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Abstract: In regression analysis, data analysis is very
important. Because, even one observation may be large effect
over parameters estimates in regression model. Outliers and/or
extreme values are removed from the data is recommended at
the time of this regression equation can change completely.
Robust methods are given better results than classical
regression if data set includes extreme and/or outlier values.
In this study, based on the classical method of EKK Regression
Analysis, Robust Regression Analysis, Fuzzy Regression
Analysis and Fuzzy Robust Regression Analysis were
examined. After, with technical data of 45 automobile brands,
each analysis of above mentioned were applied and results
were compared. Based on the results we have obtained, the
basic assumptions are not met Robust Regression Assessment
of the classical regression Analysis are given beter results.
Another result is, for we’ve got a set of data, Fuzzy Regression
Analysis gave beter result than Fuzzy Robust Regression
Analysis. In case of the data set have outliers or extreme
values, we think that might be the opposite situation. We
determined that techniques which are examined not have an
advantage over one another and according to the structure of
data set, each technique can be beter than the other.

Keywords: Fuzzy Robust Regression, Fuzzy Regression,
Robust Regression, Multiple Linear Regression, Automobile,
Automobile Rating Function

COMPARISON OF FUZZY ROBUST REGRESSION WITH
OTHER REGRESSION TECHNIQUES AND AN
APPLICATION

Ozet: Regresyon analizinde veri setini analiz etmek oldukca
onemlidir. Ciinkii tek bir gézlem bile regresyon modelindeki
parametre kestirimleri iizerinde biiyiik bir etkiye sahip olabilir.
Aykirt  ve/veya ug¢ degerlerin veri setinden cikartilmasi
zamaninda onerilse de bu regresyon denklemini tamamen
degistirebilir. Robust yoéntemlerin aykirt ve/veya u¢ deger
olmast durumunda klasik regresyona gore daha iyi sonuglar
verdigi ileri siiriilmektedir. Bu calismada, EKK yontemine
dayanan Klasik Regresyon Analizi, Robust Regresyon Analizi,
Fuzzy Regresyon Analizi ve Fuzzy Robust Regresyon Analizi
incelenmigstir. Sonrasinda 45 otomobil markasinin teknik
verilerivle  bu  analizler  uygulanmis  ve  sonuclar
karsdasarilmigtir.  Elde  ettigimiz  sonuca gore, temel
varsayimlarin  saglanmadigi  durumda Robust Regresyon
Analizi’nin Klasik Regresyon Analizine gore daha iyi sonug
verdigi goriilmektedir. Diger bir sonuc ise, elimizdeki veri seti
icin Fuzzy Regresyon Analizi’nin Fuzzy Robust Regresyona
Analizi’ne gore daha iyi sonug verdigidir. Veri setinde aykirt
ve/veya ug¢ deger veya degerler bulunmast durumunda tersi
durumun séz konusu olabilecegi diisiiniilmektedir. Incelenen
tekniklerin birbiri iizerine bir iistiinliige sahip olmadig, veri
setinin yapistna gore her bir teknigin birbiri iizerine iistiin
olabilecegi saptanmigstir.

Anahtar Kelimeler: Fuzzy Robust Regresyon, Fuzzy
Regresyon, Robust Regresyon, Coklu Dogrusal Regresyon,
Otomobil, Otomobil Begeni Fonksiyonu

L GIRIS

Regresyon Analizi en basit anlamda bir veya
birden fazla bagimsiz degiskenle bir bagiml degiskeni
aciklama esasina dayanmaktadir. Regresyon terimi ilk
olarak 19. yiizyilda ingiliz istatistik¢i Francis Galton
tarafindan bir biyolojik inceleme sirasinda ortaya
atilmistir. Galton, baba ve annenin boyu ile ¢ocuklarin
boyu arasindaki baglantiyr arastirmak istemistir.
Sonrasinda Udny Yule, Karl Pearson yontemi cesitli
istatistiksel alanlarda uygulamis ve gelistirmislerdir. [1]

Veri setinde aykir1 ya da ug deger olmasi En kiigiik
Kareler (Exkk ) Yontemi ile kestirilen regresyon
parametrelerinin etkinligini diisiirmektedir. Ger¢ek hayat
verilerinde o6zellikle sosyal verilerde aykiri ya da ug
degerlerle karsilasildigindan regresyon parametrelerini
daha iyi kestirebilecek yeni tekniklere ihtiya¢ duyulmus

ve robust kestirim yontemleri gelistirilmistir. i1k kez
robust kelimesi 1963 yilinda Box tarafindan kullanilmis
ve EKK kestiricisindeki 6zellikle normallik varsayimina
duyarsiz yaklagimlar olarak tanimlanmistir.

1960’11 yillarda Zadeh’in gelistirdigi Bulanik
(Fuzzy) Kiime Teorisi yaklasimi, nitel degiskenleri
sayisal olarak degerlendirme imkani sunmustur. Daha
sonra  1980°li yillarda Tanaka, Bulamk Kiime
Teorisi’nden yararlanarak Bulanik Dogrusal Regresyon
Analizi Yontemi'ni gelistirmistir. Tanaka’nin gelistirdigi
Bulanik  Dogrusal Regresyon Analizi yayilimlarin
toplamini  minimum yapma esasina dayanmaktadir.
Sonrasinda Sakawa ve Yano, Tanka’nin modelini
esneterek, gozlem degerlerinin tamaminin belirli araliga
diismesi yerine, sadece bir kisminin (en az ;, kadarinin)
diismesini yeterli gormiislerdir. Sonrasinda ise Georg
Peters, gercek verilerle Bulanik Dogrusal Regresyon
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Analizi  lzerinde model

geligtirmistir.[2]

calisirken  yeni  bir

Fuzzy Regresyon Analizi’nde veri setinde aykirt
ya da u¢ degerler bulunmasinda yayilim degerleri
biiytimektedir. Her ne kadar bagimli degisken yiiksek
yayilimla iyi bir sekilde aciklanabilse de yayilimin diistik
olmasi tercih edilmektedir. Yayilimin yiiksek oldugu ve
diizensiz verilerin veri setinde bulunmasi durumunda
robust yontemlere ihtiya¢ duyulmustur. Giliniimiizde
Fuzzy Robust Regresyon Analizi {izerinde ¢alismalar
devam etmekte, veri setini iyi ifade edebilecek cesitli
robust yontemleri iceren algoritmalar gelistirilmektedir.

Bu calisma kapsaminda iki tip fuzzy sayisi
gosterimi  kullanilmigtir.  Bu  gosterimlerden  ilki,

A=(a,,a,,a,) dir. Burada , merkez degerini, , sol

degeri, 4, ise sag degeri ifade etmek lizere, 4 =(q,,q,,4q,)

icgen fuzzy saywisidir.  Gosterimlerden  ikincisi,

A= (m,s) dir. Burada m merkez degerini, s ise yayillim
degerini ifade etmek tizere, A= (m,s) simetrik ii¢gen

fuzzy sayisidir.

Coklu Dogrusal Regresyon Analizi’nde ; adet
bagimsiz degiskenle y bagmmli degiskeni arasindaki
dogrusal iligkinin gosterimi,

Y=0+pX +pX,+ -+ [ X, +¢& (1)
seklindedir.

Regresyon denklemi, bir ; ’inci gézlem igin,

Y, =p,+ X, +. .+ 0, X, +e¢, 2)
seklindedir. Bu esitlik Orneklemden elde edilen
istatistiklerle,

};i:b0+b1X”+...+ka‘.k+ei 3)

seklini alacaktir.

(3) no’lu ifadedeki regresyon denklemin iyi bir
kestirimi i¢in su varsayimlar saglanmalidir.[3]

1. x matrisi (k+1) rankli olmaldir. Yani
denklemler dogrusal bagimsiz olmalidir.

2. E(&)=0, i=1,2,..,nigin. (4a)

3. V(g)=0", i=12,..,nigin. (4b)

4. Cov(e,e,)=0 (40)

x,’lerin raslanti degigkeni olduklari durumlarda,

5. Cov(x,,¢,) =0, (4d)

i=1,2,...,n igin.
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Istatistiksel ¢ikarsamalarda,

6.6 11 N(D,07) (4e)

Parametre Kkestirimleri i¢in En Kii¢iik Kareler

(EKK) yontemi kullanilmak istenildiginde amag
fonksiyonu:
minZef :minZ(yi —)A/i)z %)

seklindedir. E’mn EKK ile kestirimi su sekilde olacaktir

(alt1 ¢izili ifadeler ifadenin vektor oldugu anlamindadir);

Yé =ee=(-V)¥-1)=('~XP) Y~XP)

~YY-YXp- é XY+ é X XP3 (6a)

YXB=4 XY oldugundan,

—YY- 28 XY+BXXB (6b)

™= >
™= >

esitligi fB’ya gore tiirevi alinip sifira esitlenirse,

Y28 XY+ XX} ‘ o
rr-25 - b P =2XY+2XX =0
op
(7
olacaktir. Buradan,
XXB=XY (8a)
B=(X'X)' XY (8b)
bO
p=|
bk
> x >x, L Yx,
DX YXX, LD XX,
XX= > X LD XX,
(Simetrik) Z X?
_ZY i
> Xy
XY=

> XY
> Xy
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Coklu dogrusal regresyonda, parametrelerin ve
regresyon modelinin anlamliligini siamak icin ¢cogu kez
iki tir test kullanilir.

