir (Cokluk, 2010: 1360-1361).

Lojistik regresyon analizi, bagimsiz degiskenlere bagh olarak log-odds’un lineer
bir fonksiyonu olarak ifade edilir. Lojistik regresyon denklemi asagidaki gibi gosterilir
(Oguzlar, 2005: 22):

p
in(72) = o+ Bixs + Baxa + 4 B

Burada; p, yani ilgilenilen olaym olasilig1, xy,x,,...,x; bagimsiz degiskenler ve
Bo, B1, B2, ---, B regresyon katsayilaridir.
2.3.2. Probit Regresyon

Probit regresyon analizi, iki kategorik siniftan olusan bir bagimli degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi modellemek icin kullanilan bir regresyon analizi
tiriidiir. Bu yontem, bagimsiz degiskenlerin degerleri géz Oniine alindiginda, bagiml
degiskenin belirli bir kategoride (6rnegin, ikili bir sonug) olma olasiligin1 modellemek
amaciyla kullanilir. Bu 6zelligi ile lojistik regresyona benzerlik gosterir. Probit regresyon
denklemi asagidaki gibidir (Agresti, 2015: 183):
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O~ (p) = o + Prxy + Boxy + -+ iy
Burada; ®~1(p), bagimli degiskeninin basar1 olasiliginda degerlendirilen standart normal
dagilimin kiimiilatif dagilim fonksiyonunun tersidir. x4, x5, ..., X; bagimsiz degiskenler
ve Bo, f1, B2, -, B degerleri ise bagimsiz degiskenler ile p basar1 olasilig1 arasindaki
iliskinin giiciinii ve yoniinli temsil eden katsayilardir.

Probit regresyon ve lojistik regresyon bir¢ok agidan benzerdir, ancak
yorumlamalar1 ve uygulamalarinda bazi farkliliklar bulunmaktadir. Ornegin, probit
regresyon katsayilari dogrudan odds oranlari olarak yorumlanmaz, bu konuda lojistik
regresyondan ayrilir. Ayrica, probit regresyon genellikle verilerin degisen varyans
sergiledigi durumlarda tercih edilirken, lojistik regresyon hatalarin sabit varyansl
oldugunu varsayar.

2.3.3. Poisson Regresyon

Poisson regresyonu, sayim degiskenleri ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi
modellemek icin kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Bu analiz tiirii, 6zellikle bir belirli
zaman araliginda, mekanda veya hacimde meydana gelen olaylarin sayisini temsil eden
sayim verilerini (bir belirli siire iginde gergeklesen kazalar veya hastane ziyaretlerinin
say1s1 gibi) incelemek i¢in kullanilir.

Poisson regresyon modeli, bagimli degiskenin bir Poisson dagilimini takip ettigi
varsayimina dayanir. Bu dagilimin temel 6zelligi, sabit zaman veya mekanda meydana
gelen olaylarin olasilik dagilimini agiklamasidir. Poisson dagilimi, ayrik ve pozitif
degerler alan bir rassal degiskenin frekans dagilimini modellemek i¢in kullanilir. Poisson
regresyon denklemi asagidaki gibidir (Deniz, 2005: 61-62):

In(u) = Bo + Brxy + Paxz + -+ + Prxy
Burada; u sayim degiskeninin beklenen degeri, xq,x,,...,x; bagimsiz degiskenler,
Bo, B1, B2, -, B degerleri ise bagimsiz degiskenler ile sayim degiskeninin beklenen
degeri arasindaki iliskinin giiclinii ve yoniinii temsil eden katsayilardir.

Poisson regresyonunun temel varsayimi, bagimli degiskenin ortalama ve
varyansinin esit olmasidir. Bu durum, “esit varyanshilik” veya “esit dagilim” olarak
adlandirilir. Bu varsayimin ihlal edildigi durumlarda, negatif binom regresyon gibi

alternatif yontemler tercih edilir.
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2.3.4. Negatif Binom Regresyon

Negatif binom regresyonu, asiri dagilim gosteren yani varyansin ortalamadan
bliyiik oldugu sayim verilerini modellemek i¢in kullanilan bir regresyon analizi tiirtidiir.
Bu yontem, Poisson regresyon modelinin genellestirilmis bir versiyonudur ve sayim
verilerinin istatistiksel analizinde kullanilir. Negatif binom regresyon denklemi asagidaki
gibidir (Agresti, 2015: 249):

In(p) = Bo + Prxy + Baxz + -+ + Brxi
Burada; pu sayim degiskeninin beklenen degeri, xy,x,...,Xx; bagimsiz degiskenler,
Bo, B1, B2, -, B degerleri ise bagimsiz degiskenler ile sayim degiskeninin beklenen
degeri arasindaki iliskinin giiclinii ve yoniinii temsil eden katsayilardir.

Negatif binom regresyonunun temel oOzelligi, Poisson regresyonunun
varsayimlarini genigletmesidir. Negatif binom regresyonu, sayim verilerinin varyansinin
ortalamasindan farkli oldugu ve asir1 dagildigi durumlari ele alabilir.

2.4.  Gelismis Regresyon Modelleri

Gelismis regresyon modelleri, geleneksel regresyon modellerine kiyasla daha
karmagik iligskileri modelleme yetenegi sunar. Bu modeller, bagimsiz degiskenler
arasindaki etkilesimleri, dogrusal olmayan iliskileri ve ¢cok boyutlu veri yapilarinit dogru
bir sekilde ele alabilir. Ayn1 zamanda eksik veriler, aykir1 degerler ve diger veri kalitesi
sorunlarina da etkili ¢ozlimler sunarlar.

Gelismis regresyon modellerinin getirdigi avantajlar agagidaki gibi siralanabilir:

e Daha dogru tahminler ve kestirimler sunarlar, ¢ilinkii daha karmasik iligkileri ve
etkilesimleri modelleyerek gergek verilerdeki durumlari daha iyi yansitabilirler.

e Geleneksel modellere gore daha karmasik bagimlilik yapilarimi yakalayabilirler.
Boylece, gergek iliskileri daha uygun bir sekilde agiklayabilirler.

e Eksik verileri isleme kapasiteleri vardir. Veri eksikliginin analiz sonuglarina
etkisini minimize edebilirler.

e Aykiri degerleri etkili bir sekilde ele alabilirler, boylece anormal degerlerin analiz
sonuclarina olumsuz etkisini azaltabilirler.

