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Oz

Regresyon analizi uygulama alani en genis olan istatistiksel analiz yontemlerinden biridir. Birgok alanda tekniginde oldugu gibi
miihendislik alaninda da yaygin olarak kullanilmaktadir. Regresyon analizinde kullanilan En Kiiciik Kareler (EKK) tekniginin
cikarsama amagli kullanilabilmesi bazi varsayimlarin saglanmasini zorunlu kilar. EKK tekniginde hata terimleri dagiliminin normal
dagilima sahip olmamasi ve modelin aykiri degerler igermesi durumunda EKK tahmin edicileri etkinlik 6zelliklerini kaybetmektedir.
Bu durumda alternatif regresyon tekniklerine bagvurulmaktadir. Alternatif regresyon yontemlerinden biri olan Kantil regresyon,
klasik regresyon yontemlerinin bazi sinirlamalarinin iistesinden gelmektedir. Bu calismada Kantil regresyon yontemi tanitilmig ve
bir mithendislik uygulamasi iizerinde EKK tahmin edicileri ile karsilagtirilmigtir. Beton kirma deneyi i¢in elde edilen sonuglara gore,
EKK yontemi ile elde edilen modelin gikarsama amagli kullanilamayacag: tespit edilmistir. Bu durumda t =0.75"inci ve t =0.25’inci
kantil degerine gore kurulan regresyon denklemi ¢ikarsama amagli kullanilabilir.
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Abstract

Regression analysis is one of the most widely used statistical analysis methods. It is widely used in the engineering field as it is in
many areas. The fact that the Least Squares (LS) technique used in regression analysis can be used for inference makes it necessary
to provide some assumptions. In the LS, if the distribution of error terms does not have normal distribution and if the model contains
outliers, the least squares estimators lose their efficiency properties. In this case, alternative regression techniques are applied.
Quantile regression, one of the alternative regression methods, comes from overcoming some of the limitations of classical regression
methods. In this study, the method of quantile regression is introduced and on an engineering application is compared with the
estimators of the LS. According to the results obtained for the concrete breaking test, it has been determined that the model obtained
by the method of LS can not be used for inference. In this case, it can be used for inference the regression equation established for t
= 0.75th and 1 = 0.25th quantile value.
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1. GIRIS

Miihendislik alaninda yapilan birgok bilimsel ¢aligmada yogun bir gekilde istatistiksel yontemler kullanilmaktadir. Yapilan bilimsel
calismalardan elde edilen sonuglarin gegerliligi ve giivenilirligi, dogru yontemlerin kullanilmasi ile yakindan iligkilidir. Regresyon
analizi mithendislik ¢aligmalarinda kullanilan en 6nemli istatistiksel yontemlerden biridir. Regresyon analizi, bagimli ve bagimsiz
degisken(ler) arasindaki fonksiyonel iliskiyi inceler ve bu iliskiyi ifade eden matematiksel modelin parametrelerini tahmin etmeyi
amaclar. Regresyon analizinde yaygin olarak kullanilan En Kiiciik Kareler (EKK) tahmin edicilerinin etkin olmasi ve elde edilen
modelin ¢ikarsama amagli kullanilabilmesi bazi varsayimlarin saglanmasina baglidir. Bu varsayimlar hatalarin bagimsiz olmasi,

sifir ortalamal1 ve esit varyansl (Var(si)=cs2 ) Normal dagilima sahip olmasi, bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal bir
iligkinin olmamasi olarak siralanabilir (Montgomery vd, 2013).

Regresyon analizinde EKK yonteminin yaygin olarak kullanilmasinin baglica nedeni diger regresyon yontemlerine gore daha kolay
hesaplanmasidir. EKK ydnteminin amaci hatalarin kareler toplamini minimize etmektir. Ayrica hatalar normal dagildiginda
sapmasiz tahmin ediciler arasinda minimum varyansli (UMVUE) olan tahmin edici EKK tahmincisidir. Ozellikle hatalarin normal
dagilima uygun olmadigi ve aykirt degerler barindirdigi durumlarda EKK tahmin edicileri etkinlik 6zelliklerini kaybetmektedir.
EKK regresyonunun bu dezavantaji tahmin edilen katsayilarin gercegi yansitmamasina sebep olmaktadir. Bu durumlarda alternatif
regresyon tekniklerine bagvurulmasi gerekmektedir.

