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L, norm ve L., norm parametre tahmin yontemleri kullamlarak dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon ;
Gelis:11/11/2020 modellerin parametrelerini tahmin etmek igin ¢esitli yapilarda modeller gelistirilmistir. L, normunun ézel bir e
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simiilasyon ¢alismast ile tiretilen farkli orneklem biiyiikliiklerindeki veri kiimeleri yardimiyla katsayilarin
tahmini disinda agiklayicilk katsayisi ve hesaplama siireleri incelenmistir. Karsilastirilan modeller

Anahtar Kelimeler parametre tahmini ve agiklayicilik katsayilary agisindan énemli derecede farklilik olusturmaz iken hesaplama
Parametre tahmini, stireleri agisindan farkhliklara neden olmustur.

Regresyon analizi,

Dogrusal programlama

A Comparison of Different Linear Programming Models in Parameter Estimation

Highlights
« Using linear programming method for parameter estimation in regression analysis
» Comparative study of methods of different estimators
« Effects of linear programming models on computation time

Avrticle Info

Abstract
Models with various constructs have been developed to estimate the parameters of linear and nonlinear
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1. GIRIS

En kiiglik kareler yontemine alternatif olarak onerilen L, norm ve L, norm parametre tahmin yontemleri,
dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modellerinin parametre tahmininde kullanilmaktadir. Genel olarak
L, norm, modellerin parametreleri tahmin edilen degerlerin bagimli degiskenin gézlemlenen degerlerinden
mutlak sapmalarinin p. gii¢lerinin toplaminin en aza indirilmesi ile tahmin edilir. L, norm ise, Gauss-
Newton veya Levenberg-Marquardt tipindedir ve yalnizca birinci tiirev bilgilerini kullanir. Orijinal
dogrusal olmayan problem, her biri dogrusal bir programlama problemi olarak verimli bir sekilde
¢oziilebilen bir dizi dogrusal L., norm problemine indirgenmistir [1].

Charnes vd. ve Wagner yaptiklar1 ¢alismalar ile dogrusal programlama problemini L, norm ydnteminin
0zel hali olan L; norm ve L, norm ydntemlerine uyarladilar ve bu tahmin ydntemleri kisith bir
optimizasyon problemi olarak modellenmistir [2, 3]. Zamanin bilgisayarlari ¢ok biiyiik boyuttaki dogrusal
programlama problemlerini ¢ozebilecek kadar gelismis olmamasindan dolay1 calismalarini daha ileri
seviyelere getirememislerdir. Fakat ilerleyen teknoloji ile bu tahmin yontemleri gelistirildi ve ¢esitli model
yapilart meydana geldi.

Osborne ve Watson ile Anderson ve Osborne ¢alismalarinda Gauss-Newton tipinde kisitsiz bir Lo,
regresyon problemi ¢ozmiislerdir [4, 5]. Barrodale ve Phillips, L, norm tahmin probleminin ilk
formiilasyonunu ¢6zmek igin ikili bir yontem Onerdiler [6]. Armstrong vd., ¢oklu regresyon modellerinde
cok hizli bir algoritma gelistirmek i¢in, temel matrisin LU ayrisimi ile revize edilmis simpleks yontemini
kulland1 [7]. Murray ve Overton, dogrusal olmayan minimax problemini ¢6zmek igin bir prosediir
gelistirdiler [8]. Daha sonra Overton, bu yaklasimi dogrusal olmayan L, norm tahmin problemini ¢6zmek
i¢in uyarlamistir [9]. Dielman, en kiiciik mutlak deger ve en kiigiik kare regresyon denklemlerinden gelen
tahminleri 30 gozlemle karsilastirmak igin Monte Carlo simiilasyonunu kullandi [10]. Gentle vd.,
gelistirilen bazi modelleri ele alarak basit ve ¢oklu regresyon i¢in en kii¢iik mutlak deger algoritmalarinin
performansinmi inceledi [11]. Narula vd., basit regresyon i¢in biiyiikliikleri farkli olan gelistirilmis
modellerin hesaplama siirelerini incelemislerdir [12]. Soliman vd., en kiigiik mutlak deger artik degerleri
sifira esit olan gozlemleri tanimlamak icin bir algoritma onermistir. Bu sekilde, en kiiciik mutlak deger
regresyonunun belirlenebilecegini ve ortaya g¢ikan hesaplama siiresinin simpleks ¢oziimleri kullanan
algoritmalardan daha hizli olacagini iddia ettiler [13]. Seneta ve Steiger, parametrelerin sayist gozlemlerin
sayisina gore biiylik oldugunda diger algoritmalardan daha hizli olan bir en kii¢lik mutlak deger algoritmasi
Onermigtir [14]. Narula ve Wellington, her biri i¢in ayr1 algoritmalar kullanmak yerine hem en kiigiik mutlak
deger hem de Chebychev regresyon problemlerini ¢6zmek igin tek bir verimli algoritma saglamistir [15].
Dielman ve Rose, bozulmalara birinci dereceden otokorelasyona neden oldugunda Monte Carlo
simiilasyonunu kullanarak en kiigiik mutlak deger ve en kiiciik kare regresyonlariin tahmin performansini
arastirdi [16]. Hong ve Choi, tahmini bir regresyon ¢izgisinde oldugu varsayilan noktaya kadar her veri
noktasindan egimlerin yakinsak agirliklt medyanlar1 cinsinden tahminleri tanimlayarak en kiiciik mutlak
deger regresyon katsayisi tahminlerini bulmanin bir yontemini 6nermistir [17]. Portnoy ve Koenker, en
kiigiik mutlak deger tahminlerini dogrusal programlama ile ¢6zmek i¢in i¢ nokta algoritmalarini inceledi
[18].

