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BULANIK YEREL POLINOMiYAL PARAMETRIK OLMAYAN
REGRESYON MODELLERI

Memmedaga MEMMEDLI" Miinevvere YILDIZ™ Ozer OZDEMIR™*
OZET

Bu ¢ahigmada parametrik olmayan bulamik regresyon modelleri gz dniine
ahnmigtir. Meveut bulamik regresyon modelieri, bulanik versivonu gelistirilen
parametrik olmayan yerel kitbik regresyon modeli ile kargilagnirilmigtr. Bu
yeni yaklagumda, dnerilen modelin performansmm digerlerine gire daha iyi
sonuglara sahip oldugu bulimmugtur.

Anahtar Kelimeler: Bulamk parametrik olmayan regresyon, LR bulamik sayisi, Yerel polinomiyal
diizeltme.

1. GIRiS

Kesin durumlara ait bilginin yer aldif1 ¢aligmalarda klasik regresyon modelleri yaygin
olarak cegitli alanlarda kullanilmaktadir. Ancak bazi veti gruplarim bu modellerle ifade
etmek miimkiin olamamaktadir. Bununla birlikte, bazen de bulamk yapiya sahip
verilerin kullamlmasimin gereklilifi, bu klasik regresyon modellerinin kullanimim
olanaksiz hale getirmektedir. Bu durumda, belirsizlifin oldugu ve klasik regresyon
modellerinin yetersiz kaldif1 durumlarda yeni arayiglar baglamis ve bulamk regresyon
modelleri ileri stiriilmiigtiir,

Bulanik regresyon modelleri konusunda ilk ¢aligmalar Tanaka vd. (1982) ile baglamigtir
ve bu galismalarn gogu bulanik parametrik regresyon modelleri iizerine odaklanmmsgtir.
Bulanik regresyon modelleri igin farkli yaklagimlar ileri sirillerek; matematiksel
programlama temelli ydntemler (Tanaka vd., 1982; Nasrabadi ve Nasrabad, 2004), en
kiigiik kareler yontemi (Diamond, 1988; Hong vd., 2004) ve sinir ag1 yaklagimlar
(Cheng ve Lee, 2001) gibi ¢esitli ybntemler kullamlmigtir,

Cheng ve Lee (2001) bulamk regresyon analizinde, radyal tabanh fonksiyonlan
kullanan sinir aglan iizerine caligma yapmuglardir. Bulamk parametrik regresyon analizi
konusunda gesitli pratik galigmalar da literatiirde yer almaktadir (Hong vd., 2004; Kao
ve Chyu, 2002; Sanchez ve Gomez, 2003). Pratik caligmalarda yamt deZigkeni ile
agiklayic1 degiskenler arasindaki iligkinin belirli bir parametrik modelle ifade edilmesi
¢ok kasitlayic1 olmaktadir. Ayrica yanls sonuglara da neden olabilmektedir. Bu agidan,
son yillarda parametrik olmayan regresyon modellerine olan ilgi giderek artougtir (Fan
ve Gijbels, 1996; Loadar, 1999).

Ishibuchi ve Tanaka (1992), geri yayillim sinir a1 algoritmasim kullanarak, gesitli
parametrik olmayan bulamk regresyon modellerini énermiglerdir. Parametrik olmayan
regresyon modellerine ilginin giderek artmasiyla bu modellerin bulanik versiyonlan da
geligtirilmeye baglanmigtir (Fan ve Gijbels, 1996; Wood, 2006). Cheng ve Lee (1999) k-
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en yakin komsu ve c¢ekirdek tahminleme yontemlerinin bulanik versiyonlarini
incelemislerdir. Wang vd. (2007) bulanik yerel dogrusal regresyon modelini ele almislar
ve deneysel caligmalar ile bu yaklasimin (Cheng ve Lee, 1999)’deki bulanik modellere
gore avantajlarin1 gostermislerdir. Bu c¢alismalarda diizeltme parametresinin se¢imi igin
capraz-gecerlilik kriteri kullanmilmistir. Ancak, Fan ve Gijbels (1996) yerel regresyon
uyumlamasi (fitting) i¢in daha etkin se¢im yontemleri onermislerdir.

Klasik teoride parametrik olmayan regresyon modelleri {izerine yapilmis pek ¢ok
calismanin heniiz bulanik versiyonlar1 gelistirilmemistir, bu agidan parametrik olmayan
regresyon modelleri teorisinde kullanilan yoOntemlerin bulanik versiyonlarinin
gelistirilmesi 6nemli bir konudur.