Alternatif regresyon tekniklerinden biri Kantil regresyondur. Kosullu kantil fonksiyonlarimin tahmini i¢in uygun bir yontem olarak
Koenker ve Basset (1978) tarafindan gelistirilmistir. Kantil regresyon, bagimli degiskenin dagilimindaki herhangi bir kantil ile
bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel iliskinin tahmini i¢in gelistirilmistir (Tareghian & Rasmussen, 2013). Kantil
regresyon, Ozellikle kosullu kantillerin degiskenlik gosterdigi durumlarda kullanishidir. Kantillere bagli olarak regresyon katsayilari
belirlenir (Chen & Wei, 2005). Kantil regresyon ilk olarak regresyondaki klasik varsayimlardan hata terimlerinin normal dagilmast
varsayimini ihmal eden saglam bir regresyon yontemi olarak ortaya ¢ikmistir. (Chen & Wei, 2005). Kantil regresyon modeli, EKK
yonteminden daha fazla esnektir ve bagimli degiskenin dagilimina ait kovaryans etkilerini incelemeye olanak saglamaktadir
(Caglayan & Arikan, 2011). Kantil regresyon modeli, geleneksel ortalama regresyondan daha eksizsiz bir model sunmaktadir(Yu
vd, 2003). Calismalar 6rnegin, iicretler (Buchinsky, 1994; Machado & Mata, 2005; Martins & Pereira, 2004), yasam analizi
(Crowley & Hu, 1977; Koenker & Geling, 2001), finansal analiz (Bassett & Chen, 2001), ekonomik arastirmalar (Hendricks &
Koenker, 1992; Wang vd, 2013), cevre calismasi (Pandey & Nguyen, 1999), internet ve iletisim teknolojisi (BIT) benimsenmesi
(Yu, 2011), saglik harcamalart (Yu vd, 2011), kiigiik isletme performanslari (Seo vd, 2014) ve bunun gibi c¢esitli sorunlari
yorumlamak i¢in Kantil regresyon modeli uygulanir.

Kantil regresyon, klasik regresyon modellerinin bazi sinirlamalarimin iistesinden gelmektedir ve diger regresyon modellerinin
gozden kagirmig olabilecegi degiskenler arasindaki iligkinin daha kapsamli bir resmini saglamaktadir. Kantil regresyon modelleri
kosullu ortalama fonksiyonlari ile kosullu kantil fonksiyonlari i¢in tahmin yapilmasinda kullanilir. Deneysel ¢aligmalarda goriilen
problemlerden biri aykir1 deger problemidir. Bu problem s6z konusu oldugunda ¢alismalarda ya bu degerler géz ardi edilmekte
yada bu degerler calismadan atilmaktadir. Ozellikle deneysel caligmalarda bagimli degiskenin sadece ortalamasinn degil,
diger kantil degerlerinin tahmininin de biiyiilk bir éneme sahip oldugu diisiiniiliirse, biiyllk maddi imkanlarla yiiriitiilen
miihendislik ¢aligmalarinin degerlendirilmesinde Kantil regresyonun kullanilmasi oldukca faydali olacaktir.

Kantil regresyon, ilk olarak Koenker ve Schorfheide (1994) tarafindan iklim ¢alismalarindan birinde kullanilmistir. Ayrica, Kantil
regresyon ekolojik, biyolojik, kiiresel sicaklik degisiklikleri, ficret esitsizliklerinin ve gelir diizeyinin belirlenmesi, akademik
basarida egitim esitsizliklerinin etkilerinin belirlenmesi, saglik c¢alismalarinda (uzunluk, kilo, hastaliklarin artigi, uyusturucu
kullanim ile ilgili) tedavi yontemlerin belirlenmesi gibi konularda kullanilmistir. Miihendislik alanindaki ¢alismalarda yeteri kadar
uygulama s6z konusu degildir.