Gelistirilen model yapilarindaki farkliliklardan dolay1 dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon analizi
alaninda yapilan c¢aligmalarda parametre tahmini, hesaplama siiresi ve agiklayicilik katsayisi gibi
farkliliklart ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle hangi modelin hangi yapidaki veri kiimeleri i¢in daha uygun
bir yapida oldugu sorusu 6nemli bir hale gelmistir. Bu ¢alismada L; norm ve L, norm ydntemlerinden
gelistirilmis ¢esitli modeller farkli yapilardaki veri kiimeleri i¢in karsilastirilmis ve ele alinan veri kiimesi
icin uygun model belirlenmistir. Calismada ele alinacak olan modeller 2. Boliimde, ¢alisma sonucunda
bulunan bulgular ve modellerin karsilastirilmasi 3. Boliimde yer almaktadir. Son bdliimde ise elde edilen
sonuglar yer almaktadir.
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2. MATERYAL VE YONTEM
n gozlemli dogrusal regresyon modeli asagidaki gibi tanimlansin.

m
Yi = Bo +injﬁj +¢&,i=12,..n
=1

Burada y;, bagimh degiskenin i. gézlem degeri; x;;, j. aciklayici deiskenin i. gézlem degeri; f, sabit
terim; B;, j. agiklayici degiskenin katsayisi ve g;, i. gdzlem degiskeninin hatasi seklinde tanimlanmaktadir.
Bu kapsamda, L,, norm, L; norm ve L, norm tahmin yontemi sirasiyla asagidaki gibi ifade edilebilmektedir

n
Ly, = min (Zb’i - ?i|p>
=1
n
Ly —» min <Z|)’i - ?il)
=1

Ly = minmax |y; — ¥;|.

Ly, norm yontemi altinda regresyon modeli parametrelerini tahmin etmek ve hesaplama siiresini en aza
indirmek igin zamanla ¢esitli modeller gelistirilmis ve bu modeller dogrusal programlama modellerine
dondstiirilmiistiir. Bu g¢aligmada ele alinacak dogrusal programlama modelleri ise sirasiyla asagida
verilmistir.

Model 1

L, norm yonteminin dzel hali olan L; normumun en ¢ok bilinen dogrusal programlama modeli;
n
min Z(d? +d;)
i=1

S.t.

m
yi — b0+zxijbj+di++d; —0, i=12..n
=1

df,di =0
seklindedir. Burada d;f ve d;, sirastyla i. gdzlem degeri igin pozitif ve negatif sapmalaridir.
Model 2