1. Ttimel-F testi (varyans ¢oéziimlemesi), Kismi F
testi

2. T testi
Timel-F  testinde, aciklayict  degiskenlerle

aciklanan degisken arasinda dogrusal baginti seklinde bir
iligskinin olup olmadig1 sinanir.[4]

Sinama,
Hy:p=p,=..=0 =0 (9a)
H,:B; #0, enazbirj icin. (9b)

seklindedir. p, hipotezinin kabul edilmesi durumunda,

aciklayict  degiskenlerin  hepsinin birden, aciklanan
degisken iizerinde anlamli bir etkiye sahip olmadiklari
sonucuna varilir. Bu durumda model bir biitiin olarak
istatistiksel agidan anlamsizdir. Yine aynmi hipotezin
reddedilmesi durumunda ise, en az bir aciklayict
degiskenin, aciklanan degisken f{izerinde anlamli bir
etkiye sahip oldugu sonucuna varilir. Kismi F testinde F
istatistigi su sekilde hesaplanir:

_ RKT |k (10a)
AKT I (n—k-1)
Burada Regresyon Kareler Toplamim temsil eden

RKT ,

RKT=fX'Y-ny (10b)

seklinde hesaplanir. Artik Kareler Toplamini temsil eden
AKT ise,

AKT=YY-BXY (10c)

seklinde hesaplanir.

Elde edilen F istatistigi, F tablosundan elde
edilen r degeri ile karsilastirilir. Elde edilen F
istatistiginin, F  tablo
durumunda % 100(1 - a)
reddedilir. [4]

—k-1
olmasi
hipotezi

degerinden  biiylik
olasihgi ile g,

reddedildigi
aciklayict  degiskenin agiklanan degisken iizerinde
istatistiksel agidan anlamli bir etkiye sahip oldugu
arastirtlmak istenildiginde ¢ testine bagvurulur.

H, hipotezinin durumda, hangi

Bir g katsayisi i¢in sinama,

Hy:f,=0 (11a)

H, B 0 (11b)

seklindedir. p, hipotezinin kabul edilmesi durumunda, ;.
aciklayict degiskenin, aciklanan degisken iizerinde
anlamli bir etkiye sahip olmadigi sonucuna varilir. Yine
aym hipotezin reddedilmesi durumunda ise, ; agiklayic
degiskenin, aciklanan degisken fiizerinde anlamli bir
etkiye sahip oldugu sonucuna varilir.

¢ istatistigi su sekilde hesaplanir:

1=—L (12)

Burada b, kestirilen ; parametreyi, §; ise, bu

parametrenin standart hatasini temsil etmektedir. Elde
edilen ; istatistigi, ¢ tablosundan elde edilen , _

degeri ile karsilastirilir. Elde edilen ; istatistiginin, ;
tablo degerinden bilyiik ¢ikmasi durumunda o 1901 - «)

olasiligiile y, hipotezi reddedilir.

Asagidaki li¢ sekilde goriildiigi tizere veri setinde
aykirt ya da u¢ deger bulunmasi durumunda EKK
Kestiricisi iyi sonu¢ vermemekte, veri setini iyi ifade
edecek kestirimlerde bulunamamaktadir. Bu gibi
durumlarda yeni kestirim yontemlerinde ihtiyag duyulmus
ve veri setini EKK’dan daha iyi ifade edebilecek robust
yontemler gelistirilmistir.

Sekil 1. Regresyon Dogrusu ile Aykiri ve/veya Uc deger
II. ROBUST REGRESYON

EKK kestirim yonteminin uygulanabilmesi i¢in
gerekli olan varsayimlarin karsilanmamasi durumunda
yeni kestirim yontemlerine ihtiyag duyulmustur. Veri
setinde aykir1 ve/veya u¢ degerlerin bulunmasi EKK
kestirim yonteminin etkinligini diistirmektedir. Diger bir
ifade ile, EKK kestirim yontemi, veri setini acgiklamaya
calisan regresyon denklemi igin 1iyi bir kestirici
olmamaktadir. En Kiiciik Kareler (EKK) Kestirim
Yontemi aykirt ve/veya ug degerlere sahip veri setine

uygulandiginda elde edilen tahmini vy degeri (Y) normal
dagilima uysa bile varyansin sifir oldugunu ileri siiren
H,:o =0 hipotezi aykirt ve/veya ug deger nedeni ile
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kabul edilemeyebilir. Robust kestiriciler bu ihtiyaglari
kargilamak icin gelistirilmistir. Robust kestiricilerin
bazilari, [y s (Least Median Square), ;rs (Least
Trimmed Square), wrs (Weight Least Square),
M kestirim yontemleridir.

Robust kestirim yontemine deginmeden once
robust regresyon kestiricilerini cazip kilan 6zelliklerden
bahsedersek;

1) Temel varsayimlar saglanmadiginda EKK’dan
daha iyi bir performans gostermesi,

2) Temel varsayimlarin saglandigi durumlarda ise
hemen hemen EKK kadar basar1 saglamasi,

3) Asirt derecede hesaplama ve anlagiima
zorluguna sahip olmamasinin hedeflendigi sdylenebilir.

Sirali istatistiklerin dogrusal kombinasyonlarini
temel alan robust kestirim yontemleri L kestiriciler olarak
isimlendirilmektedir. 7 kestiriciler matematiksel olarak;

Ly XX, 1 blylkligindeki 6rneklemin siral
istatistikleri  ve 0 <a,<..<a, gercel  sayilar
(0<a <1, i=1,2,..n) olmak iizere;[5]

 a, =1 (13a)

i=1
kosuluyla 1 kestiricisi,

T = z a,x; (13b)

i=1

esitligi ile tanimlanir.

Ornegin  »  bilyiikliigiindeki bir rneklemin

ortalamasinin agirhigmin |,
kestiricisidir.

oldugu durum bir L

L kestiricilerinin hesaplanmast kolay olmasina
ragmen aykir1 degerlere agirlik vererek saglamliklarindan
ya da aykir1 olmayan degerlere daha kiiciik agirlik vererek
etkinliklerinden 6diin vermelerine neden olmaktadir. [6]

Agirliklandirilmig  hata  karelerinin - medyanini
minimum yapmay1 amaglayan L Kkestiricisi: [y s (Least
Median Square) kestirim yontemidir. Bu yontemde amag
fonksiyonu,

min(med (w,e)) (14a)
bi¢iminde tanimlamir. Burada . , ; *nci gozlem hatasidir.
Bu yontemde ; ’inci gozlemin agirligy,
1 le/oj<2s
w, = (14b)
0 l|e/o|>25
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bi¢ciminde hesaplanir.

[—2. 5,2. 5] araliginin disina diisen
standartlastirilmig hata degerleri, potansiyel ug¢ ya da
aykirt  deger  olarak  disiiniilmektedir.  Agirlik
fonksiyonunda (w) bu araligin disindaki

standartlastirilmis  hata degerlerine ( degeri, aralik
icindeki standartlastirilmis hata degerlerine ise 1 degeri
atanmaktadir.

2.5 degeri keyfi bir degerdir fakat normal durumda

¢ok az artiklar 250 ‘dan daha biiyiik olabileceginden
oldukca makul bir degerdir. [7]

14b numaral1 ifadedeki cAr,
> «/med(e,z)j
4

olarak tanimlanir. Burada » , toplam gézlem sayisini;

o :1.4826[1+ (14c)
n

degisken sayisii ifade etmektedir. 14826 Ve 5 sayisi,
rus Kkestirim yontemi igin, hata karenin medyaninin
dagilimini  Normal Dagilim’a yaklastirmak adina
Rousseeuw ve Leroy tarafindan onerilmistir.

Budanmis (trimmed) hata karelerinin toplamini
minimum yapmay1 amaglayan 1 Kkestiricisi: ;75 (Least
Trimmed Square) kestirim yontemidir. ;rs kestirim
yontemi 1984  yilinda  Rousseeuw tarafindan
gelistirilmistir. Bu yontemde amag fonksiyonu su sekilde
tanimlanmaktadir: [8]

4 2
min Y e,
i=1

(15)

Burada ¢ =[n(1—td)+1] dir. Yontem budanmus

her bir gozlem igin hesaplanan hata karelerinin toplam
seklinde islemektedir. Burada ,;, budanma oranini; » ise,
orneklem bitytikliigiinii ifade etmektedir.

Agirliklandirlmis  hata  karelerinin - toplamim
minimum yapmayr amaglayan [ kestiricisi: L5
(Weight Least Square) kestirim yontemidir. wrs
yonteminde amag fonksiyonu;

min z we’ (16)

bi¢ciminde tanimlanir. y ;s yonteminde agirhiklar, (14b)
numarali ifadedeki fonksiyonla hesaplanir. (14b) numarali

ifadedeki & degeri, (14c) numarali esitlik yardimyla
hesaplanur.

Bir diger robust yontem olan a kestirim
yonteminde amag fonksiyonu su sekilde tanimlanir: [8]
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minznp(wel.) (17

Burada ,, bir fonksiyondur ve literatiire

baktigimiz zaman, A kestirim yontemine ait c¢esitli
fonksiyonlarin bulundugunu gormekteyiz. Bu
fonksiyonlardan bazilar1 Huber fonksiyonu ve Biweight
fonksiyonudur.

Huber fonksiyonunu kullanarak olusturulan amag
fonksiyonu su sekildedir: [9]

minipH(wHei) (19a)

i=1
Burada ,_, Huber fonksiyonunu ifade etmekte,
ise, hatanin agirhgm ifade etmektedir. , ve

H

asagidaki gibidir. [9]

1
_(WHe)Z > |(WH6)| <k

puy(w,e) = . (19b)
k|(wye)| —Ekz, |(wye)| >k

B 1 R |e|£k (19¢)

"k, el >k ¢

Burada ; ifadesi tuning (ayar) sabitidir. Genelde,
bu fonksiyon i¢in - | 345 degerini alir.