Bu ¢alismanin amaci EKK tahmin edicisinin dayandig1 model varsayimlarinin saglanamamasi durumunda kullanilabilecek Kantil
regresyon yontemini tanitmak ve bir mithendislik uygulamasi tizerinde EKK tahmin edicileri ile karsilagtirmaktir. Caligmanin
ikinci boliimiinde EKK ydnteminin varsayimlarinin saglanmasini etkileyen hatalarin analizi konusuna deginilecek ve cesitli hata
tiirleri ile bunlar1 tespit yontemleri aktarilacaktir. Ugiincii boliimde, Kantil regresyon, EKK yéntemi ile karsilastirmali olarak
tanitilacaktir. Dordiincii boliimde, bir beton kirma deneyinde agiga cikan enerji miktar: ile darbe degeri arasinda iliski EKK ve
Kantil regresyon yardimiyla incelemistir. Son béliimde elde edilen sonuglar, farkli saglam regresyon yontemleri ile karsilastirmali
olarak tartisilmustir.

2. HATALARIN ANALIZi VE AYKIRI DEGERLERI BELIRLEME YONTEMLERI

Degiskenler arasindaki iligkilerin incelenmesinde yaygin olarak kullanilan EKK yontemi verilerin dagiliminin normal olmasina ve
aykir1 degerlerin bulunmamasina bagli olarak etkin sonuglar vermektedir. Ancak giiniimiizde elde edilen birgok veri seti normal
dagilim gostermemekte ve iclerinde diger gozlemlerden 6nemli derecede farklilik gosteren aykirt degerler bulundurmaktadir.
Aykir1 degerler diger gozlem degerlerinden uzakta bulunan ve onlarla tutarlilik gostermeyen degerlerdir. Aykir1 degerler
konumlarina gore analiz sonuglarim etkileyebilecekleri gibi, analiz sonuglari {izerinde herhangi bir etki de yapmayabilirler. Bu
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durumda aykir1 degerlerin arastirilmasi gerekir. Veri setinde aykir1 deger olmasi durumda varsayimsal sapmalardan ¢ok fazla
etkilenmeyen saglam istatistiksel yontemlerin kullanilmasi gerekmektedir.

Aykir1 degerler gorsel olarak histogram ve kutu grafigi yardimiyla belirlenebilir. Siniflandirilmis serilerin grafikleri bir koordinat
sistemi iizerinde ¢izilirse, ¢izilen bu frekans serilerinin grafiklerine histogram denir ve aykir1 degerleri belirlemede kullanilabilir.
Kutu grafigi yardimryla ise 6ncelikle kartiller arasi fark,

IQR=Q;- @, M)

elde edilir. Q1 ve Q3 en diisiik ve en yiiksek kartili ifade eder. IQR genisligi yardimiyla alt ve iist sinirlar belirlenir(Tukey, 1977;
Walfish, 2006). Ust siir Q3+3/2*IQR ve alt sinir Q1 -3/2*IQR olarak hesaplanir ve bu simirlar disindaki degerler aykir1 deger
olarak belirlenir. Sekil 1’ de aykirt deger belirleme yontemi gosterilmistir. (Ovla & Tasdelen, 2012).

Ust sinir
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>
—>
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Avkin deger

Sekil 1. Kutu Grafigi ile Aykir1 Deger Belirleme

Regresyon analizinde ise aykir1 degerleri belirlemek igin en etkin ve basit yol artiklari ele almaktir(Alpar, 2013). Standartlagtiriimig
artiklar, student tiirti artiklar, vb. degisik artik tlirlerine 6rnek olustururlar.

2.1. Standartlastirilmis Artiklar

€l ~N(0,02) sahip ise, €1 / ¢  nin standart normal dagilima sahiptir. Bu nedenle ei artiklari s” ye boliinerek standartlagtirilmis artiklar
elde edilir. Standartlagtirilmig artiklar

e == i=1,2,...n (2

olarak hesaplanir. Bu deger [-2, +2] aralig1 disinda ise artiklar, aykir1 gézlem siiphesiyle incelenir (Alpar, 2013).