Gonin ve Money calismalarinda Model 1’de verilen dogrusal programlama modelindeki sapma
degiskenlerini yariya indirmis ve modeli tekrar formiile etmiglerdir [1]. Gelistirilen model;

n
minz d;
i=1

s.t.
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m
Vi — b0+le]b]—dl 20, i=1,2,...n
j=1

m
Yi— b0+zxijbj_di <0, i=12,..n
=1

d; =0
seklindedir. Burada d;, i. gozlem degerinin sapmasidir.
Model 3

Goreceli amag fonksiyonlariin diger gelistirilen amag fonksiyonlara gére daha uygun olarak diisiiniilmesi
nedeniyle gelistirilen model;

w; =1/y; i=1,2,..,nolmak iizere;
n
Min z = Z(d;’ +d7)w;
j=1
S.t.
k
bO +lejb] +dl+ _dl_ =Y i= 1,2, W, n
j=1

df,d7 =0 i=12,..,n

seklindedir. Burada d;f ve d;, sirastyla i. gdzlem degeri igin pozitif ve negatif sapmalaridir.
Model 4

Chebyshev yaklasimi teorisinden tiiretilen Lo, normunun dogrusal programlama modeli;
min dg,

s.t.

m

yi_doo SZxUbj Syl+doo
j=1

de =0
seklindedir [1].
Ele alinan model yapilarindaki kisit ve sapma degiskeni sayisindaki farkliliklardan dolayr modellerin

parametre tahmini, hesaplama siiresi ve agiklayicilik katsayis1 farklilik gosterebilmektedir. Bu nedenle
farkl1 veri kiimeleri i¢in hangi modelin kullanilmasmin uygun olacagini belirlemek i¢in modelleri sadece
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hesaplama siiresi ya da agiklayicilik katsayini agisindan incelemek yerine birlikte incelenmesi daha uygun
olacag diistintilmektedir.

Bagimli degiskenlerin degiskenler tarafindan ne derece acgiklandigini belirlemek 6nemlidir. En kiigiik
kareler yonteminde kullanilan agiklayicilik katsayisinin farkli olarak L; norm ve L., norm tahmin yontemi
icin kullanilacak esitlik yapist;

R* =1(y,9)?

seklindedir [19].

3. BULGULAR

L, norm ve L., norm yontemlerinden gelistirilmis ¢esitli modellerin karsilastirildigi bu boliimde katsayilarin
tahmininin diginda agiklayicilik katsayisi ve hesaplama siireleri agisindan incelenmistir. Karsilagtirilan
regresyon modellerine ait parametre degerleri ve bu modellere ait 6rneklem biiytiklikkleri Cizelge 1’de

verilmistir.

Cizelge 1. Parametre degerleri ve orneklem biiyiikliikleri

Orneklem

Parametre Degerleri Biiyiikliikleri

(Bo=2;B,=1)

(Bo=3;B;=2;B,=1)

(Bo=4,B,=3;B,=2B;=1) n=10, 100, 1000

(B()=6; B1=5; Bz=4;B3=3;B4=2;35=1)

(By=11; B; =10,;B, =9;B3 =8;B, =7;B5s = 6;Bg =5; B, =4; Bg = 3;Bg = 2;B;p = 1)

Bu karsilagtirmalarin performanslari degerlendirilmesi i¢in, simiilasyon c¢alismasinda ¢esitli sayida
degiskene sahip modellerden farkli 6rneklem biiyiikliiglinde veri kiimeleri iiretilip, her bir yap1 i¢in 1000
bagimsiz deney yapilmistir. Ayrica hata terimi dagilim standart normal dagilim olarak ele alinmistir.
Simiilasyon sonuglar1 16.0 GB RAM ve 2.60 GHz Intel(R) Core(TM) i7-9750H CPU tipi bir bilgisayar
kullanilarak elde edilmistir.

Cizelge 2’de verilen tek degiskenli model yapilari incelendiginde, belirleyicilik katsayisi ve parametre
tahmin degerleri tiim model yapilarinda birbirlerine yakin ¢ikmistir. Hesaplama siireleri agisindan 6rneklem
biiyiikliigii n=10, 100, 1000 oldugu zaman en iyi performanst Model 4 gdstermistir. Orneklem biiyiikliigii
n=10 oldugu durumda modellere ait hesaplama siireleri birbirlerine yakin iken 6rneklem biiyiikliigii arttikca
bu yakinlik farki artmaya baslamistir. Ozellikle n=1000 6rneklem biiyiikliigiinde Model 4’iin hesaplama
stiresi kendinden sonraki en iyi hesaplama siiresime sahip diger modelden yaklagik olarak 3,16 kat daha
hizlt olup biiyiik bir farklilik gostermistir. Tek degiskenli modele ait hesaplama siirelerine ait grafik Seki/
1’de verilmistir.

