istatistikgiler Dergisi: istatistik & Aktiierya
Journal of Statisticians: Statistics and Actuarial Sciences

IDIA 17, 2024, 2, 30-45

7\

Aktlierya Dernegi

Gelig/Received:09.07.2024, Kabul/Accepted: 16.10.2024

Arastirma Makalesi / Research Article

Ridge-Robust-Boosting topluluk regresyon yaklasimi

Aysegiil Han! Mehmet Giingor
Inonii Universitesi, Iktisadi ve Idari Bilimler Inénii Universitesi, Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi Ekonomfm: Boliimii, Malatya, Fakiiltesi Ekonometri Béliimii, Malatya,
Tiirkiye . Tiirkiye
aysequllhann@qmall.com m.qunqor@inonuledu_tr
ORCID: 0000-0002-3390-2129 ORCID: 0000-0001-6869-4043
0z

Caligmanin amaci, regresyon analizinde karsilasilan ¢oklu baglant1 ve aykirt deger sorunlarina ayni anda
¢bziim getirebilen bir regresyon modeli gelistirmektir. Onerilen Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon
modeli, Ridge regresyonunu kullanarak ¢oklu baglantiyr azaltmakta ve bdylece bagimsiz degiskenler
arasindaki korelasyonu dengelemektedir. Ayrica, Saglam regresyonu kullanarak aykirt degerlere karsi direngli
olmay1 hedeflemektedir. Bu sayede, nadir ancak etkili gézlemlerin tahminler {izerindeki etkisini azaltmaktadir.
Ayrica, Boosting yontemleri kullanilarak tahmin edicinin basarimi arttirilmigtir.

Anahtar sézciikler: Coklu dogrusal baglanti, aykiri deger, Ridge-Robust-Boosting regresyon.

Abstract

Ridge-Robust-Boosting Ensemble Regression Approach

The aim of the study is to develop a regression model that can simultaneously solve the multicollinearity and
outlier problems encountered in regression analysis. The proposed Ridge-Robust-Boosting Ensemble
regression model reduces multicollinearity by using Ridge regression, thus stabilizing the correlation between
independent variables. It also aims to be robust to outliers by using robust regression. This reduces the impact
of rare but influential observations on the forecasts. Furthermore, the performance of the estimator is improved
by using boosting methods.

Keywords: Multicollinearity, outlier, Ridge-Robust-Boosting regression.
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1. Giris

Dogrusal regresyon modeli genel olarak bir bagimli degisken ile bir dizi bagimsiz degisken arasindaki
iligkiyi degerlendirmektedir. Regresyon katsayilarini tahmin etmek icin yaygin olarak en kiigiik kareler
(EKK) tahmin edicisi kullanilmaktadir. Bu tahmin edici, EKK ile en iyi tahminleri elde edebilmek i¢in bazi
varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Bu varsayimlar arasinda dogrusallik, hata terimlerinin normal bir
dagilima ve homojen varyansa sahip olmasi, hata terimlerinin bagimsiz olmasi, bagimsiz degiskenler
arasinda ¢oklu baglant1 olmamasi ve hata terimlerinin ortalamasinin sifir olmasi yer almaktadir.

Dogrusal regresyon modelinin giivenilirligini etkileyebilecek iki dnemli konu aykir1 degerler ve ¢oklu
baglant1 problemidir. Aykir1 degerler, genel egilimden belirgin bir sekilde saparak diger gozlemlerden
onemli Ol¢iide farkli olan veri noktalaridir. Bu soruna ¢6ziim olarak, M-tahmin edicisi gibi saglam
regresyon tahmin edicileri gelistirilmistir. Bu tahmin ediciler, aykir1 degerlere kars1 daha dayaniklidir [1].
Diger 6nemli bir konu olan ¢oklu baglanti ise bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek bir korelasyon oldugu
durumunu ifade etmektedir. Bu durumda, bir bagimsiz degisken diger bagimsiz degisken(ler) tarafindan
yaklasik olarak ifade edilebilir. Bu durum, regresyon modelini daha karmasik hale getirir ve bu karmasiklik,
regresyon parametre tahminlerinin varyansini artirarak en kiigiik kareler tahmin edicisini giivenilmez hale
getirebilir [2]. Bu sorunun ¢6ziimii igin Hoerl ve Kennard [3] tarafindan Ridge Regresyon tahmin edicisi
gelistirilmistir. Ridge Regresyon, y yoniindeki aykiri degerlerden etkilendigi igin, Silvapulle [4] bu sorunu
¢dozmek amaciyla Saglam Ridge Regresyon tahmin edicisini tanitmistir. Liu [5], ¢oklu baglant1 etkilerini
azaltmak i¢in Liu tahmin edicisi olarak adlandirilan bagka bir tahmin edici gelistirmistir. Liu tahmin edicisi
de y yoniindeki aykir1 degerlere karsi hassas oldugu i¢in Arslan ve Billor [6] Saglam Liu tahmin edicisini
one siirmiigtiir. Alternatif olarak, Ozkale ve Kagiranlar [7] coklu baglant1 sorununu ¢dzmek igin 8 nin iki
parametreli tahmin edicisini 6nermislerdir. Ancak, §’nin iki parametreli tahmin edicisinin de y yoniindeki
aykir1 degerlere karsi hassas oldugu goriilmiistiir.