Biweight fonksiyonunu kullanarak ise olusturulan
amag fonksiyonu su sekildedir: [9]

minipﬁ(wgel) (20a)
i=1

Burada , , Biweight fonksiyonunu ifade etmekte,

w, ise, hatanmn agirhgmi ifade etmektedir. , ve ,,
asagidaki gibidir. [9]
2 2
ﬁ 1 1{Mﬁe) . (Mgejﬁk
A= 6 k (20b)
72/6 ) (W,ej >k
) 2
e
1-] — , <k
W, = { [kj } i (200)
0 s |e| >k

Tuning sabiti ; , genelde bu fonksiyon igin
b - 4685 degerini alir.

III. FUZZY REGRESYON

Bir fuzzy regresyon modeli, sistemin icermesi
gereken olanakli biitiin gézlemlenmis veriyi degerlendirir.
Bir bagka ifade ile fuzzy regresyon modeli, gézlemlenen
tlim verileri igeren bir model olusturmayi amaglar.[10]

FLR (Fuzzy Linear Regression) modelinin genel
yapis1 asagidaki gibidir:

Y=A+A4 X +.+4 X, i=12,..,n (21a)

Y =(my,s,)+(my, )X, +...4+(m,,5,) X, (21b)

Bu modelde bagimli degisken olan gozlem
degerleri x, kesin sayilar olmasina karsin iliskinin

bulanikligi nedeni ile bulamik sayr olarak kestirilir.
Regresyon  denkleminin  hata  miktari, sistem
parametrelerinin toplam bulanikligina esit olacaktir [11].
Bu nedenden dolay1r ayni zamanda regresyon denklemi
olan bu modelde, epsilon () degeri bulunmamakta ve

epsilon, kendini sistem parametrelerinin  toplam
bulanikliginda gostermektedir. Bulanikligi minimize
ederek en az hataya ulasilmig olunur. Bu nedenle dogrusal
programlama yontemi kullanilarak tahmin degerlerin
gozlem degerlerini belirli bir ; seviyesinde igermesi
kisiti altida bulanik parametrelerin toplam yayilimlar
minimize edilir.

Tanaka’nin dnerdigi dogrusal programlama modeli
asagidaki gibidir: [12]

Minimize ns, + Zizjsj |Xij| (22a)

Vi igin, (m, +(1—h)s0)+Z(m/. +(1=h)s, )| X, |2y, +(1—he,
(22b)

Vi icin, (my —(1=h)s,)+_ (m, —(1=s, )| X;| <, ~(1=e,
(22¢)
5,20 (224d)
5,20 (22¢)
s;1x )20 (229)
i=1,2,..n (22g)
j=12,k (22h)

Dogrusal programlama modelinde ifade edilen
amag fonksiyonunda toplam yayilim minimize edilmeye
calistlmaktadir. Kisitlarin oldugu boélimde ise, gézlem
degerlerinin belirlenen ; seviyesinde tahmin edilen
bulanik kiime tarafindan igerilmesi gerektigi formiile
edilmistir. Dogrusal programlama modelinin
¢ozlilmesiyle bulanik sistem parametrelerinin diger bir
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ifade ile 4’lerin merkez ve yayilim degerleri
hesaplanilmaktadir.
Tanaka’nin  Onerdigi dogrusal programlama

probleminin en énemli varsayimi y gozlem degerlerinin

tamaminin, tahmin edilen alt ve st smir tarafindan
kapsanmasi gerektigi varsayimidir. Bu varsayim asidaki
gibi gosterilebilinir.
vy, C [Y[Jl ,i=1,2,...,n (23)
h

a, katsayilarmn Gyelik fonksiyonu asagidaki

gibidir.

G 1Tmﬂ<q<mw YA (23
3 LGl

Sekil 2. a, Katsayilarmin Uyelik Fonksiyonu [12]

A
/I Ittt b
# (@) ! I‘IJZ(m .5i)
h === :r -----
55 | 5§
. i N
0 ya ) Y : \ >
m —54 | v i m TS5
| m |
v v
m —(1-h)s; ™ +(1-h)s;
y, degerlerinin iiyelik fonksiyonu ise,
fll_L A A
Yiy=dl-—, Yims <Y <Yits, 24
14, (Y)) B (24)

i

0 , Od.

seklindedir.

Elde edilen modelin uygunlugunu o6lgmek igin
asagidaki iki istatistik kullanilir. Bu iki istatistik degerinin
miimkiin oldugunca kii¢ciik olmasi, modelin uygunlugu
acisindan 6nemlidir. Tanaka uygun bir model i¢in FRr1
istatistigin  %5’den, FRr2 istatistigin %10’dan kiiglik
olmas1 gerektigini 6ne siirmiistiir.

38

Tahmin cdilen

T TR TR ——— . /_’ bulanik veri
/N

/ Y (% .3
L : =\n',-- )
l‘l\r’(ff:ﬁ} / / \ g 1
/

ot — -

1
[N N\
0 £ | \'-( : \ »
I’/\'s -3 : : V, T35
' 2 '
v v
A-(1-h)s; % +(l-h)s;

Sekil 3. y Degerlerinin Uyelik Fonksiyonu [12]

Y - Y,‘
FRI = (25a)
_ Z S/' | t/|
FR2 = (25b)
Bu dogrusal programlama probleminin

¢oziilmesiyle elde edilen tahminlerin goriiniimii asagidaki
sekilde gortldigi gibi olacaktir,

A

Y

» X

Sekil 4. Tanaka Modelinde Tahminlerin Goriiniimii

Fuzzy Regresyon Analizi’nde diger bir yontem
“Regresyon Katsayilarmim Bulandirilmasi” ydntemidir.
Bu yontemde Klasik Regresyon Analizi ile elde edilen en
iyi modelin katsayilari, secilen bir , seviyesinde
bulandirilir.  Yontemin  adimlart  asagidaki  gibi
siralanabilir: [13]

1. adim. Klasik regresyon yontemi ile en uygun
model tespit edilir.
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2. adim. Aciklayici degiskenlerin gzlem degerleri
ortalama degerlerinden saptirilarak bulandirma iglemine
baglanir ve klasik regresyon modeli su hale doniisiir:

A

Y=m,+) m(X -X (27)

i ortalama )

Ornegin iki adet bagimsiz degisken oldugunda,

Yo+, g -, ) (28)

x ... degeri tim gozlem degerlerin aritmetik
ortalamasi olabilecegi gibi, sadece en biiyiik ve en kiigiik
gozlem degerlerinin ortalamasi alinarak da bulunabilir.

X pama = 0.5(max X +min X ) (29)

ort

3. adim. Bagimsiz degiskenler ortalamalarindan
saptirildiktan sonra bu adimda parametreler bulandirilir.
Bu islem alttaki formiil kullanilarak gergeklestirilir.

ﬂA’/— SL (< B, < éf+ R, (h) (30)

I(X)=R(X)=1-x Ve 5 =, oldugunu
varsayarak bulandirma yapilir. g ﬁ/e }7/ nin degerleri
analist tarafindan belirlenir. séviyesi >bir sabit girdi
olarak [0,1] araligindan segilir ve analistin ¢alisacagi
alinirsa,

Bulandirma

bulaniklik seviyesini ifade eder. ; - s

L(h) = R(h) = 1-05=0.5 bulunur.
isleminde kullamlmak iizere L';(7) ve R (h) degerleri

asagidaki gibi bulunur:
-1 -1
L (h=R",(h)=1/05 =2

elde edilir.

Bulandirma islemi sonucunda g parametresi i¢in
bir alt ve bir st siur hesaplanarak g araligi bulunur.

Aslinda yapilan iglem aralik regresyonu gibi goriinse de
» + o oldugunda analiz, bulanik regresyon analizidir.

4.adim. Y bulanik degerler tahmin edilir. Diger

bir ifade ile ¥ = §, + Z F (X, -X ) denkleminden

j ortalama

hesaplanir.

S.adim. ¥, tahmin degerleri, y gozlem degerleri

3{ ’lerle
iliskin

edilen
olduguna

ve klasik regresyondan tahmin
kiyaslanarak hangisinin daha 1iyi
yorumlar yapilir.

Baska bir yontem, Celmins’in gelistirdigi veri seti
ve regresyon denklemi arasindaki uyum dl¢iisiine dayanan
Maksimum Uyum Kriteri yontemidir. p (x) ve u (x)

A B

sirastyla 4 ve B bulanik sayilarinin iiyelik fonksiyonlari

olmak flizere, 4 ve B i¢in uyum Ol¢iisii

M (X) ve
A

normallestirilmis tiggen iiyelik fonksiyonlar1 ise Sekil

7(4,B)

biciminde  gosterilsin.  Eger yg( X)

2.10°da gosterildigi gibi y(4, B),

y(4, B) = max rnin{,u (x),;:g(x)} (36)

biciminde agiklanir. Burada }/E[O,l] olacaktir ve Sekil
2.11°de  gosterildigi gibi eger iki bulanik say1
ortiismilyorsa , = ¢ , eger iki bulanik sayisinin merkezleri
cakistyorsa , = | degerini alacaktir. [14]

Bu yaklagima gore amag, veri ve model arasindan
maksimum genel uyum derecesine sahip bir modelin
belirlenmesidir. , , veri seti ve tahmin denklemi

arasindaki uyum derecesini gostermek iizere; genel uyum
6lgiisti , ’nin 1°den sapmalarinin kareleri toplamina esit

olacaktir. Burada amag, [15]

min W :i(l—;/l.)2 (37)

biciminde verilen w fonksiyonunun en kii¢liklenmesidir.