Gelismis regresyon modelleri, 6zellikle karmasik iligkilerin ve veri yapilarinin
bulundugu durumlarda daha iyi sonuglar elde etmeyi saglarlar. Bu tiir modeller,
arastirmacilarin gergek verileri daha etkili bir sekilde anlamalarina ve agiklamalarina

yardimci olabilir.
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2.4.1. Makine Ogrenimi Regresyon Modelleri

Makine 6grenimi regresyonu, siirekli degerleri tahmin etmek i¢in kullanilan bir
analiz tiridir. Bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi belirlemek
ve tahminlerde bulunmak amaglanir. Geleneksel regresyon analizinden farkli olarak,
makine 6grenimi regresyonu, dogrusal olmayan iliskileri ve karmasik veri yapilarini ele
alabilir. Makine 6grenimi regresyonunda odaklanilan konu, en iyi uyum saglayan bir
modeli olusturmaktir. Model, veri Oriintiilerini yakalayarak tahminler yapabilir.
Performansi degerlendirmek igin ortalama hata kareleri, ortalama mutlak hata veya R?
gibi dlgiitler kullanilabilir.

Makine ogrenimi regresyonunda oOnemli adimlardan biri bagimsiz degisken
secimidir. Bu asamada, en anlamli ve etkili bagimsiz degiskenleri secerek model
olusturulur. Asirt uyumu engellemek icin ise hiperparametreler ayarlanir.

24.1.1. Dogrusal Regresyon

Makine 6grenimi kapsaminda dogrusal regresyon, bir veya daha fazla bagimsiz
degiskenine dayal1 olarak siirekli bir bagimli degiskeni tahmin etmek icin yaygin olarak
kullanilan bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma, verilere dayali olarak en
1yl uyum saglayan dogrusal bir denklemi bulmaya calisir ve bu denklemi kullanarak
tahminler yapar.

Dogrusal regresyon denklemi asagidaki gibidir:

Y =PBo+ Prx1 + Baxz + o+ Bpxp + €
Burada; y bagiml degiskeni, xq,Xxy,...,x, bagimsiz degiskenlerini, B, By, B2, ..., Bp
katsayilar1 temsil eder ve bu katsayilar, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken
tizerindeki etkilerini gosterir. € hata terimi, tahmin edilen degerler ile gercek degerler
arasindaki farki ifade eder.
2.4.1.2. Polinom Regresyon

Makine 6greniminde polinom regresyon, bagimsiz degisken ile bagimlh degisken
arasindaki iliskiyi n. dereceden bir polinom fonksiyonu olarak modelleyen bir regresyon
tiiridiir. Bu yontem, dogrusal regresyonun sinirlamalarini asarak daha karmasik iliskileri
yakalamak i¢in kullanilir. n. dereceden polinom regresyonu icin denklem asagidaki
gibidir (Ozen vd., 2021: 136):

y = by + bix + byx? + -+ + byx™

24



Burada; y bagimli degiskeni, x bagimsiz degiskeni ve by, by, b, ..., by, katsayilar1 temsil
eder.

Polinom regresyonunun temel amaci, verilere en iyi uyan by, by, by, ..., b,
katsayilarinin degerlerini bulmaktir. Bu genellikle, tahmin edilen degerler ile gergek
degerler arasindaki farklarin karelerinin toplamini en aza indirme prensibine dayali bir en
kiiciik kareler yaklasimi kullanilarak gergeklestirilir. Bu sayede veriler arasindaki
karmasik ve dogrusal olmayan iliskiler daha esnek sekilde tahmin edilir.
2.4.1.3. Destek Vektor Regresyon

Vapnik (1982) tarafindan onerilen Destek Vektor Regresyonu (DVR), bir veya daha
fazla bagimsiz degiskenin bagimli bir degiskenle olan dogrusal olmayan iliskilerini
modellemek i¢in kullanilan bir makine 6grenimi regresyon algoritmasidir. DVR,
siiflandirma i¢in kullanilan Destek Vektor Makineleri (DVM) ile aynmi temel ilkeleri
benimser. Ancak, regresyon analizi yapabilmesi i¢in kayip fonksiyonunda degisiklikler
yapar (Smola ve Scholkopf, 2004: 200):

DVR’nin temel amaci, tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki hatayi en aza
indirirken, verileri farkli siniflara maksimum diizeyde ayiran bir hiper diizlemi daha
yuksek boyutlu bir uzayda bulmaktir. Bu hiper diizlem, regresyon analizi i¢in uygun hale
getirilmistir ve bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki karmasik iliskileri
modellemek {izere optimize edilmistir.

24.1.4. Karar Agaci Regresyon

Karar agaci regresyonu, olasi kararlarin ve bu kararlarin sonuglarinin bir agag
benzeri modelini olusturmay1 amaglayan bir makine 6grenimi regresyon tiiriidiir. Belirli
bir denklemi takip etmek yerine, parametrik olmayan bir yaklasim kullanarak bir aga¢
benzeri model olusturur. Algoritma, verileri secilen bir bagimsiz degisken degerine gore
boler, daha kiigiik alt kiimeler olusturur ve her bir alt kiimeye bir regresyon modeli
uygular. Yeni veri noktalar1 i¢in tahminler, agacin kokten yaprak diigiimlere yolculugu
ile gergeklestirilir. Yaprak diiglimlerindeki regresyon modelleri temel alinarak tahminler
saglanir (Nagalla vd., 2017: 476).

Karar agaci1 regresyonu, siirekli degiskenlerin tahmin edilmesi i¢in kullanighdir ve
hem sayisal hem de kategorik verileri isleyebilir. Bagimsiz degiskenler ile bagimli
degisken arasinda dogrusal olmayan iliskiler oldugunda 6zellikle etkilidir. Ancak, aga¢

derinlestikce asir1 uyum riski artar ve kiiciik veri degisikliklerine duyarli hale gelir. Bu
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nedenle, asir1 uymay1 onlemek ve tahmin dogrulugunu artirmak i¢in agacin derinligi,
yaprak basina minimum Ornek sayist ve bélme kriteri gibi algoritma hiperparametreleri
ayarlanmalidir (Uyanik vd., 2020: 7).

2.4.1.5. Gradient Boosting Regresyon

Gradient Boosting Regresyonu, ilk olarak Breiman (1996) tarafindan tanitmis ve
uygun bir kayip fonksiyonu iizerinde bir optimizasyon teknigi olarak temsil
edilebilecegini belirtmistir. Daha sonra, Gradient boosting algoritmasinin genisletilmis
bir versiyonu Friedman (2002) tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritmanin 6grenme
stireci, saglam bir siniflandirict elde etmek icin yeni modellerin sirayla egitilmesi
seklindedir (Natekin ve Knoll, 2013: 21).