Cizelge 2. Tek degiskenli veri kiimesi i¢in parametre tahmini, aciklayicilik katsayilar: ve hesaplama siiresi

(Bp=2;B;1=1)
Model n=10 n =100 n =1000
by = 2,0904 b, = 2,0279 by, = 2,0015
Model 1 blz i 0,9994 blz i 0,9997 blz i 1,0000
R“=10,9791 R = 0,9894 R“=10,9901
Hesaplama Siiresi=5,7519 Hesaplama Siiresi=6,8189 Hesaplama Siiresi=67,5326
Model 2 by = 2,0600 by = 1,9513 by, = 2,0065
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by = 0,9994 by = 1,0004 b, = 0,9999
R? =0,9898 R? = 0,9905 R? = 10,9908
Hesaplama Siiresi=5,5632 Hesaplama Siiresi=1,3233 | Hesaplama Siiresi=107,2357
b, = 2,0666 b, = 2,0038 b, = 1,9944
Model 3 by = 0,9994 by = 0,9999 b, =1,0000
R? = 0,9952 R? =0,9905 R%? =0,9911
Hesaplama Siiresi=5,5059 Hesaplama Siiresi=6,8160 Hesaplama Siiresi=63,3877
by = 1,9973 by = 1,9259 by = 1,9436
Model 4 by = 0,9997 by = 1,0009 b, =1,0006
R? = 10,9917 R? = 10,9919 R%? =0,9913
Hesaplama Stiresi=5,4670 Hesaplama Stiresi=5,9009 Hesaplama Siiresi=20,0407
120
100
80
10
60 100
1000
40
20
0
Model 1 Model 2 Model 3 Model 4

Sekil 1. Tek degiskenli model yapilart i¢cin hesaplama stiresi

Cizelge 3’te verilen iki degiskenli model yapilart incelendiginde, belirleyicilik katsayisi ve parametre
tahmin degerleri tiim model yapilarinda birbirlerine yakin ¢ikmistir. Hesaplama siireleri agisindan 6rneklem
biiyiikliigii n=10, 100, 1000 oldugu zaman en iyi performans1 Model 4 gostermistir. Orneklem biiyiikliigii
n=10 oldugu durumda modellere ait hesaplama siireleri birbirlerine yakin iken 6rneklem biiyiikliigii arttikca
bu yakinlik farki artmaya baslamistir. Ozellikle n=1000 6rneklem biiyiikliigiinde Model 4’iin hesaplama
stiresi kendinden sonraki en iyi hesaplama siiresine sahip diger modelden yaklasik olarak 3,07 kat daha
hizl olup biiyiik bir farklilik géstermistir. iki degiskenli modele ait hesaplama siirelerine ait grafik Sekil
2’de verilmistir.

Cizelge 3. Iki degiskenli veri kiimesi i¢in parametre tahmini, agiklayicilik katsayilari ve hesaplama siiresi

(By=3; By=2; B, =1)
Model n=10 n =100 n=1000

by = 3,1268 by = 3,0118 b, = 3,0238

b, = 1,9995 b, = 2,0005 b, = 1,9997
Model 1 b, = 0,9996 b, = 0,9997 b, = 1,0001

R? = 0,9979 R? = 0,9986 R? = 0,9988

Hesaplama Siiresi=6,1967 Hesaplama Siiresi=7,7171 Hesaplama Siiresi=69,8322

by = 2,9847 by, = 3,0014 by, = 3,0063
Model 2 by = 1,9987 by = 1,9996 by = 2,0001

b, = 1,0012 b, = 1,0003 b, = 0,9999
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R? =0,9986 R? =0,9989 R? =0,9988
Hesaplama Stiresi=5,5659 Hesaplama Stiresi=8,0185 Hesaplama Siiresi=113,6476
b, = 3,0675 by = 2,9916 b, = 3,0019
b, = 2,0005 b, = 1,9997 b, = 2,0001
Model 3 b, = 0,9992 b, = 1,0002 b, = 0,9999
R? = 0,9984 R? = 0,9987 R? =0,9988
Hesaplama Siiresi=5,5381 Hesaplama Siiresi=1,2969 Hesaplama Siiresi=71,3415
by = 2,7137 by = 2,9785 by, = 3,1478
b, = 2,0000 by = 1,9994 by = 1,9985
Model 4 b, = 1,0018 b, = 1,0005 b, = 0,9999
R? = 10,9960 R? =0,9988 R? =0,9987
Hesaplama Stiresi=5,5380 Hesaplama Stiresi=6,6941 Hesaplama Stiresi=22,7218
120
100
80
10
60 100
1000
40
20
0
Model 1 Model 2 Model 3 Model 4