2.2. Student Tiirii Artiklar

e;s artiklar her zaman standart normal dagilima sahip olmadiklarindan standartlagtirma islemi i¢in ei hatalar1 kendi standart
sapmasi olan 3/1 — p;; ¢ ye boliiniir. Student tiirii artiklar

€

f:—r -
f Sﬁ i=1,2,...n (3)

olarak elde edilir. Burada p:: gézlem uzakligi degerdir ve 0 < pi < 1 arasinda deger alir. Genellikle [-2, +2] simirlarin digina gikan
gozlemlerin aykiri gézlem olabilecegi diisiiniiliir ve bu gézlemlerin incelenmesi gerekir(Alpar, 2013).

2.3. Etkili Gozlemler
Etkili gozlemler, veride bulunmasi veya veriden ¢ikartilmasi durumunda regresyon modelinin katsayilarini ve tahminlerini

etkileyen gozlemlerdir (Montgomery vd, 2013). Veri setindeki bir gdzlemin etkili gézlem olup olmadiginin belirlemek i¢in Cook
Uzaklig1, DFITS 6l¢iisii ve DFBETAS 6l¢iisii kullanilir.
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2.3.1. Cook Uzakhig (C2)

Cook Uzakligi,
c? = L2 P @)
- p+l 1-p

7 student tiirii artiklar yardimiyla Cook uzaklig1 hesaplanir. C/“nin biiyiik degerlerine karsilik gelen gozlemler etkili gozlemlerdir
ve gozlem sayisi kiigiik oldugu durumlarda 4/(n-p-1) degeri ile karsilastirilir.

2.3.2. DFBETAS Olgiisii

DFBETAS;’nin biiyiik degerleri i’inci gozlemin j’inci regresyon katsayisi ilizerine dikkate deger bir sekilde etkili oldugunu
gostermektedir.

'FI i
DFBETAS,, = — : (5)

olarak hesaplanir. X nx(p+1) boyutlu veri matrisi olmak tizere, R = (X'X)—1X" (p+1)xn boyutlu matristir. rj ' , R matrisinin j.
satirint gostermektedir. r*, student tiirii silinmis artiklart gostermektedir. durumunda bu gozlemin incelenmesi gerekir (Alpar,
2013).

2.3.3. DFITS Olciisii

DFITSi 6lgiisii, C2“6lgiisiine benzemektedir. i. gdzlemin ¥, kestirim degeri iizerine etkisini incelemek igin kullamilir.

. B,
DFITS, =7 [—*—
A s (6)

o 1]
olarak hesaplanir. |PFITS | > 24(p+1)/n kosulunu saglayan gozlemler, etkili gozlem olarak siniflandirilir (Alpar, 2013). Tablo 1°

de etki 6lgiileri verilmistir.

Tablo 1. Etki dlgiileri

Etki dlciisii Formiil Karar kriteri
Cook Uzakha 1 »,
4/(n-p-1)
DEFBETAS
2/4fn
DFITS