Bir egitim seti S = {x;,y;}) verildiginde, gradient boosting, kayip fonksiyonu
L(y,F(x))’i en aza indirerek, x tahmin degiskenlerini kullanarak y bagimh
degiskenlerini bulmay1 amaglar. Gradient boosting karar agaci, agirlikli bir fonksiyon
toplami araciligiyla F (x)’in eklemeli bir yaklasimini olusturur:

Fn(x) = Fp1(x) + phin (x)
Burada; p,,, yeni adimin (m. adim) 6grenme oranini (learning rate) temsil eder. Ogrenme
orani, yeni adimin onemini ayarlamak i¢in kullanilir. Bu deger, [0, 1] araliginda bir
sayidir ve yeni adimin katkisinin ne kadar olacagin belirler. h,, (x), m. adimda eklenen
yeni tahmin fonksiyonunu temsil eder. Bu fonksiyonlar topluluktaki karar agaci

modelleridir. Algoritma yaklasimi1 yinelemeli olarak gerceklestirir.

N
Fy(x) = argmin, z L(y;, a)
i=1

Ardisik temel 6grenicileri en aza indirmeyi amaglar:
N

(bmbm (2)) = @rgming > (i Fna () + ph(x)

i=1
Her h,, yeni bir egitim seti D = {x;, 1, }\=, ile egitilir; burada, p her bir
iterasyonda eklenen tahmini fonksiyonun (base learner) agirhigini, r,,,; kalintilar1 temsil
eder (Caruana vd., 2004: 18). Kalintilar su sekilde hesaplanir:

L S(yl'F(x))
"mi = 5E ()

Fn(x)=Fp_1(x)
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Daha sonra, p,, degeri bir ¢izgi arama optimizasyonu gerceklestirilerek hesaplanir.
Bu arada, yinelemeli gorev uygun sekilde diizenlenmezse bu algoritma asirt uyum
saglayabilir (Friedman, 2001: 1190). ikinci dereceden kay1p fonksiyonu gibi belirli kay1p
fonksiyonlar1 i¢in, h,, yanlis kalintilara miikemmel bir sekilde uyarsa, sonraki
iterasyonda yanlis kalintilar sifir olur ve iterasyon erken sona erer.

Gradient boosting prosediirii asagidaki algoritma ile 6zetlenmistir:

Tablo 2.1. Gradient Boosting Algoritmast

Girdi: egitim verileri S = ((x1,y1), (%2, ¥2), s (s Vi)
Bir diferansiyel kayip fonksiyonu L(y; F(x)).
Iterasyon say1st T.
Prosediir:
1) Modeli asagidakileri kullanarak sabit bir degerle baslatin
Fm = argmina Z{\Izl L(yi: CZ)
2)form = 1,..,T:
(1) Kalintilar1 hesaplayin
S(yiF () , ..
Tmi = |[————= ,i=1,..,ni¢cin
me=| SFC) g (0)=Fna () ¢
(i1) Egitim setini kullanarak bir temel 6greniciyi egitin
D = {x;, T }i=1
(iii) Cizgi arama optimizasyonunu gerceklestirerek p,,,’yi elde edin.
(pmhm(x)) = argminp,h Z?I=1 L(yi' Fm—l(xi) + ,Dh(xi))

(iv) Modeli giincelleyin:
En(x) = Fpo 1 (X) + phn ()
end for
Cikti: Nihai model E,, (x)’i dondiiriir.

Gradient Boosting Regresyon’un amaci, veri setindeki karmasik iligkileri
yakalayarak ve tahmin etmek istediginiz bagimli degiskeni en iyi sekilde tahmin etmek
i¢cin bir model olusturmaktir. Ozellikle dogrusal olmayan, etkilesimli ve karmasik
iligkileri igeren veri setlerinde, basit regresyon modelleri yetersiz kalabilir. Bu tiir
durumlarda Gradient Boosting Regresyon, daha karmasik ve esnek bir model olusturarak
veriyi daha iyi anlayabilir ve tahminlerde bulunabilir.

Gradient boostingin ana avantaji, diger boosting algoritmalar: gibi, 6nceki modelin
hatalarin1 ~ diizeltmek i¢in egitildiginden, giris verilerinden karmasik kaliplari
ogrenebilmesidir. Bununla birlikte, bu algoritma kullanilarak olusturulan bir model, giris
verileri giriiltiilii ise asir1 uyum saglayabilir ve giiriiltiiyli modelleyebilir (Natekin ve
Knoll, 2013: 21; Zhang vd., 2019: 3).
2.4.1.6. XGBoost Regresyon

XGBoost algoritmasi, gradyan artirma cergevesini kullanan karar agaci tabanl bir

topluluktur. Siiflandirma ve regresyon uygulamalar1 i¢in kullanilan 6l¢eklenebilir ve son
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derece uygun bir algoritmadir. Chen ve Guestrin tarafindan 2016 yilinda gelistirilmistir
ve gradyan artirma algoritmasina kiyasla ¢esitli ilerlemelere sahiptir. Gradyan artirmanin
aksine, XGBoost kayip fonksiyonu asir1 uyumu onleyen bir diizenleme terimi igerir (Li

ve Chen, 2020: 1756):

n M
Lu(FGD) = ) L FGx0) + ) Q)
i=1 m=1

Burada; F(x;), M. iterasyonda i. 6rnege iligkin tahmini, L(*) ise tahmin edilen sinif ile
bagimli degiskenin gercek sinifi arasindaki farklari hesaplayan bir kayip fonksiyonunu

temsil etmektedir. Q(h,,), diizenlilestirme terimini ifade eder ve su sekilde formiile edilir:
1 2
O(hy) =T + 5 Allo]

Burada; y karmasiklik parametresini temsil eder ve bir i¢ diiglimii bélmek i¢in gereken
minimum kayip azaltma kazancini kontrol eder. y’ye yiiksek bir deger atamak daha basit
agaclara yol agar. Bu arada, T agactaki yaprak sayisini, A bir ceza parametresini ve w
yaprak diiglimlerinin ¢ikisini gdsterir. Bu arada, Gradient boosting karar agacindaki
birinci dereceden tlirevin aksine, XGBoost’ta ama¢ fonksiyonunun ikinci dereceden

Taylor yaklagimi kullanilarak asagidaki gibi ifade edilir:

n
L= O [unCe) + 3 uf2Ge)] + )

i=1
Burada, g; ve h; kayip fonksiyonunun birinci ve ikinci tiirevlerini gostermektedir.

XGBoost’a diizenlilik teriminin eklenmesi nedeniyle, asir1 uyuma duyarh degildir
(Liang vd., 2020: 765). Gradyan artirma algoritmasi gibi, XGBoost da modelin asir1 uyum
saglamasini onlemek i¢in maksimum aga¢ derinligi, 6grenme orani ve alt érnekleme
kullanir.