Sekil 2. Iki degiskenli model yapilari icin hesaplama siiresi

Cizelge 4’te verilen li¢ degiskenli model yapilar incelendiginde, belirleyicilik katsayisi ve parametre
tahmin degerleri tim model yapilarinda birbirlerine yakin ¢ikmistir. Hesaplama siireleri agisindan 6rneklem
biiyiikliigii n=10, 100, 1000 oldugu zaman en iyi performanst Model 4 gdstermistir. Orneklem biiyiikliigii
n=10 oldugu durumda modellere ait hesaplama siireleri birbirlerine yakin iken 6rneklem biiyiikliigii arttikca
bu yakinlik farki artmaya baslamistir. Ozellikle n=1000 6rneklem biiyiikliigiinde Model 4’iin hesaplama
stiresi kendinden sonraki en iyi hesaplama siiresine sahip diger modelden yaklasik olarak 2,77 kat daha
hizl1 olup biiyiik bir farklilik gdstermistir. U¢ degiskenli modele ait hesaplama siirelerine ait grafik Sekil

3’te verilmistir.

Cizelge 4. U¢ degiskenli veri kiimesi icin parametre tahmini, agiklayicilik katsayilar: ve hesaplama siiresi

(Bo=4,B;=3;B,=2;B3=1)

Model n=10 n =100 n = 1000
bo = 4,0590 by = 4,0916 by = 4,0042
b, = 3,0024 b, = 3,0005 b, = 3,0001
Model 1 b, = 1,9993 b, = 1,9992 b, = 1,9999
by = 0,9991 bs = 0,9999 b; = 1,0000
R? = 0,9994 R? = 0,9996 R? = 0,9996

Hesaplama Siiresi=5,9429

Hesaplama Siiresi=7,0558

Hesaplama Siiresi=72,6555
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by = 4,2379 b, = 3,9639 b, = 4,0053
b, =3,0010 b, = 3,0000 b, =2,9998
Model 2 b, = 1,9994 b, = 1,9998 b, = 2,0001
b; = 0,9988 by = 1,0003 b; = 1,0000
R? = 10,9996 R? = 10,9997 R? =0,9996
Hesaplama Siiresi=5,5848 Hesaplama Siiresi=1,8741 | Hesaplama Siiresi=118,9213
b, = 4,1388 by = 4,0157 by = 3,9734
b, =2,9981 b, =3,0002 b, =3,0000
Model 3 b, = 1,9999 b, =2,0002 b, = 2,0000
bs = 1,0004 bs = 0,9997 b; = 1,0001
R? = 0,9995 R? = 0,9996 R? = 0,9996
Hesaplama Stiresi=5,5558 Hesaplama Stiresi=7,0443 Hesaplama Stiresi=75,6436
by = 4,3402 by = 3,8405 by = 4,0035
b, = 2,9972 b, = 2,9998 b, = 3,0002
Model 4 b, =1,9990 b, = 1,9996 b, =2,0001
bz = 1,0005 b; =1,0012 b; = 0,9998
R? =0,9997 R? =0,9998 R? = 0,9996
Hesaplama Stiresi=5,5465 Hesaplama Stiresi=6,0968 Hesaplama Stiresi=26,2545
140
120
100
80 10
100
60
1000
40
20
0
Model 1 Model 2 Model 3 Model 4

Sekil 3. U¢ degiskenli model yapilart i¢in hesaplama siiresi

(izelge 5’te verilen bes degiskenli model yapilan incelendiginde, belirleyicilik katsayist ve parametre
tahmin degerleri tim model yapilarinda birbirlerine yakin ¢ikmistir. Hesaplama stireleri agisindan 6rneklem
biiyiikliigli n=10 oldugu zaman en iyi performanst Model 3, n=100, 1000 oldugu zaman Model 4
gostermistir. Orneklem biiyiikliigii n=10 oldugu durumda modellere ait hesaplama siireleri birbirlerine
yakin iken &rneklem biiyiikliigii arttik¢a bu yakinlik farki artmaya baslamustir. Ozellikle n=1000 &rneklem
biiyiikliiglinde Model 4’iin hesaplama siiresi kendinden sonraki en iyi hesaplama siiresine sahip diger
modelden yaklasik olarak 2,41 kat daha hizli olup biiyiik bir farklilik gostermistir. Bes degiskenli modele

ait hesaplama siirelerine ait grafik Sekil 4’te verilmistir.