21,‘{;:1 +1)/n

3. KANTIL REGRESYON

Regresyon analizinde EKK yontemi ile yapilan tahminler varsayimlarinin saglanamadigi durumlarda etkin tahmin olma niteligi
tagimazlar. Bu durumda alternatif regresyon modellerine ihtiya¢ duyariz. Parametrik modellerde en uygun matematiksel modelin
secilmesi gibi, alternatif regresyon modellerinin de en uygun modelin sec¢ilip kullanilmasi gerekir. Alternatif regresyon
modellerinden biri de Kantil regresyondur ve diger regresyon modellerinde oldugu gibi bu yonteminde amaci degiskenler
arasindaki iliskiyi agiklamaktir.
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Kantil regresyon, bagiml degiskeninin kosullu dagiliminin segilen kantilleri i¢in gelistirilmistir. Klasik regresyon modelinin aksine
hata varyansimin homojenligi ve hatalarin dagilimi hakkinda herhangi bir varsayimi yoktur. Bu durumlardan dolayr lineer
regresyondan daha esnek bir yaklasim olarak kabul edilebilir. Klasik regresyon bagimli degiskenin kosullu beklenen degeri igin
bir model ararken, Kantil regresyon bagimli degiskenin kosullu dagiliminda segilen kantiller i¢in model belirler. Klasik regresyon
bagimli degiskeninin kosullu ortalamasi ile artik kareler toplamin1 minimizasyonuna dayanirken, Kantil Regresyon fonksiyonlar1
mutlak artiklarin agirliklandirilmis toplaminin minimizasyonuna dayanmaktadir. Kantil regresyon modeli,

v =x p +u, ™

seklinde ifade edilir. Burada, xi (kx1) boyutlu bagimsiz degiskenler vektoriidiir ve bagimli degisken y: ’nin kosullu dagiliminin
0’nci kantili ile bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal regresyonu gostermektedir. B, 0 ‘nci kantil regresyola ile ilgili
parametreler vektoridiir. ug: hata vektoriidiir. y: ‘nin 6 *ne1 kosullu kantili,

Oy, / x)=x,p3, 8

Kantil regresyonunun amag¢ fonksiyonu, mutlak sapmalarin agirliklandirilmis toplamlaridir. 6’inci kantil regresyon igin amag
fonksiyonu

111;i.11l<{ "9|J’, _-".13|+ > (1_‘9)|J", —xlﬁ|} dir ve (9)
L P Ey<x 0 y

ﬂ _lip (y —xf) = ip () minimizasyonu ile tahmin edilir. Kantil regresyonun bu formda gosterimi
& = gty ST A
H =1 I )

dogrusal programlama gosterimidir. p@ fonksiyonu,

01 i
gosterimi dogrusal programlama gosterimidir. p@ fonksiyonu,
ug, =0 yani (y;= %) 1se (1-8)u (10)
(11)

ug; =0 yam (y; = x;"f) 1se Bu

olarak belirlenir. Kantil regresyonda farkli kantillerde farkli sonuglar elde edilmektedir. Bu durum bagimli degiskenin kosullu
dagiliminin farkl noktalarindaki agiklayici degiskenlerdeki degisikliklere farkli tepki vermesi olarak yorumlanabilir.

Kantil Regresyonun 6zellikleri kisaca asagida verilmistir.

. EKK regresyonu y’nin kosullu dagiliminin ortalamasi hakkinda bilgi verirken, Kantil regresyon ise farkli kantil degerleri
icin y’nin x’e gore kosullu dagiliminin tiimii hakkinda bilgi vermektedir.
. Kantiller y’ deki sapan degerlere kars kararlidirlar.
. Hata terimi normal dagilmadiginda, Kantil regresyon tahmin edicileri EKK tahmin edicilerinden ¢ok daha etkin olabilir.
. Kantil regresyonda ki,

(12)

I -
min — Z Py, —x 5
’ o,
bu minimisazyon dogrusal programlama gosterimidir ve tahmini kolaylastirir.

. EKK regresyon modelinde hata terimlerinin varyanslart homojen varsayilirken, Kantil regresyon modelinde ise hata
terimlerinin degiskenligine izin verilmekte ve varyans yapisina iliskin herhangi bir varsayim bulunmamaktadir.
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4. UYGULAMA

Deneysel caligmalarin birgogunda bagimli degiskenin ortalama degerini agiklayan degiskenlerin belirlenmesi i¢in EKK regresyonu
kullanilmaktadir. Kantil regresyon bagimli degiskenin sadece ortalama degeri ile degil, tim dagilimu ile ilgili ¢ikarsama yapmamiza
olanak tanimaktadir. Bagimli degiskenin ortalama degeri i¢in elde edilen regresyon denklemi istatistiksel olarak anlamli olmasa
bile farkli kantil degerleri icin elde edilen regresyon denklemleri anlamli ¢ikabilmektedir. Bu da birgok deneysel ¢aligmanin
ortalama etrafindaki regresyonunun anlamsiz ¢ikmasi nedeniyle tekrarlanmasini ya da ¢aligmanin tamamen ¢ope atilmasina engel
olmaktadir. Ayrica deneysel calismalarda katlanilan maliyet ve zaman g6z Online alindiginda kantil regresyonun EKK
regresyonuna gore daha avantajli bir regresyon teknigi oldugu goriilmektedir.