XGBooost algoritmasini kullanmanin bazi avantajlari, algoritma bu tiir durumlarin
iistesinden gelebildigi icin veri normallestirme ve 6zellik 6l¢eklendirme gibi minimum
0zellik miihendisligi gerektirmesidir. Ayrica, eksik degerleri isleme kapasitesine sahiptir.
Bu algoritma, girdi 6zelliklerini daha iyi anlamak ve ayrica bagimsiz degisken se¢imi
yapmak i¢in kullanilabilecek 6zellik 6nemi ¢iktis1 verebilir. XGBoost, ¢ogu makine

Ogrenimi algoritmasindan daha hizlidir, biiytik veri kiimelerini isleyebilir ve asir1 uyuma

egilimli degildir. Ayrica diger makine 6grenimi algoritmalarindan daha iyi performans
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gosterir. Bununla birlikte, cok sayida hiperparametre icermesi ve ayarlamay1
zorlastirmasi gibi bazi sinirlamalari vardir (Nobre ve Neves, 2019: 3-4).
2.4.2. Bulanik Regresyon

Bulanik regresyon, belirsiz veya kesin olmayan verilere sahip sistemleri
modellemek amaciyla bulanik mantig1 kullanarak gerceklestirilen bir regresyon analizi
tiriidiir. Bu yontem, 1967’de Zadeh tarafindan gelistirilen bulanik mantiga dayanir
(Zadeh, 1996: 103).

Genel bulanik dogrusal regresyon yontemi asagidaki gibidir (Tanaka vd., 1982:
904):

Vi = Ag + A1 Xy + -+ A;X;;

Burada; X; bagimsiz degiskenleri, A; ise bulanik katsayilar1 ifade etmektedir. A ; asagidaki

gibi ifade edilmektedir:
4 = (a,¢) v
A = (a,¢;) a
Burada; a;, Aj’nin merkezini ve c;, merkezden saga ve sola yayilmay1 belirtmektedir. L
ve R ise bulanik katsay: A'j’nin referans fonksiyonlar1 olarak ifade edilmektedir. Aj
katsayist simetrik oldugu zaman L(X) = R(X) olmaktadir.
A; = (aj, ¢;) seklinde ifade edildiginde, model asagidaki gibi gosterilmektedir:
Y = (ag, co) + (ay, c) X1 + -+ (aj, ¢) Xy
(i=12,..,nvej=0,1,..,k)
Yj-’nin beklenen degerlerinin genel iiyelik fonksiyonu, Zadeh’in genisleme ilkesi
yardimiyla asagidaki gibi tanimlanir (Wang ve Tsaur, 2000: 356):
lyi — I

€j

By ) =1~

Bulanik regresyon analizi, geleneksel regresyon analizinden daha fazlasini sunar.
Bu yontemde, bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi saptamak ve
tahmin modelleri olusturmak i¢in sag-sol veya alt-iist limitler belirlenir. Bu yaklagim,
Tanaka vd. tarafindan 1982’de gelistirilip bulamik kiime teorisini temel alarak
olusturulmustur. Bu yontem, bulanik modelleri kullanarak dogrusal regresyon analizi

uygular. Bulanik dogrusal regresyonun 6nemli bir avantaji, degiskenin alabilecegi en
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biiyiikk veya en kiigiik degerleri tahmin edebilme yetenegidir. Bu sayede, karar verici
degiskenin sinir degerlerini de gézlemleme sansi saglar.
2.4.3. Panel Veri Regresyon

Panel veri regresyon hem yatay kesit hem de zaman serisi boyutlarini igeren
verilerin analiz edilmesi i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Panel veri regresyonu,
ayni bireyler veya varliklar kiimesinin zaman i¢inde gozlemlenmesiyle gerceklestirilir ve
bu, degisikliklerin ve egilimlerin analiz edilmesine olanak saglar. Panel veri regresyonu
icin denklem asagidaki gibidir (Polat ve Kizilkan, 2022: 1986):

Yie = Bo + Pixie + €

Burada; y;; bagimli degiskeni, x;; bagimsiz degiskeni, B, kesisim terimini, £;, x;; i¢in
katsay1y1 ve g;, hata terimini ifade etmektedir.

Bu denklem, her bir birey veya varlik i¢in zaman serisi boyunca gdzlemlenen
bagimli ve bagimsiz degiskenleri kullanarak regresyon analizi yapmay1 saglar. Panel veri
regresyonu, bireyler arasindaki farkliliklar: ve zaman igindeki degisimleri ele alarak daha
kapsamli ve dinamik sonuglar elde etmeyi miimkiin kilar.

2.4.4. Mekansal Regresyon

Mekansal regresyon, cografi konumla iligkili degiskenler arasindaki iligkileri
modellemek amaciyla kullanilan bir istatistiksel tekniktir. Bu yontem, gozlemlerin
cografi konumunu dikkate alarak analiz yapar ve mekansal otokorelasyonu, yani yakin
cografi konumlarda bulunan gozlemlerin birbirine benzerlik gosterme egilimini
regresyon modeline entegre eder. Mekansal regresyon denkleminin genel formu
asagidaki gibidir (LeSage ve Pace, 2009: 2);

Y=XB+pWy+¢
Burada; Y bagimli degisken matrisi, X bagimsiz degiskenler matrisini, § katsayilar
vektoriinli, p mekansal otoregresif parametreyi, Wy, mekansal agirliklar matrisini ve &
hata terimini temsil etmektedir. Mekansal otoregresif parametre p verilerdeki mekansal
bagimliligi yakalamakta ve mekansal agirliklar matrisi Wy gozlemler arasindaki
mekansal iligkiyi tanimlamaktadir.

Mekansal regresyon, cografi faktorlerin etkilerini ve mekansal yapilar1 igeren veri
setlerinde kullanilir. Bu yontem sayesinde, cografi konumun analiz sonuglarina etkisi goz

oniinde bulundurularak daha gercek¢i sonuglar elde edilir. Ayn1 zamanda, mekansal
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otokorelasyonun varligi veya mekansal bagimliligin etkisi de regresyon modeline dahil
edilerek daha dogru sonuglar elde edilmesi saglanir.
2.4.5. Dalgacik Regresyon

Dalgacik regresyon, verileri farkli frekans bantlarina ayirmak ve her bant i¢in ayr1
bir regresyon modeli olusturmak amaciyla dalgacik dontigiimlerini kullanan bir regresyon
analizi yontemidir. Bu yaklagim, ozellikle farkli ol¢eklerde karmagsik oOriintiiler ve
korelasyonlar sergileyen veri setlerini analiz etmek igin etkili bir tekniktir. Dalgacik

regresyon i¢in denklem asagidaki gibidir (Donoho ve Johnstone, 1995: 1200);

y(©) = by + ) biy(®)
Burada; y(t) bagiml degisken, b, sabit terim ve b; dalgacik katsayilaridir. ¢;(t) ise j.
dalgacik fonksiyonudur ve t zamanindaki sinyalin j. frekanstaki bileseni temsil
etmektedir.