A
U

1 A B

v

7 7 AY v

Sekil 5. 7 Uyum Olgiisii [15]

Sekil 6. 7 =0 Uyum Olgiisii [15]

Bu yaklagima gore maksimum uyum Kriterini
kullanarak bulanik en kii¢iik kareler regresyonu icin
model,
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Y= Aot A X
=my +mX tsg +25, X +5. X7 (39)
bigiminde olusturulur. [15]
A
7
1 ;=1
Sekil 7. , =1 Uyum Olgiisii [15]
(38) numarali denklemin ilk kismi olan
m,+m x » bulamk regresyon modelinin merkez

dogrusunu gostermektedir. ,,, ve ,, katsayilar1 agirhkli
en kiiclik kareler regresyonu yardimiyla elde edilir. (38)

numarali denklemin ikinci kismi J_r\/s(f +25, X +5° X7,
bulanik regresyon modelinin alt ve iist smurlarini

A Ve
katsayilarinin genisliklerini ifade etmektedir. Celmins’e

gostermektedir.  ve  ise A bulanmik

gore g, A ve A arasindaki bulanik uyumluluk olarak

tamimlanmistir ve klasik parametrelerdeki kovaryansa
karsilik gelmektedir. Iteratif hesaplamalar sonucunda 55

s, V€ 5.5 [0,1] aralif1 igerisinde elde edilir. [16]

Baska bir Fuzzy Regresyon Analizi Yontemi de

Fuzzy Lineer Regresyon Analizine EKK Yaklasimidir.
y, simetrik licgen fuzzy saysi, ¥, =(m,,s,) ie {1, 2,...,n}
biciminde tanimlanabilir. Lineer regresyon analizini ise
matris formatinda su sekilde tanimlayabiliriz: [17]

m=m'+¢g buradam’ = Xa, (39a)

n

s=s"+¢ burada s =m’p+1d (39b)

Burada X; , x (¢ +1) boyutlu girdi verilerinden

olusan matrisi, a; regresyon parametrelerini igeren
I x (k +1) boyutlu vektdrii, m ve m"; sirasiyla gézlenen
ve tahmin edilen ¢ikt1 verilerinden olusan, her ikisi de
» x 1 boyutlu matrisi, s ve s°; sirasiyla gozlenen ve
tahmin edilen yayilimlardan olusan, her ikisi de , x |
boyutlu matrisi, 1; biitiin degerleri 1’den olusan , x 1
boyutlu vektorli, , ve 4 ; yayilim regresyon modeli
olarak  adlandirilan  ikinci  regresyon = modelinin
parametrelerini ifade etmektedir.

40

Y,=(m,s) ve ¥/ =(m ,r/) arasindaki oklid
uzaklik su sekilde tanimlanabilir:
8, =80, ) = Jim = + (s, -5 )’ (40)

Fuzzy lineer regresyon analizine EKK yaklagimi
o0klid uzakliklarinin toplamimni minimize etme esasina
dayanmaktadir. [17]

pa.b.d)=> 5" = (m-m')(m-m')+(s-5)Gs-5)
i (41)

EKK’nin iteratif ¢oziimii sonrasinda parametre
degerlerin kestirimi su sekilde olacaktir. [17]

1
- ' -y _ 42a
a —(Hbz)((XX) X'(m +sb - 16d)), (42a)
b= (a'X'Xa) ' (s'XA -2'X'1d), (42b)
d = l(s'l -a'X'1b). (42¢)
n

IV. FUZZY ROBUST REGRESYON

Fuzzy Robust Regresyon yaklasimi, veri seti
tizerindeki diizensiz verilerin model {izerindeki etkisini
azaltmak amaciyla kullanilan bir yontemdir. Ishibuchi,
bazi marjinal etkiye sahip verileri silmeye ydnelik bir
yaklasim Onermistir. Watana ve Yabuuchi, genetik
algoritma yontemini kullanarak diizensiz  verileri
icerisinde barindiran bir yaklasim Onermistir. Ayrica
Watana ve  Yabuuchi, hipereliptik  fonksiyona
(y?*= f(x)) dayanan bir robust rrr yaklasim

onermistir. Chen, dnceden belirlenmis ; smurlayici (pre-
assigned ; -limiting) yOntemini kullanarak modifiye
giiven aralig1 yontemini dnermistir. Yang ve Liu, giirtiltii
kiime (noise cluster) yontemini kullanarak yeni bir fuzzy
en kiiciik kareler algoritmasini dnermisler ve bu algoritma
ile diizensiz verilerin model iizerinde olumsuz etkilerini
gidermeye ¢aligmislardir.

Fuzzy robust regresyon modeli, modeldeki tiim
verilerle insa edilmeye, olusturulmaya calisilir. Gergek
diinyada veriler arasinda diizensiz verilerin bulunmasi
kacinilmazdir. Bu diizensiz veriler, gdzlenen degerlerdeki
hatalardan, gozlem metotlarindaki eksiklik, hata veya
yanligliklardan, gozlenen degerlerin kaybolmasindan,
verinin aykir1 ya da u¢ deger olmasindan ya da diger
nedenlerden kaynaklanmaktadir. Bunun sonucu olarak, bu
tip verileri klasik regresyon yaklagimi ile kurmaya
calistigimizda, kurulan model gergekligini yitirmektedir.
Bu yiizden bu yaklagimda diizensiz verilerin model
iizerindeki etkisi, modelin kurulmasi agamasinda ortadan
kaldirilmas1 amaglanmaktadir. [18]
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Ucggen fuzzy sayisi, a, Ve q, iki u¢ noktayi, ¢
merkez noktayr gostermek iizere, 4,=(a,,,a,,.a,,)

bulanik araligi olarak tarif edilebilinir.
Y= Ay + Ax,; +...+4.x (43)

i) Ji

olmak tizere, 4 nin Gyelik fonksiyonu: [18]

Fuzzy ticgen sayilarla olusturulan FLR model:

.
Yj =(ay,a,50,a30) % +(a,,,ay,,a5)X, +"'+(alj’a2j’a3j)xij

= [Z @%@ %), “wxzyj
J J J

Bu modele ait iiyelik fonksiyonu ise; [18]
0 V<%
J
Zazi -y
J

l==—"—" . Dax<y<Dax
2@21 —a,; )% /Z: o Z o
J

(46)
0=
Hf y_zasj'

=, X <y< X

Z‘! a,— azj)x,j jz:%/ 7 jz‘%/ b

J
0 ) y>Za3jxy.
J

Asagidaki fuzzy lineer programlama probleminin
¢Oziimii ile a,s a, Ve a, tahmin edilir. [18]

nl p nl_p
minZZ(an —a; )xy +ZZ(% —ay,; )xy (472)
i=0 j=0 i=0 j=0
Vi igin 3, (=) [, ~a; ), <y (47b)
J J
Viigin,y @, ~(1-h)Y (a,, —a,, )x, 2y @7c)
J J
(ay, - a,)2 0 (47d)
(a3/_a2/)>0 (476)

Sekil 5°de ug¢ noktalar olan Zal‘/x[j ve
j
Za3 ;X; Tuzzy liggen sayilari sirasiyla alt limit ¢izgisi ve
j
iist limit ¢izgisidir. Aykirt deger ¢iktisina sahipsek Sekil 6

‘da goriildiigi gibi st ve alt limit sinirlart aykirt degeri
kapsamaktadir.

0 , X< ay;
a,. —X
2j
1- 4 Say;
a,; —a, 44
,UA,(X): (44)
xX—as,;
l-————  ,a,,<a,
ay; —a,;
0 ,X>ay;

ve 4, :(afj?),ax’), » -kesit (cut) araligidir. Burada

(h)

= _ W _ o, _(y _ ‘i
a; =a;+(a,;,—a)h ve a =a;—(a,;—a,)h dir.

(45a)

(45b)

T T T T
4 H H 1 L
X

Sekil 8. FLR Model

Sekil 9. FLR Model ile
Aykir1 Deger

Merkez nokta olan a, ’nin ve artik olarak 7 ’nin
M -Kestirici yontemiyle tanimlanmasi asagidaki gibidir
[18].

T = Vi _Zamjxgj : (483)
J

10R(r,)=0,-0, (48b)
Burada o ve g, sirasiyla birinci ve Tglincii

kartillerdir. Diizensiz ¢ikt1 verisi,
puanlama yontemiyle bulunabilir.

Simirt asan arama

0, -1.5 x IQR(r,,) veya O, +1.5 x IQR(r,,)  (49)

Simdi 5, ’yi tanimlayalim. [18]

ho= |yi_ym[ :M (50)
! Vi Vomi

i

Burada y,, = Zamjx.j "dir. ;. ¢ikt1 verisi diizensiz
i

ise (47b) ve (47c) numarali kisitlar altindaki ; . kisitin 4
ve ,’si, M - Kestirim Yontemine dayanan 5 ve

uydurulmus deger olan ,, tarafindan degistirilir.
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Biiyiik deger , , biiyiik yayilimin ve diizensiz ¢ikti
verisinin etkisini azaltmak igin, j tarafindan

kiigiiltiiliir. [18]

A

V. UYGULAMA

Coklu Dogrusal Regresyon analizi ile bulunan
modelin, diger ii¢ teknikle (Robust Regresyon Analizi,
Fuzzy Regresyon Analizi, Fuzzy Robust Regresyon
Analizi) nasil sonu¢ verdigi otomobil begeni degerleri
icin gozlenen 45 otomobil markasi verileriyle
denenmistir. Coklu dogrusal regresyon ¢alismasinda
Otomobil Begeni Degeri’ni agiklamada sekiz agiklayici
degisken olarak otomobilin fiyati, silindir hacmi, beygir
giicli, maksimum hiz, saniye olarak 0’dan 100 km/saat’e
¢tkma siiresi, 100 kilometrede sehir disg1 kag litre yaktigi,
100 kilometrede sehir icinde kag¢ litre yaktigi ve bir
kilometre gitmenin maliyeti belirlenmistir. ~Aym
degiskenlerle diger ii¢ teknigin nasil sonu¢ verecegi
aragtirtlmigtir.