29



Emre Kocak, H. Hasam Orkcii | GUFFD, 1(1-2): 22-35(2020)

Cizelge 5. Bes degiskenli veri kiimesi i¢in parametre tahmini, agiklayicilik katsayilart ve hesaplama stiresi

(By=6; By =5 B, =4;,B3=3;B,=2;B;=1)

Model n=10 n =100 n=1000
b, = 6,1367 b, = 6,0156 b, = 6,0090
b, = 4,9994 b, =5,0000 b, =4,9999
b, = 4,0010 b, = 4,0002 b, = 4,0001
Model 1 b; = 2,9986 by = 2,9997 bs = 2,9999
b, =2,0001 b, =2,0002 b, = 2,0000
bs = 1,0001 be = 0,9999 bs = 1,0000
R? =0,9999 R? = 10,9999 R? = 10,9999
Hesaplama Stiresi=5,5958 Hesaplama Stiresi=7,5807 Hesaplama Stiresi=77,1659
b, = 5,8639 b, = 5,9751 by = 59703
b, = 4,9987 b, = 5,0000 b, =5,0000
b, = 3,9992 b, = 4,0001 b, = 4,0000
Model 2 b; = 2,9975 b; = 3,0002 b; = 3,0001
b, = 1,9994 b, = 1,9999 b, = 2,0001
bs = 1,0035 bs = 1,0000 bs = 1,0000
R? =0,9999 R? =0,9999 R? = 10,9999
Hesaplama Siiresi=5,5538 Hesaplama Siiresi=8,0252 | Hesaplama Siiresi=127,7422
b, = 6,0426 by, = 59756 by = 6,0269
b, =5,0025 b, =5,0000 b, = 4,9997
b, = 4,0000 b, = 4,0002 b, = 3,9999
Model 3 b; = 2,9981 b; = 3,0000 b; = 3,0000
b, =2,0016 b, =2,0000 b, = 2,0000
bs = 0,9990 bs = 1,0000 bs = 1,0000
R? =0,9999 R? =0,9999 R? = 0,9999
Hesaplama Siiresi=5,5497 Hesaplama Siiresi=17,4646 Hesaplama Siiresi=77,6776
by, = 5,9598 by, = 6,0407 by = 6,0375
by = 4,9997 by = 4,9995 b, =4,9999
b, = 3,9994 b, = 3,9998 b, = 3,9999
Model 4 b; = 3,0001 b; = 2,9994 b; = 2,9997
b, = 2,0002 b, = 2,0001 b, = 1,9999
bs = 1,0003 bs = 1,0005 bs = 1,0002
R? =0,9999 R? =0,9999 R? = 10,9999
Hesaplama Stiresi=6,3072 Hesaplama Stiresi=6,3648 Hesaplama Stiresi=32,0031
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Sekil 4. Bes degiskenli model yapilart i¢in hesaplama stiresi
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(izelge 6°da verilen on degiskenli model yapilar1 incelendiginde, belirleyicilik katsayisi ve parametre
tahmin degerleri tiim model yapilarinda birbirlerine yakin ¢ikmistir. Sadece sabit terime ait katsay1 degerleri
n=10 6rneklem biiytikliigiine sahip modellerde cok farkli ¢ikmistir. Hesaplama siireleri agisindan 6rneklem
biiylikliigli n=10 oldugu zaman en iyi performanst Model 3, n=100, 1000 oldugu zaman Model 4
gostermistir. Ozellikle n=1000 drneklem biiyiikliigiinde Model 4’iin hesaplama siiresi kendinden sonraki
en iyi hesaplama siiresi sahip diger modelden yaklasik olarak 1,97 kat daha hizli olup biiyiik bir farklilik
gostermistir. On degiskenli modele ait hesaplama siirelerine ait grafik Sekil 5°te verilmistir.