Dalgacik regresyon yontemi, verilerin dlgek ve frekans bilesenlerini ayristirarak
farkl diizeylerdeki yapilar1 yakalama yetenegi sunar. Her bir dalgacik fonksiyonu, belirli
bir frekans bandini temsil eder ve verilerin bu bantlardaki degisiklikleri yakalamasi
amaclanir. Bu sayede, verilerin farkli 6l¢eklerdeki oriintiilerini analiz etmek ve karmasik

iliskileri anlamak daha kolay hale gelir.
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3. SIMULASYON CALISMASI

3.1. Topluluk Modeli Yonteminin Olusturulmasi

Topluluk 6grenmenin temel ¢alismalarindan biri olarak ele aliman Dasarathy ve
Sheela (1979) galismalarinda, ¢oklu bilesen siniflandiricilart kullanarak 6zellik uzayini
bolmek i¢in bir yontem sunmuslardir. Daha sonra 1990 yilinda Hansen ve Salamon,
benzer yapay sinir ag1 siniflandiricilarindan olusan bir toplulugun uygulanmasinin tek bir
siniflandiricidan daha {istiin tahmin performansi sagladigini gostermistir. Ayni yil
Schapire (1990) zayif bir siniflandiriciyr gii¢lii bir smiflandiriciya doniistiirmek igin
gelistirilen bir yontem olan boosting teknigini 6nermis ve bu teknik AdaBoost, Gradient
Boosting ve XGBoost gibi giiniimiizdeki gii¢lii algoritmalarin temelini olusturmustur
(Polikar, 2012: 4).

Topluluk 6grenmesi, iki veya daha fazla makine Ogrenmesi algoritmasini
birlestirerek, bunlar1 olusturan algoritmalarin ayr1 ayr1 kullanilmasina kiyasla daha {istiin
performans elde etmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Tek bir modele giivenmek yerine,
bireysel o6grenicilerin tahminlerini birlestirerek daha dogru tahminler elde etmeyi
amaglar.

Topluluk modelleri genellikle paralel ve sirali topluluklar olarak siniflandirilabilir.
Paralel yontemler farkli temel siniflandiricilart bagimsiz olarak egitir ve tahminlerini bir
birlestirici kullanarak birlestirir (Liu vd., 2016: 63). Paralel topluluk algoritmalari,
topluluk tiyelerindeki cesitliligi tesvik etmek i¢in temel 6grenicilerin paralel iiretimini
kullanir. Sirali topluluklar ise temel modellere bagimsiz olarak uymaz. Bunun yerine,
yinelemeli olarak egitilirler ve her yinelemedeki modeller, bir 6nceki modelin yapilan
hatalarin1 diizeltmeyi 6grenir. Sekil 1 ve 2’de paralel ve sirali topluluk 6grenimini

gosteren diyagramlar yer almaktadir:

Sekil 3.1. Paralel Topluluk Ogrenimi Diyagrami

- Ogrenici 1

Ogrenici 2

p| Birlesim Kurali »

Ogrenici n

Kaynak: Mienye ve Sun, 2022: 99131.
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Sekil 3.2. Sirali Topluluk Ogrenimi Diyagrami

i

Calismanin ana amaci, aykirt degerler ve ¢oklu dogrusal baglant1 sorunlarina karsi

Ogrenici 1 Ogrenici 2

Y

Kaynak: Mienye ve Sun, 2022: 99131.

daha direncli sonuclar elde etmektir. Bu amag¢ dogrultusunda, Ridge Regresyon, Robust
Regresyon ve Gradient Boosting Regresyon modellerini bir araya getiren ve lg¢lii bir
birlesim olan “Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon” modeli onerilmistir. Bu
model, bu ti¢ farkli regresyon modelinin avantajlarini birlestirerek daha gii¢lii ve direngli
bir regresyon analizi yaklagimi sunmaktadir.

Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon modelinin avantajlari asagidaki
sekildedir:

e Daha lIyi Performans: Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon modeli,
farkli temel modellerin gii¢lii yonlerini birlestirerek daha yiiksek tahmin
performansi sergiler. Ridge regresyon, ¢coklu dogrusal baglantiy1 etkili bir sekilde
ele alarak modelin istikrarini artirirken, Robust Regresyon aykir1 degerlere karsi
dayaniklilik saglar. Gradient boosting regresyon ise veri setindeki karmagsik
iligkileri yakalamak i¢in uygundur. Bu ii¢ farkli yaklasimin kombinasyonu, veri
setindeki ¢esitli zorluklari daha iyi ele almay1 miimkiin kilar.

o Daha lyi Genelleme: Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon modeli, farkli
modellerin tahminlerini birlestirerek daha iyi bir genelleme yetenegi saglar. Bu,
modelin egitim veri seti disindaki yeni verilere daha iyi adapte olmasin1 ve gercek
veriler lizerinde daha giivenilir tahminler yapmasini saglar.

e Daha lyi Esneklik: Topluluk modeli, farkli modellerin giiglerini birlestirerek
daha esnek bir yap1 sunar. Bu, modelin farkli veri setlerine ve degisen kosullara
daha iyi uyum saglamasina olanak tanir. Model, 6zel gereksinimlere uyacak
sekilde ozellestirilebilir ve optimize edilebilir.

e Daha Iyi Giivenilirlik: Ridge-Robust-Boosting modeli, farkli modellerin

tahminlerini birlestirerek daha giivenilir tahminler sunar. Cilinkii farkli modellerin
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tahminlerinin birlesimi, her bir modelin tek basina yapabileceginden daha diisiik
hata payina sahip olma egilimindedir. Bu da modelin giivenilirlik diizeyini artirir.
Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon modelinde kullanilan paketler ve
hiperparametreler asagidaki gibidir:
3.2. Kodlama Asamalari
Verilerin Olugturulmasi: Monte Carlo Simiilasyonun Gibbs Algoritmasi ile veri tiretildi.

e Veri setine %20, %30 ve %40 oranlarinda aykir1 degerler ve diisiik (0.3), orta (0.6)
ve yluksek (0.9) diizeyde ¢oklu dogrusal baglant:1 eklendi.