Khalaf ve Shukur [8], gelistirdikleri tahmin edicinin, 6zellikle yiiksek hata varyanslarinda, Hoerl ve
Kennard [3] tarafindan Onerilen tahmin ediciden hemen hemen tiim durumlarda daha istiin oldugunu
simiilasyon ¢alismalartyla gostermistir. Alkhamisi vd. [9] ise, Khalaf ve Shukur’un [8] tahmin edicisini
modifiye ederek dort yeni Ridge parametre tahmin edicisi 6nermis ve bu tahmin edicilerden en az birinin,
EKK ve diger tahmin edicilere kiyasla ¢ogu durumda daha iyi performans sergiledigini ortaya koymustur.
Al-Hassan [10], Hocking vd.’nin [11] Ridge tahmin edicisini, Alkhamisi ve Shukur’un [12]
modifikasyonunu uygulayarak gelistirdigi tahmin edicinin, EKK tahmin edicisi ve diger ilgili tahmin
edicilere gore belirli kosullarda daha etkili oldugunu Monte Carlo simiilasyonlari ile géstermistir. Muniz
vd. [13], karekokli doniisiim yontemini Khalaf ve Shukur’un [8] tahmin edicisine uygulayarak bes yeni
Ridge parametre tahmin edicisi gelistirmis ve bazi durumlarda daha iyi performans gosterdiklerini
bulmustur. Asar vd. [14], bes yeni Ridge parametre tahmin edicisini simiilasyon ve gergek veri ile alt1 farkli
tahmin ediciyle karsilagtirmis ve 6nerilen tahmincilerin daha iyi performans gosterdigini ancak gercek veri
tizerinde yeterli sonug¢ vermedigini belirtmistir. Dorugade [15], Ridge parametre tahmin edicisini EKK ile
tahmin edilen regresyon modelinin standart sapmasi olarak belirlemis ve simiilasyonlarda diger
tahmincilerden daha etkili oldugunu gostermistir. Lukman ve Olatunji [16], Dorugade’nin [15] tahmin
edicisini modifiye ederek yeni bir tahmin edici énermis ve bu tahmin edicinin digerlerinden daha iyi
performans gosterdigini bulmustur. Bhat [17], yeni bir Ridge parametre tahmin edici 6nermis ve onerilen
tahmincinin baz1 popiiler tahmincilerden daha etkin ve duragan oldugunu belirtmistir. Lattef ve Alheety
[18], bes farkli Ridge parametre tahmin edicisini ve EKK y6ntemini karsilastirmis ve 6nerilen tahmincilerin
EKK ve diger tahmincilerden iistiin oldugunu bulmustur. Qasim vd. [19], beta regresyon modeli i¢in yeni
bir B Ridge regresyon tahmin yontemi onermis ve bu yontemle bazi mevcut tahmincilerden daha iyi
performans elde edilmistir. Irandoukht [20], Ridge parametresini tahmin etmek igin belirlilik katsayisinin
maksimize edilmesini 6neren yeni bir yaklasim gelistirmis ve dnemli tahmin giicii iyilesmeleri saglamistir.
Khalaf [21], Hoerl ve Kennard [3] tarafindan &nerilen tahmin edicinin modifikasyonuna dayali yeni bir
Ridge parametre tahmin edicisi onermis ve hata kareler ortalamasi bakimindan {istiin oldugunu bulmustur.
Shabbir vd. [22], regresyon modelinin standart hatas1 ve bagimsiz degisken sayisina dayali yeni bir Ridge
parametre tahmin edicisi 6onermis ve bu tahmincinin EKK ve diger tahmincilerden daha iyi oldugunu
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gostermistir. Shaheen vd. [23], {i¢ yeni Ridge parametre tahmin edicisi onermis ve bu tahmincilerin
genellikle hata kareler ortalamasi bakimindan daha yiiksek performans gosterdigini belirlemistir.