X,» X,» X,» X,» X.» X.» X,» X,» V€ ¥ degerleri;
x,: Otomobilin Fiyatim (TL),

X, Otomobilin Silindir Hacmi (cc),

X Otomobilin Beygir Giicii (HP),

X, . Otomobilin Maksimum Hiz1 (km/saat),

x,: 0’dan 100 km/saat’e Cikma Siiresi (saniye),

x,: Otomobilin 100 Kilometrede Sehir Disinda

(51

V= [ (XX Xigs)s i=1,.,45 j=1,...,8.

Tablo 1°deki s (spread) yayilim degerleri ise,
gbzlenen otomobil begeni degerinin minimum veya

maksimum  degerleri  yardimiyla asagidaki  gibi
hesaplanmustir.
T D S S ¢ (52)
Ayrica  4pE' adinda bir hata  Olgiiti

tamimlanmistir. 4 pE ' ne kadar kii¢iikse tahmin degerleri
o denli basarili oldugunu sdyleyebiliriz. [19]

N Y,—X

1
APE'=—Y
N

(53)

Y,

Gozlem degerleri ile Boliim 2.1°‘de aciklanan
Coklu Dogrusal Regresyon Analizi calismasi SPSS

programiyla yapilmis ve asagidaki sonuglar bulunmustur.

Morlel Surmmany

Wioda ACALS[QC R S1d. Srrorct
I I Gguzre Sguare t-e Cetimete
5177 2z 105 RN EE

3 Prod esl (DEhIenT), Ak, He, 6, 41 R RE HA, HF

ANOWRY
Moo =ur
Annaras il* Mrar Sonars F =i
1 Factagsion AT £ EED 1,573 170
hecicuzl 4 U:k Eld Y
Tolal 5810 44

2 HRCH er00s (CCnSEEnT), M, M, 46, 41 B RE R M
A Cearadertvarizhle

Crefficients™
Ka? Litre Yaktlgl’nl (litre)’ Hode Lnzlandad sog ©_wlic wr e q}azﬁ’ﬁ.ﬁzﬁi"
. E B, ETor ko N =R
X: Otomobilin 100 Kilometrede Sehir Iginde Kag T sk 13 w32 sz |
. - . 1 2, 348EC Jooc g1 294 TF0
Litre Yaktigim (litre) " ot e drs | | e
ey . . . .. . . e RULS RUIS NLX] 1,702 IRy
x, : Otomobilin Bir Kilometre Gitmesinin Maliyeti w e i a2 | em .
¥ 1o n5E -,563 -1,808 07a
. : ~ : ~ LI _ ~ EL) s 2l vy 11482 2:4
Y : Otomobil Begeni Degeri’ni ([O 10] aralig1 - - 2 er | s :
iizerinden) ifade etmektedir. - i i e TR ot
a Ceardertvarizhble
Fuzzy hedef ¢iktist (y) asagidaki sekilde
olusturulmustur:
Otomobilin bir kilometre gitme maliyeti,
(X, + X ,)l2)Yak . B ak . +
100 10000 veya 15000 15000 veya 25000 veya 30000

Ciktiya baktigimizda olusturulan regresyon denkleminin,

Y = 11.645+2.348E - 6X,+0.009X, -0.019X, —0.101X, +0.233X, +0.042X, - 4580,

oldugunu ve g:’nin 0.268 oldugunu gdérmekteyiz. Bu
sonuca gore, bagimli degiskendeki %26.8’lik degisim
modele dahil ettigimiz bagimsiz degiskenler tarafindan
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aciklanmaktadir. 4nor4  tablosuna baktigimizda,
tablodaki 1.643 F degeri, modelimizin bir biitiin olarak
anlamli olmadigin1 gostermektedir (Sig.=0.147>0.05).
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Tablo 1: Girdi Degisken Verileri ve Hedef Ciktilar

n X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 Ymin Y Ymax S

1 57997,768 1598 122 203 7,6 4,8 7,6 0,40 7,0 7,35 7,7 0,4
2 44600 1290 124 185 11,9 5,9 9 0,43 7,9 8,1 8,3 0,2
3 96173,64 1480 156 230 9,5 5,7 9,9 0,53 4,6 6,45 8,3 1,9
4 60642,512 1390 122 203 8,9 4,4 6,8 0,43 7,3 7,55 7,8 0,3
5 28170 1390 85 174 12,3 5,3 8,6 0,42 7,2 7,45 7,7 0,3
6 46600 1598 120 190 10,9 5,3 9,6 0,41 7,5 7,85 8,2 0,4
7 55980 1368 120 195 9,4 5,4 8,6 0,41 8,1 8,2 8,3 0,1
8 93169 1956 | 160 | 218 | 95 | 47 | 7.7 | 041 7.6 7,75 7,9 0,2
9 33908 1598 124 190 10,9 5,1 8,8 0,39 7,7 7,95 8,2 0,3
10 23900 1086 69 156 15 4,1 5,8 0,28 7,5 7,75 8,0 0,3
11 27516 1206 81 164 12,1 4,2 6,6 0,31 7,3 7,65 8,0 0,4
12 37175 1368 120 197 9,6 5,5 8,6 0,40 7,2 7,35 7,5 0,2
13 57730 1598 | 156 | 204 | 109 | 54 | 88 | 042 7.4 7,45 7.5 0,0
14 33900 1396 108 185 11,5 4,8 7,8 0,36 7,6 7,8 8,0 0,2
15 48163 1398 140 202 9,9 4,7 7,8 0,37 7,3 7,45 7,6 0,2
16 55000 1598 120 203 11,5 4,6 9 0,39 7,1 7,4 7,7 0,3
17 39800 1197 105 187 10,9 4,9 7,1 0,34 8,0 8,1 8,2 0,1
18 29282 1240 80 167 13,5 5,1 7,4 0,35 7,0 7,35 7,7 0,4
19 61700 1390 122 205 10,3 5,2 7,3 0,38 7,5 7,65 7,8 0,1
20 29904 1368 77 165 13,2 5 7,5 0,36 7,5 7,6 7,7 0,1
21 39100 1582 90 172 13,8 4,2 5,7 0,29 7,7 7,9 8,1 0,2
22 23990 1248 74 170 16 4 6,4 0,26 7,1 7,4 7,7 0,3
23 48900 1364 90 175 11,9 4,0 5,6 0,29 7,9 8,1 8,3 0,2
24 42600 1598 90 180 11,5 3,7 5,2 0,26 7,3 7,5 7,7 0,2
25 59700 1560 112 190 12,8 4,5 6,4 0,32 7,5 7,55 7,6 0,0
26 44170 1598 105 190 11,8 3,9 5,7 0,29 7,8 7,9 8,0 0,1
27 56850 1461 110 182 12,5 4.4 6,1 0,31 7,1 7,2 7,3 0,1
28 61578 1598 105 185 11,3 3,7 5,5 0,28 8,1 8,2 8,3 0,1
29 55300 1598 105 190 11,7 4,2 5,6 0,29 7,8 7,95 8,1 0,2
30 44600 1595 102 188 11,3 5,5 8,8 0,37 7,5 7,75 8,0 0,3
31 37200 1598 90 178 11,8 3,6 5,1 0,26 7,2 7,3 7,4 0,1
32 39430 1560 90 173 13,4 4,1 6,1 0,28 7,0 7,25 7,5 0,3
33 39300 1598 110 183 11,7 5,3 8,8 0,36 7,6 7,8 8,0 0,2
34 56019 1248 | 95 | 170 | 147 | 36 | 51 | 025 73 7,45 76 0,2
35 37050 1598 110 185 11,7 5,3 8,8 0,36 7,1 7,2 7,3 0,1
36 48700 1461 105 185 10,9 4 5,5 0,28 7,1 7,2 7,3 0,1
37 80600 1598 200 237 7,5 5,6 9,1 0,43 8,0 8,25 8,5 0,3
38 72649,6 1390 160 218 8 5,4 8,7 0,43 7,8 8,15 8,5 0,4
39 49600 1560 | 156 | 214 | 73 | 51 | 94 | 041 75 7,85 8,2 0,4
40 39970 1197 105 175 11,8 5,9 7,9 0,39 7,7 7,85 8,0 0,2
41 47750 1598 120 195 11,6 5,6 9,8 0,44 7,4 7,65 7,9 0,3
42 34400 1598 105 160 12,8 7 10,4 0,48 7,7 8,1 8,5 0,4
43 75900 1987 158 185 11 6,5 9,6 0,53 7,4 7,7 8,0 0,3
44 28370 1198 70 158 15,9 5,5 8,7 0,39 7,5 7,7 7,9 0,2
45 42750 1591 125 178 12,2 5,8 9 0,41 7,7 7,9 8,1 0,2

Kaynak: Otohaber Test Yillig1 2011, Auto Show Dergisi Sayi:26, car.tr.diploptop.com (s, =Y, =Y, . =Y —Y)
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Katsayilar tablosunda Bs B> B Bs B> B> Bos Bos
p icinbulunan  , 5, b, b5 6,5 b,» b,» b, b, iStatistikleri

kullanilarak Hy: B, =05 H,:f =0, Hy:f,=0,

H,:p,=0> H,:f,=0> H,:f;=0> H,:f,=0>
H,:p, =0, H#,:p, =0 hipotezleri i¢in stnama sonuglari
gorilmektedir. y .4 -0 hipotezi icin elde edilen sig.
degeri disinda diger hipotezler igin elde edilen sig. degeri
%5 ’den biiyiik c¢ikmmstir. Sonu¢ olarak 4 .4, =0

hipotezi %95 giiven diizeyinde reddedilmis, hesaplanan
istatistigin ~ sifir olamayacagi belirlenmistir. Diger
hipotezler ise %95 giiven diizeyinde reddedilememis,
hesaplanan istatistiklerin = sifir oldugu belirlenmistir.
Modelin bir biitiin olarak anlamli bulunmamasindan ve en
az bir bagimsiz degiskenin anlamli bulunmamasindan
dolay1 elimizdeki veri seti i¢in ¢oklu dogrusal regresyon
analizinin uygun olmadigina karar verilmistir.