Bu calismanin uygulama bdoliimiinde Altindag (2003)’ m yaptigi beton kirma deneyinde elde ettigi sonuglar kullanilmistir.
Altindag’in bu ¢alismasinda, agiga c¢ikan enerji miktart ile darbe degeri arasinda iliski kurulmaya calisilmistir. Darbe degeri,
gevreklik olarak adlandirilan bir degisken ile 6l¢iiliir. Agiga ¢ikan enerji ise spesifik enerji (MJ/m3) olarak adlandirilir. Caligmada
beton kirilirken agiga ¢ikan enerji miktar1 (spesifik enerji) bagiml degisken ve gevreklik degiskeni de bagimsiz degisken olarak
ele alinmistir. Beton verisi i¢in tanimlayici istatistikler Tablo 2° de verilmistir.

Tablo 3. Beton verisi i¢in tanimlayici istatistikler

Variables | Minimum | Q25 Q50 Mean | Q75 | Maximum
(Median)

Enerji 1,30 8,16 | 19,20 27,03 | 37,50 | 103,09

BE3 6,58 36,63 | 77,87 324,36 | 204,88 | 2491,24

EKK yontemi ile spesifik enerji ve gevreklik arasinda kurulan regresyon modeli sonuglari Tablo 3°de ve regresyon denklemi esitlik
(13) “de verilmisgtir.

Tablo 3. Beton verisi igin elde edilen EKK sonuglar1

Coefficients | Estimate | Std. Error t value Pr(>|t])
Intercept 14,964578 | 3,492765 4,284 0,000277***
BE3 0,037191 | 0,005285 7,037 3,6e-07***
Residual standart error: 15,22 Degrees of freedom : 23

Multiple R-squared: 0,6829 Adjusted R-squared : 0,6691
F-statistic: 0,6829 | Degrees of freedom : 1 and 23 | p-value: 3,596e-07

Regresyon denklemi,

v, =14,965 +0,037x, i=12..n (12)

Buna gore EKK yontemi ile kurulan model ve regresyon katsayilart %95 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. Elde
edilen bu denklemin ¢ikarsama amagl kullanilabilmesi i¢in daha 6nce de deginildigi gibi hatalarin normal dagilima sahip olmasi
ve aykirt deger igermemesi gerekmektedir. Oncelikli olarak hatalarin normal dagilima sahip olmadigi farkli ydntemlerle
gosterilmistir.

Shapiro-Wilk Testi: Shapiro-Wilk testi en giiclii normallik testlerinden biridir. Orneklem biiyiikliigii 3 -50 sinif araligina kadar
uygulanabilir. Normallik aragtirmast i¢in hipotezler,

HO: Hatalar normal dagilima sahiptir
H1: Hatalar normal dagilima sahip degildir

seklinde kurulur. Bu test uygulandiginda elde edilen p=0,03412 degeri 0=0,05 anlamlilik diizeyinden biiyiik oldugu icin HO
hipotezi reddedilir ve hatalarin normal dagilima sahip olmadig1 sonucuna varilir. Hatalara iligkin histogram ve Q-Q grafigi de
Normallik aragtirmasinda kullanilan gorsel yontemlerdir. Esitlik (13)’ de verilen denklemden elde edilen hatalara iligskin histogram
ve Q-Q grafigi Sekil 2°de verilmistir.