Literatiir incelemesi, mevcut tahmin edicilerin regresyon analizinde istenilen giivenilirligi saglamada
yetersiz kaldiklarim1 gostermektedir. Bu baglamda Han [24] bir topluluk regresyon modeli 6nermistir. Bu
model, Ridge Regresyon, Saglam Regresyon ve Gradient Boosting Regresyon modellerinin avantajlarini
birlestirerek, ¢coklu baglanti etkilerini azaltma, aykiri degerlere karsi diren¢ gdsterme ve regresyon
parametrelerinin giivenilirligini artirma konularinda gelistirilmis 6zellikler sunmaktadir. Onerilen modelin,
regresyon analizindeki temel zorluklara karsi daha saglam bir ¢éziim sunma potansiyeline sahip oldugu
degerlendirilmektedir. Bu kapsamda ¢alismanin amaci, Han [24] tarafindan Onerilen topluluk regresyon
modelinin etkinligini simiilasyon ¢alismalari ile test etmek ve bu modelin ¢oklu baglant1 ve aykir1 deger
sorunlarina kars1 performansini incelemektir. Ayrica, onerilen modelin literatiirdeki diger tahmin edicilerle
karsilastirmali olarak iistiinliiklerini ortaya koymak hedeflenmektedir.

Calismanin giris boliimiinde, regresyon analizindeki temel sorunlara vurgu yapilarak literatiirde sikca
karsilasilan ¢oklu baglant1 ve aykiri deger sorunlarina odaklanilmis ve ¢aligmanin amaci agiklanmistir.
Calismanin ikinci boliimiinde regresyon analizindeki ¢oklu baglanti ve aykiri deger sorunlari ele alinmus,
bu durumlar i¢in 6nerilen regresyon modelleri incelenmistir. Calismanin ii¢lincli boliimiinde ise topluluk
modeli yaklagimi ve onerilen modelin olusturulma siireci detayli bir sekilde agiklanmistir. Dordiincii
boliimde simiilasyon ¢aligmasinin ayrintilarina yer verilmistir. Besinci boliimde simiilasyon c¢aligmasiyla
elde edilen bulgular paylasiimistir. Sonug boliimii ise genel degerlendirmeleri igermektedir.

2. Regresyon Modelleri

Bu baglik altinda, dogrusal regresyon, Ridge regresyon, Saglam regresyon ve Gradient Boosting regresyon
yontemlerinin agiklamalart sunulmaktadir.

2.1. Dogrusal regresyon

Dogrusal regresyon denklemi, bagimli degiskeni (Y) ve bagimsiz degiskenleri (Xy,X,,...,X5)
iligkilendiren bir denklemle agagidaki gibi ifade edilmektedir:

Y=o+ p1X1+ B Xo + -+ BpXn+ € (1)

Burada, Y bagimli degiskeni, X, X,, ..., X;, bagimsiz degiskenleri, 8, sabit terimi, 81, 82, ..., Bn ise bagimsiz
degiskenlerin katsayilarini ve ¢ ise hata terimini ifade etmektedir.

Regresyon analizi, veri bilimi alaninda giiglii bir ara¢ olmasina ragmen, dogru tahminler yapabilmesi igin
belirli 6nemli varsayimlar altinda ¢alismaktadir. Bu varsayimlardan ¢oklu baglanti, regresyon analizinde
bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek korelasyon nedeniyle ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumda, hangi
degiskenin gercekten tahmin iizerinde etkili oldugunu belirlemek zor hale gelmektedir. Coklu baglanti,
tahmin edicilerin istikrarini ve giivenilirligini azaltabilir.

2.1. Ridge regresyon
Coklu baglanti sorunuyla basa ¢ikmak igin Hoerl ve Kennard [3] Ridge regresyon yontemini Gnermistir.
Bu yontem korelasyonlar1 kontrol etmek amaciyla L2 cezalandirma teknigi kullanmakta ve bu sayede dogru

tahminler yapmay1 miimkiin kilmaktadir [25].