Gibbs Ornekleme Algoritmasi, gok boyutlu problemlerde yaygin olarak kullanilan
bir Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) algoritmasidir ve Geman ve Geman (1984)
tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritma, ozellikle ¢ok boyutlu veri analizinde ve
istatistiksel c¢ikarimlarda yaygin olarak kullanilir. Temel fikri, bircok parametrenin
oldugu karmasik bir ortak olasilik dagilimindan 6rnek ¢ekmek yerine, daha diisiik boyutlu
kosullu dagilimlardan 6rnek ¢ekmektir. Bu nedenle, Gibbs Ornekleme Algoritmasi, diger
degiskenler sabitken bir degiskenin kosullu dagilimindan 6rnek ¢ekmeyi igerir.
Egitim ve Test Serisi: Veri seti %80 egitim ve %20 test serisi olarak boliindii.

e Egitim serisi, bir modelin egitildigi ve 6grendigi veri pargasini ifade eder. Bu veri
parcasi, modelin i¢sel yapisim1 ve Ozelliklerini anlamasi i¢in kullanilir. Egitim
serisindeki veriler, modelin parametrelerini belirlemek ve iligkileri 6grenmek i¢in
kullanilir. Model, egitim serisindeki verilere gére ayarlanir ve optimize edilir.

e Test serisi, egitilen modelin performansin1 degerlendirmek ve genelleme
yetenegini test etmek icin kullanilan veri parcasini ifade eder. Bu veri pargasi,
modelin daha 6nce gormedigi verileri igerir ve modelin bu verilere nasil tepki
verdigini 6lgmek i¢in kullanilir. Test serisindeki veriler, modelin gercek diinya
verileriyle ne kadar iyi ¢alistigin1 degerlendirmek icin kullanilir.

Hiperparametreleri Ayarlama: Grid Search (Izgara Arama) yontemi ile en iyi
hiperparametreler belirlenmeye caligildi.

Grid search yontemi, belirli bir aralikta bulunan hiperparametrelerin tiim olasi
kombinasyonlarint deneyerek, en 1iyi performansi saglayan hiperparametreleri
belirlemeye calisir. Bu, manuel deneme yanilma siirecini azaltarak, modelin optimize

edilmis haliyle elde edilmesini saglar.
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Ridge Regresyon = alpha degeri: Alpha, diizenlemeyi kontrol eder ve 0’a
yaklastikca diizenleme etkisi azalir. Bu, her 6zellik i¢in bir miktar diizenleme
uygulayarak asir1 uyum riskini azaltir. lambda degeri: Lambda, diizenlemenin
miktarini kontrol eder. Lambda degeri ne kadar biiyiikse, regresyon katsayilari o
kadar kisitlanir. Grid search ile birden fazla lambda degeri denemek, modelin asir1
uyum (overfitting) ve diisilk uyum (underfitting) arasinda bir denge bulmasina
yardimci olur.

Robust Regresyon > method degeri: (Minimum Volume Elipsoid) Veri
noktalarini i¢ine alan ve hacmi miimkiin oldugunca kiigiik olan bir elipsoid
cizerek aykir1 degerlere dayanikli model olusturur.

Gradient Boosting Regresyon = n.trees degeri: Gradient boosting agaclarinin
sayisini belirler. Daha fazla aga¢, modelin karmasikligini artirabilir, ancak ayni
zamanda agir1 uyuma yol agabilir. Grid aramasi ile farkli aga¢ sayilar1 denemek,
modelin en iyi performansi elde etmesine yardimci olur. interaction.depth degeri:
Her agag¢ icin en fazla ka¢ diigiim (node) katmanina sahip olunacagini belirler.
Daha derin agaclar, veriyi daha ayrintili bir sekilde Ogrenebilir, ancak ayni
zamanda agir1 uyuma yol agabilir. Yine, grid aramasi ile farkli derinlik degerleri
denemek Onemlidir. shrinkage degeri: Her agacin katkisim diizenlemeye
yardimci olacak bir faktorii kontrol eder. Daha diisiik bir shrinkage degeri, her
agacin daha az agirligina sahip olacagi anlamina gelir. Diigiik shrinkage, daha
fazla aga¢ kullanmanin etkisini dengelemeye yardimet olabilir. n.minobsinnode
degeri: Bir diigimde minimum ka¢ gozlem olmasi gerektigini belirtir. Diislik
degerler modelin ayrintilar1 6grenmesine yardimci olabilir, ancak ayni1 zamanda

asir1 uyuma yol agabilir. Bu degerin optimal bir degeri bulunmalidir.

Modelleri Egitme ve Tahmin: Verilerin egitim asamasinda ve her bir modelin tahmininde

Capraz Dogrulama kullanildu.

Capraz Dogrulama, makine 6grenimi modelinin performansini degerlendirmek ve

genelleme yetenegini tahmin etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, veri setini
k pargaya boler ve her bir pargay1 sirayla test verisi olarak kullanirken digerlerini egitim

verisi olarak kullanmaya yardimci olur. Bu islem, k defa tekrarlanir.
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Modellerin Agwrliklarint Elde Etme:
e Oncelikle, her bir katlamada (fold) Ridge Regresyon, Robust Regresyon ve

Gradient Boosting Regresyon modellerinin ayr1 ayri tahminlerinin ortalama
karesel hatast (MSE) hesaplanur.

e Tiim modellerin tahminlerinin toplam karesel hata (total mse) hesaplanir.

e Her bir modelin agirligini hesaplamak i¢in, o modelin tahmininin ortalama karesel
hatasinin toplam karesel hataya orani alinir ve bu deger 1°den ¢ikarilir. Bu, her
model i¢in bir agirlik faktorii olusturur.

e Elde edilen agirlik faktorleri her bir katlama icin ayr1 ayr bir diziye (weights)
kaydedilir.

e Tiim katlamalarin agirlik faktorlerinin ortalamasini alarak, final weights adli bir
vektorde birlestirilir. Bu, her modelin genel agirligini temsil eder.

Bu adimlar, modellerin K-Fold Capraz Dogrulama ile elde edilen tahminlerinin
performansini dikkate alarak en iyi agirlik kombinasyonunu bulmaya calisir. Bdylece, her
modelin katkisini dengeler ve daha iyi bir tahmin elde edilmesine yardimei olur.
Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon Modeli Olusturma: Olusturulan agirlik
faktorleri kullanilarak Ridge Regresyon, Robust Regresyon ve Gradient Boosting
Regresyon modellerine ait tahminler agirlikli birlestirilir. Yani her bir modelin
tahminlerini birlestirmek i¢in agirlikli ortalama yontemi kullanilir.

Agirlikli Ortalama Yontemi, farkli modellerin veya tahminlerin performansini
dengelemek ve en iyi sonucu elde etmek i¢in kullanilir. Her bir modelin veya tahminin
sonucu, belirlenen agirlikla carpilir ve bu agirlikli sonuglar toplanarak birlestirilir.
Agirliklar, modellerin veya tahminlerin performansina dayali olarak atanir. Genellikle,
daha iyi performans gosteren modeller veya tahminler daha yiiksek agirliklarla
carpilirken, daha zay1if performans gosterenler daha diisiik agirliklarla ¢arpilir. Bu yontem
sayesinde, farkli modellerin veya tahminlerin farkli giiglii yonleri birlestirilerek daha
giivenilir ve genelde daha 1yi sonugclar elde edilebilir.