Cizelge 6. On degiskenli veri kiimesi igin parametre tahmini, agiklayicilik katsayilar: ve hesaplama siiresi

(By =11; B, =10,;B, =9;B3 =8;B, =7;B5 =6;B5 =5; B, =4; Bg =3;Bg = 2;B;, = 1)
Model n=10 n =100 n=1000
by = 172,9723 b, = 10,9550 by = 11,0051
b, = 10,2733 b, = 9,9998 b, = 9,9999
b, =9,1598 b, =9,0000 b, = 8,9999
b; = 7,8593 b; = 8,0003 b = 7,9999
b, = 7,0250 b, = 6,9998 b, = 7,0001
bs = 6,0935 bs = 6,0001 bs = 6,0000
Model 1 bg =5,0711 bg = 5,0002 b = 5,0001
b, = 3,9273 b, = 4,0001 b; = 4,0000
bg = 2,6773 bg = 2,9999 bg = 3,0001
by = 1,8393 by = 1,9997 by = 2,0000
by, = 1,0218 by = 1,0002 bio = 0,9999
R? =0,9999 R? =0,9999 R? =0,9999
Hesaplama Siiresi=5,6753 Hesaplama Siiresi=8,4415 Hesaplama Siiresi=93,0474
by = 154,3132 by = 10,9081 by = 11,0232
b, = 10,1359 b; =9,9997 by =9,9998
b, = 9,1690 b, = 8,9999 b, =9,0000
b; = 8,0496 b; = 8,0000 b; = 8,0001
b, =7,0271 b, = 6,9998 b, = 7,0001
bs = 5,9985 bs = 6,0000 bs = 6,0000
Model 2 bg = 5,0257 bg = 4,9996 be = 5,0000
b, =3,9901 b, = 4,0004 b; = 4,0000
bg = 2,6650 bg = 3,0001 bg = 2,9999
by = 1,8349 by = 2,0002 by = 1,9999
bio = 1,0537 by = 1,0001 by, = 1,0001
R? =0,9999 R? =0,9999 R? =0,9999
Hesaplama Stiresi=5,6679 Hesaplama Stiresi=9,1513 Hesaplama Stiresi=154,8841
by = 142,0238 by = 11,0256 by = 11,0217
b, = 10,4050 b, = 10,0003 b, = 9,9999
b, = 9,0898 b, = 9,0002 b, = 8,9999
b; = 7,9351 b; = 7,9996 b; = 7,9999
b, = 7,1129 b, = 7,0003 b, = 7,0001
bs = 6,0637 bs = 6,0002 bs = 6,0000
Model 3 bg = 5,0449 bg = 4,9998 be = 4,9999
b, = 4,0265 b, = 4,0000 b, = 3,9999
bg = 2,6865 bg = 3,0001 bg = 3,0000
by = 1,7631 by = 1,9998 by = 2,0001
by = 1,0281 by = 1,0000 by = 1,0001
R? =0,9999 R? =0,9999 R? =0,9999
Hesaplama Siiresi=5,6074 Hesaplama Siiresi=7,7538 Hesaplama Siiresi=87,9371
by = 166,1652 by, = 11,0749 b, = 11,0034
Model 4 b, = 10,0849 b, = 10,0008 b, = 10,0004
b, =9,1210 b, = 9,0004 b, = 8,9997
b; = 7,9861 b; = 7,9991 b; = 8,0001
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b, =7,1162 b, = 7,0006 b, = 7,0004
bs = 6,0022 bs = 6,0001 bs = 6,0002
bg = 5,0820 bs = 5,0003 bs = 4,9998
b, =3,9281 b; = 4,0002 b; = 3,9995
bg = 2,7599 bg = 3,0001 bg = 3,0000
by = 1,8266 by = 2,0000 by = 2,0002
by = 0,9749 byp = 0,9993 by = 0,9999
R? =0,9999 R? =0,9999 R? =0,9999
Hesaplama Siiresi=6,2431 Hesaplama Siiresi=6,9802 Hesaplama Siiresi=44,5412
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Sekil 5. On degiskenli model yapilart icin hesaplama siiresi