Ridge regresyon denklemini Esitlik 2’deki gibi gostermek miimkiindiir [26]:

y = Po + P1x1 +.82x2+"'+.8nxn+lz(ﬂi2)+g 2)
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Burada; i = 1,2,...,n’dir. A > 0 ayar parametresidir. Ayar parametresi A, regresyon katsayilari iizerindeki
diizenleme teriminin etkisini kontrol ederek, modelin asir1 uyum egilimini diizenlemektedir.

2.2. Saglam regresyon

Regresyon analizinde aykir1 degerler, genel veri kiimesinden belirgin sekilde sapmis veya diger
gozlemlerden 6nemli 6lgiide farkli olan veri noktalaridir. Bu noktalar, istatistiksel analizlerin giivenilirligini
azaltabilir ve regresyon gibi modellerde yanlis tahminlere neden olabilir. Bu sorunun giderilmesi amaciyla
aykir degerlere karsi direngli olan Saglam Regresyon teknikleri gelistirilmigtir. Bunlar arasinda En Kiigiik
Medyan Kareler (Least Median Squares-LMS), Theil-Sen, En Kiiciik Mutlak Sapma (Least Absolute
Deviation-LAD), M Kestiricisi ve En Az Kirpilmig Mutlak Deger (Least Trimmed Absolute-LTA) gibi
cesitli yontemler ya da tahmin ediciler bulunmaktadir. Bu tahmin ediciler, modelin dogrulugunu artirmak
icin aykiri degerlere daha az agirlik vererek daha dogru tahminler yapmayi saglarlar.

2.2.1. LAD tahmin edicisi

LAD tahmin edicisi, gézlenen ve tahmin edilen bagiml degisken arasindaki mutlak artiklart minimize
ederek regresyon katsayilarini bulmaktadir. Bu amaci gergeklestirmek i¢in Esitlik 3 kullanilmaktadir [27]:

mﬂin Yiza|vi— 25:3 XijPBj (3)

Burada;i=1,..,n vej=0,..,p— 1’dir.

2.2.2. Theil-Sen tahmin edicisi

Theil-Sen tahmin edicisi, Theil’in [28] 6nermis oldugu Theil tahmin edicisi Sen [29] tarafindan Theil-Sen
tahmin edicisi olarak genisletilmistir. Bu tahmin edici, veri noktalari arasindaki egilimi belirlemek amaciyla

veri noktasi ¢iftlerinin egimlerini hesaplayarak bu egimlerin medyan degerini almaktadir. Bu durum
matematiksel olarak Esitlik 4 ile belirtildigi gibi gosterilmektedir [29]:

medyan (M) 4)

xi—xj

Burada, i ve j olas1 veri noktasi ¢iftlerinin tamamini igeren indekslerdir.
2.2.3. LMS tahmin edicisi
LMS tahmin edicisi, etkili gozlemlere ve aykiri degerlere karsi hassas olan klasik yontemlere alternatif

olarak Rousseeuw [30] tarafindan Onerilmistir. Bu yontem, dogrusal regresyon modelinin katsayilarini
belirlemek amaciyla kullanilmaktadir. Esitlik 5 ile LMS tahminleri elde edilmektedir [31]:

min med(y- — Zz.’_lx--ﬁ-)z (5)
g O j=0%ijPj

Burada; B ise regresyon katsayisim belirtmektedir.

2.2.4. LTA tahmin edicisi

LTA tahmin edicisinin amaci, en biiylik hatalara sahip olan gozlemlerin belirli bir yiizdesini digarida
biraktiktan sonra, geriye kalan hatalarin mutlak degerlerinin toplamini en aza indirmektir. LTA 6zellikle
biiyiik veri kiimelerinde iyi bir alternatif olusturmaktadir. LTA tahmin edicisi i¢in Esitlik 6 kullanilmaktadir
[32]:
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min i I7lin (6)

Burada, |7|1. < I7loin < -+ < |Flp.n kalintilarin mutlak degerlerini ve k toplamdaki mutlak kalinti
degerlerinin sayisim belirtmektedir. Kirpilacak gézlem sayisi k, genellikle toplam gozlem sayisinin %10°u
ya da %20’si olacak bi¢imde-ayarlanmaktadir.