Performans Degerlendirmesi:

e MSE (Ortalama Kare Hatas1): Bu olgiit, gercek degerler ile tahmin edilen

degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasini temsil eder. Diisiik MSE

degeri, daha iyi bir tahmin performansini ifade eder.
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3.3.

RMSE (Ortalama Kare Hatas1 Karekokii): MSE nin karekokiidiir. Gergek ve

tahmin edilen degerler arasindaki hata karelerinin ortalama degerinin karekokii

alinarak hesaplanir.

MAE (Ortalama Mutlak Hata): Gergek degerler ile tahmin edilen degerler

arasindaki mutlak farklarin ortalamasini ifade eder. Kare yerine mutlak deger

kullanarak hesaplandigi i¢in biiylik hatalarin etkisi daha dengeli olur. Diisiik MAE

degeri, daha 1yi bir tahmin performansini gosterir.

R? (Belirlilik Katsayis1): Gergek verilerin ne kadar iyi tahmin edildigini gosterir.

0 ile 1 arasinda deger alir. 1’ yakin bir R? degeri, tahmin modelinin veriyi iyi

acikladigini ifade eder.

Simiilasyon Sonuglari

Regresyon

ve Ridge-Robust-Boosting  Topluluk

Regresyon

Dogrusal Regresyon, Ridge Regresyon, Robust Regresyon, Gradient Boosting

modellerinin

performanslarinin karsilagtirilmasi amaciyla yapilan analiz sonuclar1 asagidaki gibidir:

Tablo 3.1. Model Performanslarinin Karsilastirilmasi

Aykiri
deger CDB
orani oran1 _ Regresyon modeli MSE RMSE MAE R?
Dogrusal Regresyon 26.8399 5.1807 4.3204 0.5121
Ridge Regresyon 7.760037 2.785684 1.679655 0.6535
0.2 0.3 Robust Regresyon 2442249 49419  3.681452  0.5369
Gradient Boosting Regresyon 7.048867 2.65497 1.585067  0.6852
Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon  4.84638  2.20144 0.569556  0.8943
Dogrusal Regresyon 26.31422  5.1297 3.7376 0.4721
Ridge Regresyon 8.201194 2.863773 1.780463 0.6966
0.3 0.3 Robust Regresyon 6.968197 2.639734 1.634661 0.7422
Gradient Boosting Regresyon 7.260733 2.694575 1.651395 0.7314
Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon 1.120874 1.058713 0.814284  0.9164
Dogrusal Regresyon 31.23186 5.58675  3.7376 0.4121
Ridge Regresyon 8.886158 2.980966 1.801169 0.6029
04 0.3 Robust Regresyon 6.77806 2.603471 1546245 0.6971
Gradient Boosting Regresyon 6.810515 2.609696 1.547999  0.6956
Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon 1.371867 1.171267 0.943827 0.89779
Dogrusal Regresyon 29.52289 5.43349 5.01396 0.4944
Ridge Regresyon 13.25323 3.640499 2.368202 0.60847
0.2 0.6 Robust Regresyon 10.65491 3.264186 2.085876 0.68523
Gradient Boosting Regresyon 10.67055 3.266581 2.088342 0.68477
Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon 1.862164 1.364611 0.898927 0.86393
03 06 Dogrusal Regresyon 30.6651 5.56376 4.9997 0.4415
Ridge Regresyon 3.502763 1.871567 0.841495 0.73662
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Robust Regresyon 3.222367 1.795095 0.87334 0.75771
Gradient Boosting Regresyon 2.74115 1.655642 1.315582 0.80985
Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon 1.433018 1.197087 0.949876 0.89864
Dogrusal Regresyon 3254929 5.70519 4.11107 0.3957
Ridge Regresyon 15.22005 3.901288 2.429865 0.57379
04 0.6 Robust Regresyon 14.81448 3.848958 2.340057 0.58515
Gradient Boosting Regresyon 16.58986 4.073066 2.491982 0.53543
Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon 1.808604 1.344844 0.906015 0.86785
Dogrusal Regresyon 37.5492  6.12774  4.2685 0.3593
Ridge Regresyon 8.511809 2.917501 1.71485 0.58349
0.2 0.9 Robust Regresyon 6.66697 2.582048 1.49851  0.67377
Gradient Boosting Regresyon 6.791796 2.606108 1.50909 0.66766
Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon 1.862164 1.364611 0.89892  0.86393
Dogrusal Regresyon 40.66516  6.377 4.9979 0.3415
Ridge Regresyon 12.67465 3.560147 2.32718 0.62962
0.3 0.9 Robust Regresyon 10.50828 3.241648 2.04285  0.69292
Gradient Boosting Regresyon 10.67724 3.267604 2.05726  0.68799
Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon 1515991 1.231256 0.99233  0.88705
Dogrusal Regresyon 43.1352 6.5677 5.0139 0.3216
Ridge Regresyon 14.43827 3.799773 2.4319  0.60664
0.4 0.9 Robust Regresyon 13.30511 3.647617 2.28724  0.63751
Gradient Boosting Regresyon 1454715 3.814072 2.3555  0.60367
Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon 1.399427 1.182974 0.95443  0.89573

Simiilasyon sonuglarina gore, ¢oklu dogrusalligin diisiik (0.3), orta (0.6) ve yiiksek
(0.9) oldugu senaryolarda, farkli aykir1 deger oranlar1 (0.2, 0.3 ve 0.4) dikkate alarak
yapilan analizlerde, Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon modelinin en etkili
performanst gosterdigi goriilmiistiir. Bu model, diger regresyon yontemlerine gore daha
diisik MSE, RMSE ve MAE degerleri elde ederek, tahminlerde minimum hata ile daha
kesin sonuglar sunmustur. Ayrica, yiiksek R? degerleri ile verilere giiclii bir sekilde uyum
saglamigtir.

Bununla birlikte, analiz sonuglar1 dogrusal regresyon modelinin aykir1 deger ve
coklu dogrusal baglant1 sorununa karsi hassas oldugunu gostermektedir. Ozellikle yiiksek
aykir1 deger oranlar1 ve ¢oklu dogrusal baglanti durumlarinda, dogrusal regresyon
modelinin hata degerleri yiiksek ve R? degerleri diisiiktiir. Bu sonuglar, aykir1 deger ve
coklu dogrusal baglanti sorunu olan veri setlerinde dogrusal regresyonun giivenilir

tahminler sunma kapasitesinin sinirli oldugunu géstermektedir.
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4, UYGULAMA

Bu boliimde, aykir1 deger ve coklu dogrusal baglanti sorununa karsi direncli
sonuglar elde etmek amaciyla, Ridge regresyon, Robust regresyon ve Gradient Boosting
regresyon modellerinin birlesimi ile olusturulan Ridge-Robust-Boosting Topluluk
Regresyon modelinin performansi gergek veriler ile incelenmistir.