Calismada parametrik olmayan bulanik yerel polinomiyal regresyon modelleri, bulanik
yerel dogrusal regresyon modeli ve literatiirde bulanik versiyonu iizerine calisma
yapilmamis olan bulanik yerel kiibik regresyon modelleri incelenmistir. Gergeklestirilen
simiilasyon c¢aligmasi ile farkli ¢ekirdek fonksiyonlari i¢in uygun diizeltme parametresi
belirlenerek, bu modellerin performanslart ASE (ortalama hata kareler) performans
kriteri yardimiyla degerlendirilmistir. Bulanik yerel kiibik regresyon modelinin, bulanik
yerel dogrusal regresyon modeline gore daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir.

2. BULANIK PARAMETRIK OLMAYAN REGRESYON MODELI ICIN
YEREL POLINOMIiYAL YONTEM

Tek degiskenli bulanik parametrik olmayan regresyon modeli esitlik 1°deki gibi ele
almir:

y=Fx){+}e )]
Burada,
F(x) = (m(x), a(x), B(x)) (2)

kesin D kiimesinde tanimlanmis LR bulanik degerler alan bulanik fonksiyon, & bulanik
hata terimi, {+} - kullanilan bulanik siralama yo6ntemine bagli olarak tanimlanan
operator’diir (Cheng ve Lee, 1999; Wang vd., 2007).

(x;, ¥))'lerin (i = 1,2, ...,n), kesin girdilere ve LR bulanik ¢iktilarina sahip esitlik 1
modeli igin gozlem verileri olduklar1 varsayim altinda, her bir y ¢iktisi, ¢,- merkez,
@, ve B, sol ve sag yayilim bilesenleri ile (¢, a,, f,) seklinde bir LR bulanik sayisidir.
Bu say1 [, = ¢, y V€ U, = ¢, + B, alnarak, sol ug, merkez ve sag u¢ noktalari
yardimyla (L, cy,u,) seklinde yazlabilir. [(x),c(x),u(x) fonksiyonlarinin ise
sirasiyla LR - fonksiyonun sol ucu, merkezi ve sag ucu olarak, D tanim kiimesinde p.
mertebeye kadar siirekli tiireve sahip olmasiyla, bu fonksiyonlar verilen bir x4 € D
noktasimin komsulugunda yaklasik olarak p. mertebeden Taylor polinomu olarak ele
almirlar ve asagidaki gibi yazilirlar;

-

Gx) = 1(x0) + U'(x0) (x = xg) + -+ + 2200 (x — )P G)
€(0) = €(xg) + €' () (8 = %)+ + S0 (x — )P @
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u® (x0)
p!

u(x) = u(xg) + u'(xg)(x —x¢) + - + (x — xo)? (%)

Diamond uzakligi (Diamond, 1988) kullanilarak, belirli bir K(:) ¢ekirdek fonksiyonu

yardimiyla agirlikli yerel en kiiciik kareler yontemi yardimiyla esitlik 3-4-5’teki yerel
tahminler elde edilir:

(o), V' (x0), e, I (xg))T = (XT(x)W(xos WX (x)) XT(x)WCxos D)L, (6)
(@Cx0), & (xg), e, 6P (x)) = (XT(x) W(xos WX (x0)) XTCxo)W(xoi ), ()
(), W (), ., 8P (20))T = (XT (o)W (oi I)X(xo)) X (x) Wixo: W)ty (8)

Burada;

1 (x1—x9) (X1 — %)% ... (X1 —xo)?

X(xo) = ; €))

1 (ta = %0) Ctn = %0)? . (= %0)?

lyl C}’1 uJ’l

l,=1: ,cy:<=>,uy=<:> (10)
l C}’n u}’n

W(x¢; h) = Diag(Kp(|xq — xol), ..., Kp(Ixy, — x01)) (11)

Ki(2) = 31K (%) (12)

olmak iizere nxn boyutunda kosegen agirlik matrisidir. Gauss cekirdek fonksiyonu
K(-) asagidaki gibi yazilir;

2

Kx) =-Le 7 (13)

1
—e
V2w

Epanechnikov ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmast durumunda,

_(0.75(1—-x2), |x|<1
seklinde ifade edilir.

Calismada esitlik 1’deki model i¢in, polinomun mertebeleri p = 1 ve p = 3 alinarak,
esitlik 3-4-5’teki uygun formiiller yardimiyla bulanik yerel dogrusal ve bulanik yerel
kiibik regresyon modelleri incelenmistir. Bu amagla bir sonraki bolimde yer alan
simiilasyon ¢aligmasi yapilmistir.
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3. SIMULASYON CALISMASI

Simiilasyon g¢alismasi; bulanik yerel dogrusal ve bulanik yerel kiibik modelleri i¢in
uygun diizeltme parametresinin se¢iminde c¢apraz gegerlilik (CV) kriterini kullanarak,
bu modellerin performanslarini karsilagtirma amaciyla gerceklestirilmistir. Cheng ve
Lee (1999) calismasindaki fonksiyonlar kullanilarak, boyutlari 100 olan veri setleri
tiiretilmistir ve simiilasyon denemelerinde 100 tekrarlama gergeklestirilmistir. Bulanik
yanit ¢iktilari, merkez ve sag-sol sagilimlari Ornek-1 ve Ornek-2’deki gibi tiiretilen,
simetrik tiggen bulanik sayilardir. Simiilasyon c¢aligmasinda giiriiltii, merkez igin
[—0.5,0.5], simetrik sagilimlar i¢in ise [—0.25, 0.25] araliginda diizgiin dagilimdan elde
edilmektedir.