2.2.5. M kestiricisi

M Kestiricisi, aykirt degerlerin etkisini azaltmak i¢in agirliklandirma fonksiyonu kullanan bir tiir saglam
regresyon olup, Huber [33] tarafindan siradan en kiigiik karelere (OLS) bir alternatif olarak gelistirilmistir.
Bu yontemin amaci, gbzlenen ve tahmin edilen degiskenler arasindaki mutlak artiklarin agirliklandirilmis
toplamini minimize etmektir. M-regresyon tahminleri i¢in Esitlik 7 kullanilmaktadir [34]:

mﬁin{Z?zl wi(yi = Bo — Brxi])} "

Burada; w;, i. gozleme atanan agirliktir. Her bir gozleme atanan agirhik, aykiri gozlemlerin etkisini
minimize etmek i¢in segilen bir agirliklandirma fonksiyonuna bagl olarak belirlenir. Sik¢a kullanilan bir
agirliklandirma fonksiyonu su sekildedir [34]:

W = {(1 —(1;/0)®)? 1, <cise ©
Lo r; > clise

Burada; r;, i. gozlem i¢in standartlastirilmig artik ve ¢ tahmin edicinin saglamlik derecesini tespit eden
ayarlama parametresidir. Standartlagtirilmis artik r; = (y; — 3,)/s olarak tanimlanmaktadir; s gozlemler
arasindaki standart sapmay1 gostermektedir.

2.2.6. Minimum Hacimli Elipsoid (Minimum Volume Ellipsoid-MVE)

Elipsoid, Esitlik 9 ile ifade edilen formiille tanimlanabilir [35]:
(x—=w)'C (x—w < x? 9)

Burada, X veri noktasi, ¢ elipsoidin merkezi, C elipsoidin kovaryans matrisidir. Elipsoidin hacmi, kovaryans
matrisinin determinanti ile hesaplanmaktadir [35]:

_ (2m)P/2
V=T Jdet (O) (10)

Burada, V elipsoidin hacmini, I' gama fonksiyonunu, p veri setindeki 6zellik sayisini ve det (C) kovaryans
matrisinin determinantini ifade etmektedir. MVE metodu ile elipsoidin hacminin minimize edilmesi
amaglanirken, bu hacmin veri kiimesindeki ¢ogu veri noktasini kapsayacak sekilde olmasi gerekmektedir.

2.3. Gradient Boosting regresyon

Geleneksel regresyon yontemleri ve saglam regresyon tekniklerinin yani sira, veri analizi ve tahminde
o6nemli bir rol oynayan bir diger giiglii yontem Gradient Boosting algoritmalaridir. Bu algoritmalar, zayif
tahmin edicileri bir araya getirerek giiclii bir tahmin edici olusturmaktadir. Her bir zayif tahmin edici,
modelin &nceki hatalarini diizeltmeye odaklanarak genel tahmin performansini artirmaktadir. {1k olarak
Breiman [36] tarafindan tanitilan bu yontem, uygun bir kayip fonksiyonuyla optimizasyon yontemi seklinde
degerlendirilebilecegi belirtilmistir. Ardindan, Friedman [37] tarafindan bu algoritmanin daha geligmis bir
versiyonu olusturulmustur. Algoritmanin 6grenme siireci, saglam bir siniflandirici belirlemek igin yeni
modellerin ardisik sekilde egitilmesi olarak belirlenmistir [38].
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S = {x;,y;}) seklinde bir egitim seti verildiginde, Gradient Boosting, kayip fonksiyonu L(y, F(x))’i
minimize ederek, x tahmin degiskenlerini kullanip y bagimli degiskenlerini bulmay1 amaglamaktadir.
Esitlik 11°de gosterildigi tizere, Gradient Boosting, agirlikl1 bir fonksiyon toplamiyla F(x)’in eklemeli bir
yaklagimini olusturmaktadir:

Ep(x) = Fpeq (%) + pphm () (11)

Burada; p,,,, yeni adimin (m. adim) grenme oranimi (learning rate) belirtmektedir. Ogrenme orani, yeni
adimin 6nemini ayarlamak i¢in kullanilmaktadir. Bu deger, [0, 1] araligindadir ve yeni adimin katkisinin
ne kadar olacagini belirlemektedir. h,, (x), m. adimda eklenen yeni tahmin fonksiyonunu temsil etmektedir.
Bu fonksiyonlar topluluktaki karar agaci modelleridir. Algoritma yaklagimi yinelemeli sekilde Esitlik 12°de
gosterildigi gibi gerceklestirilmektedir:

Fo(x) = argming XiL, L(y;, @) (12)

Esitlik 13’te gosterildigi gibi ardisik temel 6grenicileri minimize etmeyi hedefler:
(Pmhm () = argming p Til1 L(Yi, Fp-1 (x) + ph(x)) (13)