Sekil 2’ye bakildiginda histogramin Normal dagilim goriiniimiinde olmadig: agiktir. Q-Q grafiginde ise alt ve iist uglarda diger
gozlemlerden oldukga farklilik gosteren veriler dikkat ¢ekmektedir. Bu veriler verinin Normal dagilmadigini gostermektedir.
Ayrica bu verilerin dikkatle incelenmesi gerekmektedir. Cesitli etki dlgiilerine gore tiim hata degerleri incelenmis ve Tablo 4’de
verilmistir.
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Tablo 4. Modeldeki etkili gozlemler

COOK | DFITS | DFBETAS
1 |0,02212 | -0,72375 | 0,00052
2 |0,02191 | -0,72743 | 0,00053
3 | 0,02499 | -0,77252 | 0,00056
4 | 0,01046 | -0,47806 | 0,0003
5 | 0,01013 | -0,48821 | 0,00035
6 | 00054 | 0,33681 | -0,00019
7 10 -0,00377 | O
8 | 0,00003 | -0,02619 | 0,00002
9 | 0,00075 | 0,13063 | -0,00009
10 | 0,00004 | -0,02863 | 0,00002
11 | 0,01632 | 0,59812 | -0,00038
12 | 0,00105 | 0,1443 -0,00006
13 | 0,00076 | 0,13056 | -0,00009
14 | 0,00798 | -0,42971 | 0,0003
15 | 0,00765 | -0,42993 | 0,00032
16 | 0,60071 | -7,64862 | -0,00521
17 | 0,00452 | -0,31808 | 0,00021
18 | 0,01794 | -0,62355 | 0,00038
19 | 0,00186 | -0,18549 | 0,00001
20 | 0,00242 | 0,2186 0,00009
21 | 0,01196 | 0,70383 | 0,00061
22 | 0,13643 | 1,62658 | -0,00058
23 | 0,04264 | 0,90759 | -0,00031
24 | 0,32646 | 3,81212 | 0,00326
25| 0,17315 | -6,97284 | -0,00301

COOK uzakligi i¢in degeri ile, 4 / (n-p-1) = 0,17 degeri ile,

DFITS olgisti igin 2,/(p + 1)/n = 0,57 degeri ile,

DFBETAS 6l¢iisii i¢in 2/v/n = 0,4 degeri ile karsilastirilmstir ve etkili gdzlemler kirmizi renkte yazilmistir.

EKK regresyon denkleminin ¢ikarsama amagli kullanilmasi miimkiin olmadigindan deneyin tekrar edilmesi gerekir. Bu hem zaman
hem de maliyet agisindan biiyiik sorunlar yaratmaktadir. Beton verisi i¢in bagimli degiskenin t =0.25, t =0.50 ve t =0.75 Kantil
degerleri i¢in elde edilen kantil regresyon sonuglar1 Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Kantil regresyon sonuglari
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1 =0.25
Coefficients Value | Std.Error | tvalue | Pr(>|t])
Sabit (Intercept) | 5,80032 3,21197 | 1,80584 | 0,08405
BE3 0,03905 0,00882 | 4,42652 | 0,00019
R2 =0,924491
7 =0.50
Coefficients Value | Std.Error | tvalue | Pr(>][t])
Sabit (Intercept) | 14,48486 | 3,64834 | 3,97026 | 0,00061
BE3 0,03557 0,2142 1,66079 | 0,11033
R2 =0,861969
1 =0.75
Coefficients Value | Std.Error | tvalue | Pr(>][t])
Sabit (Intercept) | 17,25858 | 8,19713 | 2,10544 | 0,04638
BE3 0,04269 0,01238 | 3,44856 | 0,00219
R2 =0,682869
1=0.25, 1=0.50 ve t =0.75 kantil regresyon denklemleri ise sirasiyla,
$, = 5,800 + 0,39x; i=12,...n (14)
9, = 14,484 + 0,035x; i=12,...n (15)
9, = 17,258 + 0,042x; i=1,2,...n (16)

seklinde yazilabilir. Olusturulan modellerin anlamhig1 0=0,05 anlam diizeyinde test edilmistir. Bagimli degiskenin t =0.25’inci
kantil degerine gore kurulan model ve BE3 degiskeninin katsayisi istatistiksel olarak anlamlidir. T =0.5’e gore kurulan kantil
regresyon sonuglart incelendiginde ise model ve sabit terimin anlamli oldugu goriilmiistiir. T =0.75 i¢in kurulan kantil regresyon
sonuglarina gére model, sabit terim ve BE3 degiskeninin katsayisi istatistiksel olarak anlamlidir.