Veri seti iizerine, 3. Bolim‘de agiklanan LMS

Kestirme Yontemi ve [us ’ye dayali yeniden
agirhiklandirllmis  Exkxk Yontemi (wis or Rris)

SAS/IML programi ile yapilmis ve asagidaki sonuglar
bulunmustur.

Lezst Fedar 22 fruares (L) Bethod
Yitrwizzee 27k Jrdeeed frared Besidnal.
Fighess Poszible redalom Tane = 4223

EsTinated _oeiIizients

WALL TR UALZ VLR UARE
-0.0C001313%2 -0.CO0ZEE7ED 0.CL45Z221.35 0.00ZRE4ZE7 20202746301
Eszinated Zoeflizzents

VLR rans NaFR ThEAT-&n
n 417971477 =N "Te1ERARE =7 NRRT17729 AOARRTSTINF

L¥5 _bfsctiwe FumeTionm = U LHLLEzEU_Y

[reliminars JHE Ezols - OLZELI0Z1Z07L

D-bust B Semsrei = 05219454454

Fin=l LIS S wl= - O.3Z0LEZ3SIC

Ciktiya baktigimizda olusturulan regresyon denkleminin,

Y = 6.45-1.52E —5X, —8.65E — 04X, +0.015X, +0.00295X, +0.021.X, +0.413X, —0.074X, - 2.069.X,

oldugunu ve Robut z:’nin 0.52 oldugunu gérmekteyiz.

Bu sonuca gore, bagimhi degiskendeki %52’lik degisim,

modele dahil ettigimiz bagimsiz degiskenler tarafindan

acgiklanmaktadir.

1 & Yz _Yi

APE'=— ) —=0.038
Afz; Y

i

(34

olarak hesaplanmistir.

B3 Faraater 3sbimates Fased oo 13

Ty it
Tariable Isbixabe Bei Exe ot Value It Lo WCT Taper OCI
LR 19388%E-€  7.27H40E- 0.3 LEIER -0.00001E
LR -0.J003260  0.J00230¢7 =118 1UEERS -0.000334%
TR E3LE 0.3 1dl% -0.00:388E
LM H =03 )EMT -DUJEE17E 0LDIEDR30A
TR -[L0LE3EE 0LDEOERESS - 1 0.38217705
TRRE JIeRgENE  017ReRAY I I 1 0. 53016075
LR 00047338 0.105853¢3 =034 15E D T DLE0ETERES
TRRE -l 45 IHe(3ms S0 D50 -g dTeelt IUTREIE0IS
Tkercep T.E34IEEE DB 385 10)E dl8RmdEE LLL3RdRELd

Bu tabloda, B> B> B B> B B B> @,ﬁgiqin
bulunan 4, 5, 5,5 b 6,5 b> b b b Iistatistikleri
kullanilarak th, =0

Hy:fy=0sH,:0,=05H,

Hnlﬂ():()) HOZﬂIZO) HO
Iﬂ_i:OsH“Zﬂé:Os

44

H,:p, =0, H,:4, =0 hipotezleri i¢in sinama sonuglar

0

goriilmektedir. Hy: f, =0 hipotezi i¢in elde edilen M
degeri disinda diger hipotezler igin elde edilen M degeri

%5 den biiytik ¢ikmustir.

least Tripmed Zquares (LTS Methad
Mirinizing Sun of 27 Emallest Scuared Azsiduals.
Eighest Poszible Breakdown Value = 42,22 %

Ihe best halZ of the entdre dasa z=o cMeired afber Juil terabion zaazizzz of the cases:
L] 5 [ ? 3 11 Z ZE vl 15 0 z i
3 3 1 ks ki ¥ ? k3 4l q 3 4 45

Esvimated Coalficieamcs

PE] wakd iy

S mMITIAFETAR -n TIRRTITRS - CETARARSTR

Lztinzted Loctbiolembs

TAER AT A= Tn e
0.218454E I.Losz2zazeT -3.57EIILIED l1.828I6l5E3
LTS _zqecsive fanction - . UVz@Udz:ib
Jrelimsesre LUE Zoals = .. 8oUilald

BIsust 2 Uiwarsd = ULV_UEU_ubsd

Final 475 fScale = 017220675240
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Sonug olarak 5 .4, -0 hipotezi %95 giiven

diizeyinde reddedilmis, hesaplanan istatistigin sifir
olamayacagi belirlenmistir. Diger hipotezler ise %95
giiven diizeyinde reddedilememis, hesaplanan
istatistiklerin sifir oldugu belirlenmistir. ;y s ’ye dayali
yeniden agirliklandirilmig EKK Yontemi (wirs or zrrs )
ile anlamlt bir model kurulamamustir.

Veri seti tizerine, 3. Boliim‘de agiklanan rs
Kestirim  Yontemi ve 75 ’ye dayali yeniden
agirliklandirilmis  EFxx  Yontemi (wis or grrs )
SAS/IML programui ile yapilmis ve asagidaki sonuglar
bulunmustur.

Ciktiya baktigimizda olusturulan regresyon denkleminin,

IA/:11.93—3.885E—7X1 -9.845E-04X,-0.01X,-0.0154X,-0.124 X, +0.218X, +0.107.X, -3.98X,

oldugunu ve Robut k:’nin 0.79 oldugunu gérmekteyiz.
Bu sonuca gore, bagimli degiskendeki %79’lik degisim,
modele dahil ettigimiz bagimsiz degiskenler tarafindan
acgiklanmaktadir.

A
1 N Yl - Y;
APE'=—>% " "——=0.033 (55)
N i=1 Y,
olarak hesaplanmistir.
LS Parexszar Dstimetss Based cn LI3
dpzear fre
Variahle Tstomets Sté Brr t Weluz [ Lewer 101 Tpzar WCZ
Uikl 1.032773-2 B 99:1zE-3 13 DES) -0LCCCZ1T 0.C2D01E8d
ULk -0.0008053  0.00CEZRLE SE3 0OCEY -0CCLEER 0220338l
ULk 100720303 L3s DCezd -0LC0CZ3de 0.C1sieded
uLks -0.0057:£1 -lsr o 0LLE) -0LCEEERE 0.023%e589
ULES 0076312 -E1Y 0 00dE -[.2053688
ULES 12043181 155 DLLEES 0.42132354
ULk 0128757 0.0BECEZLD RTINS 0.57308147
ULk -3 ABMEIE LoeIdEELR -ils 0L0dEl REH
PR 10.0684104 1 B8%33E5E £31 <] 12133887

Bu tabloda, B> B> B> B> B> B> B> B> B igin
bulunan by> by» bys bys bys bys bgs bys b istatistikleri
kullanilarak 5 . p, =0, H,:p, =05 H,: 8, =0>
Hy:p, =0, Hy: p,=0> Hy: p, =0, Hy,: f,=0>
H,:p, =0, H,:p4, =0 hipotezleri i¢in sinama sonuglar
gorilmektedir. y .p =0, H,:4,=0> H,: 5, =0 V€
H,:p, =0 hipotezleri i¢in elde edilen M degerleri
disinda diger hipotezler icin elde edilen M degerleri
%5’den bilyiik c¢ikmstir. Sonug olarak y ., -0,
H,:f,=0> H,:f, =0 V€ g, .p =0 hipotezleri %95
giiven diizeyinde reddedilmis, hesaplanan istatistiklerin
sifir olamayacag belirlenmistir. Diger hipotezler ise %95
giiven diizeyinde reddedilememis, hesaplanan
istatistiklerin sifir oldugu belirlenmistir.

Bagimli degisken iizerinde anlamli bir etkisi
bulunmayan x, x,, x,, x,, x degisenleri modelden

cikarildiginda elde edilen sonug asagidaki gibidir.