4.1. Veri Seti ve Yontem

Bu ¢alismada, 24.11.2013 ile 16.07.2023 arasindaki haftalik veriler kullanilarak

dolar, euro ve BIST100 endeksinin Bitcoin fiyatlari iizerindeki etkisi incelenmistir. Veri

setinde asagidaki degiskenler yer almaktadir;
Tablo 4.1. Calismada Kullanilan Degiskenler

Degiskenler Kaynak
Bitcoin Fiyatlari https://tr.investing.com/
Euro .
Dolar https://evds2.tcmb.gov.tr/
BIST100 https://tr.investing.com/

Dolar, euro ve BIST100 endeksinin Bitcoin fiyatlar1 lizerindeki etkisini analiz
etmek icin bes farkli regresyon modeli (Dogrusal Regresyon, Ridge Regresyon, Robust
Regresyon, Gradient Boosting Regresyon ve Ridge-Robust-Boosting Topluluk
Regresyon) kullanilmistir. Her modelin performans;, MSE, RMSE, MAE ve R2
performans kriterleri kullanilarak degerlendirilmistir. Bu Ol¢iitler, her bir modelin
dogrulugunun ve karmasikligimin kapsamli bir sekilde degerlendirilmesine olanak
tanimaktadir.

4.2. Bulgular

Euro, dolar ve BIST100 endeksinin Bitcoin fiyatlar1 lizerindeki etkisini incelemek
amaciyla yapilan Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon yontemi ile Dogrusal
Regresyon, Ridge Regresyon, Robust Regresyon ve Gradient Boosting Regresyon

modellerine ait performans sonuglar1 asagidaki gibidir;

Tablo 4.2. Bitcoin Degiskenine Etki Eden Faktorlerin Incelenmesi

MSE RMSE MAE R?
Dogrusal Regresyon 11.2318 3.3513 2.7376 0.4064
Ridge Regresyon 5.75522 2.399 1.48524  0.69273
Robust Regresyon 6.1109 247185 1.81021  0.62593
Gradient Boosting Regresyon 251516  1.58592 1.53989  0.74681
Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon 1.76308 1.32781 0.22895  0.92743
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Analiz sonuglarina gore, en iyi performansi gosteren modelin Ridge-Robust-
Boosting Topluluk Regresyon modeli oldugu goriilmektedir. Bu model, diger modellere
gore en diisik MSE, RMSE ve MAE degerlerine sahiptir. Yani, tahminlerinde en diisiik
hata payina sahip ve daha kesin sonuglar elde etmektedir. Ayrica, yiiksek bir R? degeri
(0.92) ile verilere yiiksek derecede uyum saglamaktadir.

Dogrusal regresyon modeli ise bu analizde en diisiik performansi gostermektedir.
R? degeri 0.4064 oldugundan, modelin bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni
aciklamada kisitl oldugunu goriilmektedir.

Diger modeller olan Ridge Regresyon, Robust Regresyon ve Gradient Boosting
Regresyon modelleri ise ortalama bir performans sergilemektedir. Ancak, Ridge-Robust-
Boosting Topluluk Regresyon modeline kiyasla hata 6l¢iitlerinde (MSE, RMSE, MAE)
daha yiiksek sonuglar elde etmektedirler ve R? degerleri de daha diisiiktiir. Bu da bu
modellerin Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon modeli kadar iyi tahminler
yapamadigini gostermektedir.

Sonug¢ olarak, Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon modelinin en iyi
performansi sergileyen model oldugu goriilmektedir. Diisiik hata degerleri ve yiiksek R?
degeri, bu modelin diger regresyon modellerine kiyasla daha iyi tahminler sundugunu

gostermektedir.
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5. SONUC

Bu calismada, ¢oklu dogrusal baglanti ve aykir1 deger gibi iki 6nemli istatistiksel
sorun ele alinarak, bu sorunlara karsi ¢oziim Onerisi sunmak amaclanmistir. Coklu
dogrusal baglanti, bagimsiz degiskenler arasindaki giiclii iligkileri ifade ederken, aykir
degerler ise diger verilere gore belirgin sekilde farkli olan veri noktalarini temsil eder. Bu
iki sorun, regresyon analizini yaniltici hale getirebilir.

Bu baglamda, Ridge Regresyon, Robust Regresyon ve Gradient Boosting
Regresyon modellerini birlesimi ile olusturulan Ridge-Robust-Boosting Topluluk
Regresyon modeli 6nerilmistir. Bu model, veri setinde hem ¢oklu dogrusal baglanti hem
de aykir1 deger sorunu oldugu durumlarda daha iyi sonuglar elde etmeyi amaglamaktadir.

Calisma kapsaminda, modellerin performanslarini karsilastirmak amaciyla Monte
Carlo simiilasyonu kullanilmistir. Bu simiilasyon, Gibbs ornekleme algoritmasi
araciligryla rassal bir veri setinin tretilmesini icermektedir. Veri setine farkli ¢oklu
dogrusallik diizeyleri ve aykiri deger oranlar1 eklenerek, modellerin performanslar
6lgmek iizere MSE, RMSE, MAE ve R? 6lgiitleri kullanilmistir. Simiilasyon sonuglari,
Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon modelinin diger regresyon modellerine
kiyasla farkli ¢oklu dogrusallik diizeyleri ve aykir1 deger oranlarinda daha iistiin
performans sergiledigini gostermistir. Bu bulgular, Ridge-Robust-Boosting Topluluk
Regresyon modelinin hem c¢oklu dogrusallik hem de aykiri degerlerin bulundugu
durumlarda daha iyi tahminler yapma yetenegine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Gergek verilerle yapilan ikinci uygulama sonucunda da Ridge-Robust-Boosting
Topluluk Regresyon modelinin diger modellere gore en iyi performansi gosterdigi
goriilmistir. Bu sonuglar, onerilen Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon
modelinin tahmin giiciinii ve etkinligini dogrulamaktadir.

Gelecekteki calismalarda, bu c¢alismanin metodolojik yaklasimini daha da
zenginlestirmek i¢in dogrusal olmayan regresyon modellerinin kullanimi incelenebilir.
Dogrusal olmayan iligkilerin daha iyi anlagilmasi ve modellemesi, belirli veri setlerinin
Ozelliklerine daha iyi uyan tahminlerin elde edilmesine yardimci olabilir. Bu tiir bir
genisleme, regresyon analizi alaninda daha kapsamli bir bakis sunarak gelecekteki
aragtirmalara rehberlik edebilir. Ayrica, farkli veri setleri lizerinde yapilan bu tiir
calismalar, regresyon model se¢iminde ve analizlerde karar verirken daha fazla esneklik

ve bilgi saglayabilir.
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