Her bir 6rneklem biiyiikligii agisindan, farkli degisken sayilarindaki veri kiimelerine iligkin hesaplama
stirelerine ait degisimi gosteren grafikler ise Sekil 6, Sekil 7 ve Sekil 8 de verilmistir.
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Sekil 6. n=10 icin degisken sayilarina iliskin hesaplama siiresi
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Sekil 6°da verilen n=10 6rneklem biiyiikliigiine sahip olan veri kiimelerinde Model 4, degisken sayis1 az
iken en iyi hesaplama siirelerinden birine sahip iken degisken sayisi arttikga bu 6zelligini kaybetmeye
baslamaktadir. Buna karsin Model 1°de ise degisken sayist az iken en kotii hesaplama siiresi performansina
sahip model iken degisken sayisi arttikga daha iyi bir hesaplama siiresi performansi 6zelligi kazanmaya
baslamis fakat hesaplama siiresi en iyi model olamamustir.
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7 —e— Model 3
—8— Model 4
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55
1 2 3 5 10

Sekil 7. n=100 i¢in degisken sayilarina iliskin hesaplama siiresi

Sekil 7°de verilen n=100 6rneklem biiyiikliigiine sahip olan veri kiimelerinde, degisken sayisinin ii¢ oldugu
durum hari¢ degisken sayisi arttikca modellerin hesaplama siirelerinde orantili bir sekilde artmaya
baslamigtir. Degisken sayisi ii¢ oldugunda tiim modellerin hesaplama siirelerinde bir azalis meydana gelse
de artan degisken sayisi ile bu modellere ait hesaplama siireleri de artmaya baglamistir. Model 4 ele alinan
tiim degisken sayilarinda en iyi hesaplama siiresine sahip iken Model 2 ise en kdtii hesaplama sayisina sahip
modeller olmuslardir.

180
160
140

120
—0— Model 1
100

Model 2
80 —0— Model 3
60

—8— Model 4
40 /
20 ~— —e— —
0
1 2 3 5 10

Sekil 8. n=1000 igin degisken sayilarina iliskin hesaplama siiresi
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Sekil 8’de verilen n=1000 6rneklem biiyiikliigiine sahip olan veri kiimelerinde degisken sayisi arttikga
modellerin hesaplama siirelerinde orantili bir sekilde artmaya baglamistir. Model 4 ele alinan tiim degisken
sayilarinda en iyi hesaplama siiresine sahip iken Model 2 ise en kotii hesaplama sayisina sahip modeller
olmuslardir. Ayrica Model 1 ve Model 3’e ait hesaplama siireleri, farkli degisken sayilarinda birbirlerine
karsi ustiinliik kurmuslardir.

4. TARTISMA

Dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modellerde parametreleri tahmin etmek i¢in kullanilan L,

normunun 6zel bir hali olan L; normu ve L., norm modelleri ile elde edilen sonuglar agiklayicilik katsayisi
acisindan incelendiginde, orneklem biiyiikligii ve degisken sayist ne olursa olsun agiklayicilik katsayisi
tiim modellerde neredeyse ayni ¢ikmigtir. Parametre tahmin degerleri agisindan incelendiginde, kiiciik
orneklem biiyiikliiklerinde sahip veri kiimelerinde degisken sayisi arttik¢a sabit terime ait katsayinin
tahminde farkliliklar olusmaktadir. Buna ragmen, orneklem biiyilikliigli biiylidiikce sabit terime ait
parametre, tahmin edilmek istenen degere yakinlasmaktadir. Belirleyicilik katsayisi ise tiim model
yapilarinda birbirlerine yakin ¢ikmistir. Bu ¢alismada 6ne ¢ikan modellerin hesaplama siiresi agisi
incelendiginde, genel olarak en iyi hesaplama siiresi sahip olan Model 4’{in, kii¢iik 6rneklem biiyiikliigline
sahip veri kiimelerinde degisken sayisi arttik¢a bu 6zelligini kaybettigi goriilmustiir. Ayrica galigmada ele
alman ve Model 4’iin hesaplama siiresinde 6n plana ¢iktig1 n=1000 6rneklem biiyiikliigline sahip veri
kiimelerinde degisken sayis1 arttik¢a, Model 4’ten sonra gelen en iyi hesaplama siiresine sahip modellere
kars1 avantajimin bir miktar azaldigi goriilse de ele alinan tim degisken sayilarinda en iyi hesaplama
siiresine sahip olan modeldir.
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