MLE Faramezz: Estirstes zzsed on OTE

Apprzi B ¥
Yerahlz Istinzte Std Ber - Value |1 [omer 12T Tpper 171
e -C000EsEE  CLOODZRSRS -0k 0BZER O -TO00TYIE LCD0Ed
VAL -C4BELT CLDEMTEIL -LTE 00 -TL0E0TER CDRRLd::
VA L T 173 ] L2a  0EIED -DAOP1ET O BL4aB093E
Interes: 2388187 138 BT LETE <020 TL0303$IE 3E00401%1

Bu tabloda, 4, g, g, g isinbulunan  , . , 5, b,

istatistikleri  kullanilarak

HOZﬂOZOa HU:,53:03
H,:p, =0, H,:p, =0 hipotezleri i¢in stnama sonuglar

goriilmektedir. Hy,: f, =0 hipotezi i¢in elde edilen M
degeri diginda diger hipotezler igin elde edilen M

degerleri %5’den Dbiiylik c¢ikmigtir. Sonug olarak
H,: 8, =0, hipotezi %95 giiven diizeyinde reddedilmis,
hesaplanan istatistigin sifir olamayacagi belirlenmistir.
Diger  hipotezler ise %95 giiven diizeyinde
reddedilememis, hesaplanan istatistiklerin sifir oldugu
belirlenmistir. 175 ’ye dayali yeniden agirliklandirilmis
EKK Yontemi (wrs or prs ) ile anlaml bir model
kurulamamustir.

Veri seti iizerine, 4. Boliim‘de agiklanan Tanaka
Yontemi hem Kesin vy degerleri igin hem de Fuzzy
(Bulanik) (y ) degerleri i¢in uygulanmis, ¢alismada

Lingo programu kullamilmis ve asagidaki sonuglar
bulunmustur.
Y=A+AX 4. AAX, i=12..,45 (56a)

Y =(1,5) Hom )X, +.Hmus)X,, i=12..,45 (56b)

Tabloya baktigimizda Kesin v
kurulan modelde x  x  x, x, x,
modelde olmadig1 goriilmektedir. Fuzzy v degerleri ile
kurulan modelde ise y  x, x, x, degiskenlerinin
modelde olmadigi goriilmektedir. Y degerlerini fuzzy
olarak ele aldigimizda y, degiskeninin modele dahil

degerleri ile
degiskenlerinin

3

4

oldugunu gérmekteyiz.

45
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Tablo 4: Kesin ve Fuzzy Y icin (5 8;) ’ler

h=10.5 igin

Kesin Y igin(m],s]) Fuzzy Y icin (m),s))
(6.342, 0)= 4,

(0, 0.3801E—-04) = 4,
(0.6985E—04, 0)= 4,
(0.0685, 0) = A
(0.04496, 0) = A,

(7.36, 0) = 4,
(0, 0.24E —04) = 4,
(0.0165, 0) = 4,
(0.01614, 0) = 4,

Kesin Y icin tiyelik fonksiyonlari:

I, a,=7.36
_J , 59a
IL[AO (ao) {0’ Od ( )
_ﬁ, -024E-04<a <0.24E-04
‘uA1 (@)= 024E-04 (599)
0 , od.
I, a;=0.0165
_Jn 59¢
lLlAS (05) {0’ od. ( )
I, a,=0.01614
_n (59d)
#, ) {0, od.

Kurulan modeller:

Kesin Y i¢in: v =(7.36, 0)+(0, 0.24E —04)X, +(0.0165, 0)X, +(0.01614, 0).X,

Fuzzy Y igin: v = (6.342, 0)+(0, 0.3801E —04) X, + (0.6985E — 04, 0).X, +(0.0685, 0)X, +(0.04496, 0)X,

Y-Y
N i i
Kesin Y igin: 4PE'= iz =0.037, (57)
NI T
1 N Yz _)A/i
Fuzzy Y igin: APE'= WZ = 0.045 (58)
i=1 i

olarak hesaplanmistir.

Veri seti lizerine, 4. Bolim‘de agiklanan Fuzzy
Lineer Regresyon Analizine EKK Yaklasimi Yontemi
uygulanmistir. Calismada SAS/IML programi kullanilmis
ve asagidaki sonuglar bulunmustur.

Y=(ms),Y =(m",s) (61a)

m=m"+¢ ,m =Xa (61b)

s=s +¢g, s =mb+ld (61c)
_ N 2 A2

8, =801 = (e, ¢V + (- 1)) 61d)

46

ey A
u, (Yi)y=ql-——, Yi—s, <Y, <Yi+s, (59¢)
; s,
0 , 0d.
Fuzzy Y igin liyelik fonksiyonlari:
1, a,=6.342
=7 (60a)
ﬂAO (a,) {0, o.d.
4
I——————, -03IE-K<g <Q30IE—34
£ @=) " Q0IE-04 4 (60b)
0 , od
1, a,=0.6985E -04
=" 60c
“, (@) {o, 6. (000
I, a, =0.0685
=1 60d
#, k) {o, o.d. (00
I, a, =0.04496
I 60¢
ey A
u, (Yi)y=ql-——, Yi—s, <Y, <Yi+s, (601)
; s,
0 , 0d.
Amag fonksiyonu su sekilde tanimlanir:
mini&f =(c=c) -+ -r)T-r) (62)

i=1
Analizin sonucunda kestirilen katsayilar sunlardir:
Tablo 6. Kestirilen asb Ve

a;

10.34168 = a,
3354E-6=>q,
0.0000374 = a,
0.0083946 = a,
~0.012231 = a,
~0.066096 = a,
02118132 = q,
~0.0222 = a,

-3.653391=aq,
Iterasyon sayisi: 65086

b=-0.990758 d=7.8380299.
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N Yz_Yz

APE =L ~0.0335 (63)
N

i=1 i

olarak hesaplanmustir.

Veri seti lizerine 5. Bolim’de agiklanan j -
Kestiricisi Yontemi’ne Dayanan Fuzzy Robust Regresyon
Analizi Yontemi ile hem Kesin Y degerleri i¢in hem de
Fuzzy Y degerleri i¢in Fuzzy Robust Regresyon Analizi
Lingo programi yardimiyla uygulanmigtir. Fuzzy Y
degerleri ile yapilan analizde uygun bir sonug
bulunamamus, Kesin Y degerleri ile yapilan analizde ise,
asagidaki sonuglar bulunmustur.

Y =A4+A X +.+ 4 X, (64a)

Y, = (g, gy, @3) + (@), 0,0,5) X+ 4 (a5 aag) X (64b)

Kesin Y icin olusturulan model:

Tablo 8: Kesin Y i¢in (a,,a,,,a ;) "ler

h =0 igin

Kesin Y icin (a,.a,,a,):

(0, 0, 0) = 4,

(0.928E — 04, 0.943E — 04, 0.943E —04) = 4,
(0, 0.127E—03, 0.127E —03) = 4,

(0, 0, 0) = 4,

(0, 0.406E —02, 0.406E —02) = 4,

(0, 0, 0) = 4,

(0.234, 0.234, 0.234) = A,

(0, 0, 0)=> 4,

(7.972, 7.972, 7.972) = 4,

Y, =(0.928E -04,0.943E -04,0.943E -04)X, +(0,0.127E -03,0.127FE -03)X,
+(0,0.406E -02,0.406E -02)X,+(0.234,0.234,0.234)X,

+(7.972,7.972,7.972) X,

Tablo 9: 4,, 4;, 4, A, Analizden Cikartildiginda

c e ,
Kesin Y i¢in (a,,a;,,a,) ler

h =0 igin

Kesin Y i¢in (4 ,a,,,a,,):

(0.928E —-04, 0.943E—-04, 0.943E—-04) = 4,
(0, 0.127E-03, 0.127E-03) = 4,

(0, 0.406E —02, 0.406E -02) = 4,

(0.234, 0.234, 0.234) = 4,

(7.972, 7.972, 7.972) = 4,

0
- 821y

i.(y)=1 O0.ISE-05x,+0.127E —03x, +0.406E - 02x,,
0

(65)
Uyelik fonksiyonlari:
1 a=0.928F -04
= ’ 6a
#y (@) {0 od )
4 0<a<0.127E-03
u,(@)=40.127E-03" (66b)
0 , od.
a
———— 0<a<0406E-02
(@) =4 0.406E—02 (66¢)
0 , od.
1 a=0.234
= ’ 66d
=1y o (66
1 a=7.972
= ’ 66¢) ve
H oy (a) {0 od ( )
,y <0.928FE —04x, +0.234x, +7.972x,
<y <+0.127E - A406E — 02
,0<y<+0.127E - 03x,, + 0.406E — 02x,, (660

.y > 0.943E — 04x, +0.127E - 03x,,
+0.406E — 02x,, +0.234x,, +7.972x,

47
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Sekil 10. Tahmin Edilen y*’larin Goériiniimii

v degerlerini kiiglikten biiylige dogru siraladiktan
sonra 1. ve 3. kartil degerleri:

[S]

_n+l 45+1

o 2 =11.5'uncu de =8.1 (67a)
0, = 3”4“ J3XH 54 e —103 (67b)
olarak hesaplanir. Bu degerlerden hareketle,

IQR(r,)=0,-0,=103-8.1=2.2 (67¢)

olarak bulunur.
yontemi,

Smirt asan degerler igin puanlama

O —-1.5xIOR(r,;) =4.8 veya O, +1.5 X IOR(r,,,) =13.6 (67d)

seklinde olacaktir. 4.3 degerinden daha diisiik veya 13 6
degerinden daha biiyiik degerler diizensiz ¢ikt1 verisi
olarak adlandirilir. Sekil 3.1’¢ veya Tablo 10’a
baktigimizda, 15.7 degeriyle 3. tahmin degerinin, 14.3
degeriyle 8. tahmin degerinin ve 139 degeriyle 43.
tahmin degerinin 13.¢ degerini astifin1 gérmekteyiz. Bu
tahmin degerlerinin diizensiz ¢ikt1 verisi oldugunu
sOyleyebiliriz. Bu degerler,

ho= |yi _ymil :M

" Vi Vi
islemi ile elde edilen ,, degeriyle degistirilir.
Keyfi bir deger olan ; - .45 igin , -935,

v, =1024 V€ 1117 olarak hesaplanmistir. Elde
edilen son grafik Sekil 11°deki gibidir.