5. SONUC

Bir¢ok miihendislik ¢aligmasina bakildiginda regresyon analizinin yaygin olarak kullanildig1 goriilmiis, ancak regresyon analizinin
varsayimlarinin kontroliiniin yapilmadig tespit edilmistir. Gergek veri seti ile ¢alisilirken regresyon analizinde karsilasilan en
biiyilk problem hata terimlerinin normal dagilima uymamasidir. EKK

Regresyonunun ¢ikarsama amacli kullanilabilmesini i¢in saglanmasi gereken en dnemli varsayimlarindan biri budur. Bu ¢calismada
miihendislik alaninda regresyon analizi uygulamalarina farkli bir yaklasim olarak Kantil regresyon yontemi tanitilmis ve beton
kirma deneyine iliskin verilerin analizine uygulanmustir.

EKK teknigi kullanildiginda, gevreklikteki (BE3) bir birim artigin agiga ¢ikan enerji miktar1 lizerinde yaratacagi ortalama artis
miktar1 0,037 birim olacagr saptanmistir. Modelin agiga ¢ikan enerji miktarini agiklama orani1 0,6829°dur. Model ve katsayilar
istatistiksel olarak anlamlidir. Ancak istatistiksel bir teknikten elde edilen sonuglarin giivenilirligi, kullanimi izerindeki
varsayimlarin saglanmasi ile dogru orantilidir. EKK teknigi ile elde edilen modelin ¢ikarsama amacli kullanilmasi, hata terimleri
normal dagilima sahip olmadigindan ve aykirt deger i¢erdiginden uygun degildir. Bu model yardimiyla yapilacak ¢ikarsamalar
gercegi yansitmayacaktir.

Kantil regresyon sonuglarina bakildiginda gevreklikteki (BE3) bir birimlik artisin spesifik enerjinin ¢esitli kantilleri iizerinde farkli
miktarda artisa neden oldugu Tablo 5’ten goériilmektedir. Bagimli degiskenin t =0.50’inci kantil degerine (bir bagka ifade ile
medyan degerine) gore kurulan modelde BE3 degiskeninin anlamsiz oldugu belirlenmistir. Bagimsiz degiskenin anlamsiz oldugu
bu model ¢ikarsama amagli kullanilamaz. Bagimli degiskenin T =0.25inci kantil degerine gore kurulan modelde ise sabit terim
anlamsizdir. Modelin agiga ¢ikan enerji miktarini agiklama orani 0,9245’tir. T =0.75’inci kantil degerine gore kurulan modelde
hem sabit terim hem de BE3 degiskeni istatistiksel olarak anlamlidir. Bu modelin bagimli degiskeni agiklama oranmi 0,6829°dur.
Kurulan modelde sabit terimin bulunmasi teknik agidan gerekli oldugu durumda t =0.75’inci kantil degerine gére kurulan model,
gerekmedigi durumda ise T =0.25’inci kantil degerine gore kurulan model tercih edilmelidir. Her iki modelin bagimli degiskeni
aciklama oran1 EKK teknigi ile kurulan modelden az degildir. Ayrica varsayimsal bozulmalara karst da dayanikli oldugundan
¢ikarsama amacl kullanilabilir.

Bu caligmada bir maden miihendisligi uygulamasi olan spesifik enerji miktar1 modellenmeye ¢alisilmistir. Ayrica bu caligma ile

miihendislik alanindaki ¢aligmalarda kullanilan klasik EKK regresyonuna alternatif olarak Kantil regresyon tanitilmistir.
Miihendislik alaninda yapilacak caligmalarda aragtirmacilara yol gosterici bir ¢alisma olabilir.
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