Ornek-1. g;(x), [0,10] arahginda asagidaki gibi tanimlanmis bir fonksiyon olsun:
1

g1(x) = Exz + 2exp (l—xo) (15)
[0,10] araligindaki x; = 0.1i (i = 1,2, ...,100) noktalar1 i¢in,

yi = 91(x;) + rand[-0.5,0.5] (16)

0 = 91(x;) + rand[0.25,0.25] (17)
olarak hesaplanirlar. Burada rand[ay,a,], herbir i i¢in [a;,a,] araligi ilizerinde
diizgiin dagilimdan bagimsiz olarak tiiretilen bir rassal sayiy1 gostermektedir. G6zlenen
bulanik ¢iktilarin simetrik tiggen bulanik sayilar oldugu varsayilarak, bu c¢iktilara ait
gosterim agagidaki gibi tanimlanir.

Yi=(,cpuy,), = 0= 0u,Yu¥i + 07 i=1,2..,100 (18)
Ornek-2. [0,10] arahiginda ikinci fonksiyon asagidaki gibi tanimlanmugtir:

g2(x;) =10 + 5sin(0.0257(1 — x)?) (19)
[0,10] araligindaki aymi x; = 0.1i (i = 1,2, ...,100) noktalar1 igin

y; = g2(x;) + rand[—0.5, 0. 5] (20)

o; :ggz(xi) + rand[—0.25,0.25] 20
olarak hesaplanirlar. Bulanik ¢iktilar;

Yi= (L, cypuy,), = 0= 0, y,y:i + 001 i=12,.,100 (22
olarak belirlenirler. Calismada bu fonksiyonlarin yardimiyla tiiretilen iki veri seti i¢in
bulanik yerel dogrusal ve bulanik yerel kiibik regresyon modelleri incelenmistir. Her iki

modele uygun diizeltme parametresinin (h) optimum degerinin se¢imi i¢in c¢apraz-
gecerlilik (CV) kriteri kullanilmustir.
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Ele alinan bulanik regresyon problemleri i¢in CV kriteri;

n

Cv(h) = }lz 2 (y, Fxy 1)
i=1

= %Z[(l}’i — 1 (x; h))2 + (Cyi — ¢y (x;, h))Z + (uyi — Uy (x, h))z] (23)

i=1

formiiliiyle hesaplanir. Burada (i) indisi tahminleme yapilirken i. gozlem degerinin
cikarildigimi gostermektedir. Optimum h,, diizeltme parametresi, CV (hy) = miny, CV (h)
minimum probleminin ¢6ziimii olarak elde edilir.

Simiilasyon hesaplamalarinda rassalligin etkisini azaltmak i¢in 100 tekrarlama
yapilmistir. Her iki veri seti ile yapilan uyumlamalarda agirhk dizilerinin
olusturulmasinda Gauss ve Epanechnikov ¢ekirdekleri (kernel) kullanilmigtir.
Modellerin performanslar1 onlarin ASE degerleri yardimiyla karsilastirilmistir:

n

1 n
ASE(h) == ) d? (F(x;),F(x;)
; S x x )

1 R
= =[G — 1)) + (et — 6@ + (ulxd) - A @4)

i=1

Tablo 1°de Ornek-1 i¢in bulanik yerel dogrusal (LLS) ve kiibik regresyon modellerinin
(LCS), CV kriteri yardimiyla optimum diizeltme parametreleri segilerek, Gauss ve
Epanechnikov ¢ekirdeklerine uygun ASE degerleri verilmistir.

Tablo 1. Ornek-1 icin simiilasyon sonuclari

Yontem Cekirdek Diizeltme ASE
Parametresi (h)
LLS Gauss 0,51 0,2642107
Epanechitkov 1,20 0,2739353
LCS Gauss 1,10 0,2616963
Epanechitkov 1,25 0,2496074

Benzer sekilde Tablo 2’de Ornek-2 icin bulanik yerel dogrusal ve kiibik regresyon
modellerinin, CV kriteri yardimiyla optimum diizeltme parametreleri segilerek, Gauss
ve Epanechnikov ¢ekirdeklerine uygun ASE degerleri verilmistir.