N>

1 N Y[_
APE'=— ) ——
NZ

i=1 i

=0.23 (68)

olarak hesaplanmustir.
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Sekil11. y .,y ., »,,, ile Birlikte Tahmin Edilen y"’larin

Goriiniimii
VI. SONUC

Bu verilerle, Klasik Regresyon Analizi’nde Ekk
yontemiyle kestirilen parametreler ve [y s ’ye dayali
yeniden agirliklandirilmis Exk  yontemi (w1s or rrs )

‘nde kestirilen parametreler ¢ -sinamasindan
gegememistir.
Robust Regresyon Analizi'nde uxs kestirim

yontemiyle kurulan model testlerden geg¢mis ancak
belirginlik katsayis1 r* = 0.52 olarak diisiik kalmistir.

Fuzzy Regresyon modellerinden Tanaka’nin
modeli hem kesin v hem de fuzzy v degerleri i¢in uygun
goriilirken  freratif EKK  yOntemiyle yapilan 65086

iterasyon sonucu bulunan model de uygun goriilmektedir.

Fuzzy Robust Regresyon Analizi’nde uygun model
bulunmakla birlikte Fuzzy Regresyon Analizi’nde
bulunan sonuglarin daha iyi oldugu gézlenmistir.

Bu c¢alisma kapsaminda Coklu Regresyon
Analizi’ne kars1 diger ii¢ teknigin (Robust Regresyon
Analizi, Fuzzy Regresyon Analizi, Fuzzy Robust
Regresyon Analizi) nasil sonu¢ verdigi; tekniklerin
birbirlerine kars1 bir dstiinlikklerinin olup olmadig1
incelenmistir. Elde edilen sonuglar, elimizdeki veri
setinden yola ¢ikilarak elde edilmistir. Bagka bir veri
setinde (6rnegin aykir1 ve/veya u¢ degerlerin oldugu bir
veri seti) bagka sonuglar elde edilebilinecek, yaptigimiz
analizde Ustiin gelmeyen bir teknik iistiin gelebilecektir.
Sonu¢ olarak bu tekniklerin birbirlerine karsi bir
istlinliiklerinin  olmadigina, elimizdeki veri setinin
yapisina gore her bir teknigin birbirine {istiin gelebilecegi
saptanmuistir.
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Tablo 2: Dort Teknigin Karsilastirmasi

Regresyon Robust Regresyon Fuzzy Regresyon Fuzzy Robust Regresyon
Iteratif ) .
LMS - RLS LTS - RLS Tanaka EKK M Yontemi
APE’ o . Kesin Y 0,037
L 0,038 0,033 Fuzzy Y 0.045 0,0335 023
R’ 0,52 - —-ov 0,79 - ——--
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EK 1: iteratif EKK Yaklasim i¢in SAS/IML Yazilim
proc iml;

start line(coeff, intercept, minX, maxX, step, color);
x = do(minX, MaxX, step);
y = coeff # x +intercept;
call gdraw(x, y, , color);

finish;

do;

c=1{7.35,8.1, 6.45, 7.55, 7.45, 7.85, 8.2, 7.75, 7.95, 7.75, 7.65,
7.35,7.45,7.8,7.45,7.4, 8.1, 7.35, 7.65, 7.6, 7.9, 7.4, 8.1, 7.5,
7.55,7.9,7.2,8.2,7.95,7.75, 7.3, 7.25, 7.8, 7.45, 7.2, 7.2, 8.25,

8.15,7.85,7.85, 7.65, 8.1, 7.7, 7.7, 7.9};

r={0.35, 0.2, 1.85, 0.25, 0.25, 0.35, 0.1, 0.15, 0.25, 0.25, 0.35,
0.15, 0.05, 0.2, 0.15, 0.3, 0.1, 0.35, 0.15, 0.1, 0.2, 0.3, 0.2, 0.2,
0.05, 0.1, 0.1, 0.1, 0.15, 0.25, 0.1, 0.25, 0.2, 0.15, 0.1, 0.1, 0.25,

0.35, 0.35, 0.15, 0.25, 0.4, 0.3, 0.2, 0.2 };

Data = { 57997.768 1598 122 203 7.6 4.8 7.6 0.40,
44600 1290 124 185 11.9 5.9 9 0.43,
96173.64 1480 156 230 9.5 5.7 9.9 0.53,
60642.512 1390 122 203 8.9 4.4 6.8 0.43,
28170 1390 85174 12.3 5.3 8.6 0.42,

75900 1987 158 185 11 6.5 9.6 0.53,
28370 1198 70 158 15.9 5.5 8.7 0.39,
42750 1591 125178 12.2 5.8 9 0.41};

ObjNum = nrow(DAta);

IndVarNum = ncol(Data);

One = J(ObjNum, 1);

X = One || Data;

N=X"*X;
M = inv(N);
P=X *r;

threshold =1e-8;
IterNum = 0;
a=(1: (IndVarNum-+1))';
b=1;
d=1;
do until (abs((a-a01d) // (b-b01d) // (d-d01d))
< threshold);
IterNum = IterNum + 1;
a0ld=a;
b01d=b;
d01d =d;
a=M*X *c+P#b-X'[,+]#b#d)/ (1 +b##2),
b=P *a-a' *X' [,+]#d)/(a *N *a),
d=(@[+]-a" *X [, +] #b) / ObjNum;
end;

cStar =X * a;

rStar = cStar #b + One # d;

Ec = (c - cStar);

Er = (r - rStar);

Of = Ec[##] + Er[##];

rStarVar = (rStar - rStar[:])[##] / ObjNum;

reset noname;
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print

"Doubly linear adaptive fuzzy regression model: Iterative
solution",,

"Data", Data,, "a:" a,, "b:" b, "d:" d, "c:" ¢, "cStar:" cStar,,
"Sum Ec" (Ec[+]),, "r:" r "Sum Er" (Er[+]),, "rStar:" rStar,,
"rStar variance:" rStarVar,, "Objective function:" Of,,
"Number of iterations:" IterNum;

/*if IndVarNum = 1 then do;
call gstart;

minX = min(Data);

maxX = max(Data);

minY = min(C - r, cStar - rStar);
maxY = max(C + r, cStar + rStar);
rangeX = maxX - minX;

rangeY = maxY - minY;
XMarginFactor=1/3;
YMarginFactor =1/ 3;

marginX = rangeX # XMarginFactor;
marginY =rangeY # YMarginFactor;
WminX = (minX - marginX);
WmaxX = (maxX + marginX);
WminY = (minY - marginY);
WmaxY = (maxY + marginY);

call gwindow(WminX, WminY, WmaxX, WmaxY);*/

call gpoint(Data, C,, "black");

step = 1E-2;

run line(a[2], a[1], minX-marginX, maxX-+marginX, step,
"green");

run line(a[2] # (1 +b), a[1] # (1 +b) +d,
minX-marginX, maxX-+marginX, step, "Blue");

run line(a[2]# (1 -b), a[1]#(1-b) - d,
minX-marginX, maxX+marginX, step, "Blue");

call gdrawl(Data || (C - 1), Data || (C + 1), );
call gXaxis(0 || 0, rangeX + marginX, 5);
call gYaxis(0 || 0, rangeY + marginY, 5);
call gshow;

call gstop;

end;

end;

quit;
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EK 2: Analizde Kullamilan Otomobil Markalari

n Marka

1 MINI Cooper

2 Toyota Corolla 1.6 A/T

3 Mercedes-Benz C 180 BlueEfficiency
4 Audi Al 1.4 TFSI S tronic

5 Skodia Fabia 1.4

6 Citroen DS3 1.6 Vti 120 HP

7 Alfa Romeo Giulietta 1.4 TB

8 Opel Insignia 2.0 CDTi

9 Chevrolet Cruze 1.6

10 Hyundai i10 1.1 Team A/T

11 Chevrolet Spark 1.2 LT

12 Fiat Bravo 1.4 T-Jet

13 Citroen C4 1.6 THP MCP

14 Hyundai Accent Blue 1.4

15 Opel Astra 1.4 HB Turbo

16 Peugeot 508 1.6 Vti Auto 6R

17 Seat Leon 1.2 TSI

18 Nissan Micra 1.2 CVT

19 Volkswagen Passat 1.4 TSI DGS
20 Fiat Punto Evo 1.4 Fire

21 Kia cee'd 1.6 CRDi

22 Tata Vista 1.3 CRDi Quadrojet
23 Toyota Corolla 1.4 D-4D

24 Volkswagen Polo 1.6 TDI

25 Citroen C5 1.6 Hdi

26 Skoda Octavia 1.6 TDI

27 Renault Latitude 1.5 dCi

28 Alfa Romeo Giulietta 1.6 JTD-2
29 Volkswagen Jetta 1.6 TDI DSG
30 Volkswagen Golf 1.6 TDI DSG
31 Seat Ibiza Sportourer 1.6 TDI
32 Citroen C3 1.6 Hdi

33 Renault Fluence 1.5 dCi EDC
34 Opel Astra HB 1.3 CDTi

35 Renault Megane HB dCi EDC
36 Renault Megane HB 1.5 dCi

37 Peugeot RCZ 1.6 HP

38 Volkswagen Scirocco 1.4 TSI DGS
39 Citroen DS3 1.6 THP

40 Skoda Yeti 1.2 TSI

41 Peugeot 3008 1.6 VTI

42 Dacia Duster 1.6 4x4

43 Toyota RAV4 2.0 Valvematic CVT
44 Skoda Roomster 1.2

45 Kia Venga 1.6 CVVT A/T
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