Tablo 2. Ornek-2 icin simiilasyon sonuclari

Yontem Cekirdek Diizeltme ASE
Parametresi (h)

LLS Gauss 0,21 0,2301000

Epanechitkov 0,52 0,2573107

LCS Gauss 0,40 0,2281975

Epanechitkov 1,30 0,2483770

Tablo 1 ve Tablo 2’de LLS ve LCS modelleri i¢in uygun cekirdek fonksiyonu ve
diizeltme parametresine karsilik gelen performans kriteri olan ASE degerleri
goriilmektedir. Tablolar incelendiginde bulanik yerel kiibik modelin performansi
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cekirdek fonksiyonlar1 ag¢isindan daha iyi sonuglar vermektedir. Tablolarda yer alan
bilgilerin grafiksel gosterimleri Sekil 1 ve Sekil 2°de verilmistir.

Sekil 1 ve Sekil 2°de yer alan grafikler incelendiginde, bulanik yerel kiibik regresyon
modeline ait grafiklerde, merkez, sag — sol sa¢ilim egrilerinin gergek bulanik regresyon
fonksiyonu egrisi ve onun tahminlerini gosteren egri arasindaki sapmanin, bulanik yerel
dogrusal regresyon modeline gore daha az oldugu goriilmektedir. Sekil 1 ve Sekil 2’de,
Ornek-1 ve Ornek-2 igin ilgili grafikler verilmistir.

(@) (b)

© (d)

Sekil 1. Ornek-1 icin Gauss ¢ekirdegi kullamldiginda:(a)- h=0.51 ve p=1, (b)- h=1.1 ve p=3
Epanechnikov ¢cekirdegi kullanildiginda: (¢)- h=1.20 ve p=1, (d)- h=1.25 ve p=3
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Sekil 2. Ornek-2 icin Gauss cekirdegi kullanildiginda:(a)- h=0.21 ve p=1, (b)- h=0.4 ve p=3
Epanechnikov cekirdegi kullanildiginda: (¢)- h=0.52 ve p=1, (d)- h=1.3 ve p=3

4. TARTISMA VE SONUC

Parametrik olmayan yerel polinomiyal regresyon problemlerinde yerel polinomun
mertebesi ile iligkili olarak diizeltme parametresinin (h) se¢imi olduk¢a 6nemli bir rol
oynar. Bu modellerde polinomun mertebesi arttikca yerel diizeltme parametresinin
genisgligi de artar.

Bulanik yerel polinomiyal regresyon modelleri incelenirken, genel teknik olarak
agirhikli en kiiciik kareler yontemi, bulanik uzaklik olarak ise Diamond uzakligi
kullanilmigtir. Yapilan simiilasyon ¢alismasi ile Oncelikle bulanik yerel dogrusal ve
bulanik yerel kiibik regresyon modelleri i¢in ¢apraz gecerlilik kriteri yardimiyla uygun
diizeltme parametresi secilmistir. Gauss ve Epanechnikov ¢ekirdek fonksiyonlari
modellerin uyumlanmasinda kullanilmistir. Tiim bu kriterler goz 6niine aliarak bulanik
yerel dogrusal ve bulanik yerel kiibik regresyon modelleri karsilastirilmigtir. Bulanik
yerel kiibik regresyonun, bulanik yerel dogrusal regresyon modeline goére her iki
cekirdek fonksiyonu iginde ASE degerleri bakimmdan daha iyi performans gosterdigi
gozlenmistir.
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Sonugta, polinomun mertebesi artarken diizeltme parametresinin genisligi de
artmaktadir. Bu durum, islemsel olarak yerel uyumlama noktalarinin azalmasindan
dolay1 islem basamaklarin1 azaltmakta ve zamandan kazang saglanmaktadir. Ozellikle
daha egrisel olan veri yapilarinda yerel dogrusal modellerin kullanilmasi ¢ok uygun
olmamaktadir. Ciinkii bu tir durumlarda diizeltme parametresinin degeri oldukca
kiigtilmekte ve islem karmasasina yol agmaktadir.

Sonraki caligmalarda diizeltme parametresinin se¢imi igin farkli kriterlerin bulanik
versiyonlarinin  belirlenmesi, modelin bu parametreye bagli olarak esnekliginin
incelenmesi merak uyandirmaktadir. Ayrica, diger parametrik olmayan regresyon
modellerinin bulanik versiyonlari {izerine ¢alismalarin yapilmasi olduk¢a dnemlidir.
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FUZZY LOCAL POLYNOMIAL NONPARAMETRIC
REGRESSION MODELS

ABSTRACT

In this study, nonparametric fuzzy regression models are considered. Existing
fuzzy regression models are compared with improved fuzzy version of local
nonparametric cubic regression model. In this new approach, it is found that
performance of this model has better results according to others.

Keywords: Fuzzy nonparametric regression, LR Fuzzy number, Local polynomial smoothing.
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