Her h,,, yeni bir egitim seti D = {x;, 1;,,;}\=; ile egitilmektedir. Burada, p her bir iterasyonda ilave edilen
tahmini fonksiyonun agirligini, r,,,; kalintilar1 belirtmektedir [39]. Kalintilar Esitlik 14 ile gosterildigi gibi
hesaplanmaktadir:

5(yi.F(x))

Tmi = [ SF (x) ]Fm(x)=Fm_1(x) (14)

Kalintilarin hesaplanmasinin ardindan, p,, degeri bir ¢izgi arama optimizasyonu gergeklestirilerek elde
edilir. Yinelemeli gorev uygun sekilde diizenlenmezse bu algoritma asir1 uyum saglayabilir [40]. Ikinci
dereceden kayip fonksiyonu gibi belirli kayip fonksiyonlar1 i¢in, h,, yanlis kalintilara miikemmel bir
sekilde uyarsa, sonraki iterasyonda yanlis kalintilar sifir olmakta ve iterasyon erken sona ermektedir.

Bu temel regresyon modellerinin incelenmesinin ardindan, literatiirde sik¢a rastlanan g¢oklu baglanti ve
aykir1 deger sorunlarina karsi etkili bir ¢6ziim sunmak amaciyla Ridge-Robust-Boosting (RRB) topluluk
regresyon modeli Han [24] tarafindan Onerilmistir. Ridge regresyonun diizenleme yetenegi, Saglam
regresyonun aykiri degerlere direng gosteren yapist ve Gradient Boosting regresyonunun tahmin
performansindaki gii¢lii yanlari, bu modelde entegre edilerek daha giiclii bir regresyon yaklagimi
olusturulmustur.

3. Topluluk Modeli Yaklagim

Topluluk modeli yaklagiminin temel prensibi, ¢esitli 6grenme algoritmalarmnin verileri farkli bakis
acilariyla islemesini saglamak ve bu gesitliligi birlestirerek daha etkili sonuglar elde etmektir. Bu
yaklagimin kokeni, Dasarathy ve Sheela [41] tarafindan Onerilen ¢oklu bilesen smiflandiricilarina
dayanmaktadir. Daha sonraki déonemde, Hansen ve Salamon [42], benzer bir yaklasimin siniflandirma
problemlerinde tek bir siniflandiricidan daha iyi performans sagladigini géstermislerdir. Ayni zamanda,
Schapire [43] boosting teknigini gelistirerek zayif smiflandiricilart  giiclii bir  siniflandiriciya
doniistirmiistiir. Bu teknik, giiniimiiziin giiglii 6grenme algoritmalarinin temelini olusturan AdaBoost,
Gradient Boosting ve XGBoost gibi yontemleri ortaya ¢ikarmistir.
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Topluluk modeli yaklasimi, birden fazla makine 6grenimi algoritmasini birlestirerek daha etkili ve giiglii
tahminler elde etmeyi amaglayan bir 6grenme yaklagimidir. Bu teknik, farkli 6grenme algoritmalarinin
cesitli bakis acilarindan veriyi islemesini ve bu farkli bakis acgilarini birlestirerek daha giivenilir sonuglar
elde etmeyi hedeflemektedir. Topluluk modelleri, paralel ve sirali topluluklar olarak siniflandirilmaktadir.
Paralel topluluklar, farkli temel siiflandiricilart bagimsiz olarak egitmekte ve tahminlerini bir birlestirici
kullanarak birlestirmektedir [44]. Paralel topluluk algoritmalari, temel Ogrenicilerin paralel olarak
iretilmesini kullanarak topluluk tiyeleri arasinda cesitliligi tesvik etmektedir. Buna karsilik, sirali
topluluklar temel modellere bagimsiz olarak uyum saglamaz. Bunun yerine, modeller yinelemeli olarak
egitilip her yinelemede bir 6nceki modelin hatalarini diizeltmeyi 6grenir. Sekil 1 ve Sekil 2’de paralel ve
sirali topluluk modelini gosteren diyagramlar bulunmaktadir [45].

- Ogrenici 1

Ogrenici 2 Birlegim Kurali >

Ogrenicin

Sekil 1. Paralel Topluluk Modeli Diyagrami

Ogrenici 1 Ogrenici 2 = | Ogrenicin m

Sekil 2. Sirali Topluluk Modeli Diyagrami

Bu noktadan hareketle, Han [24] tarafindan 6nerilen RRB modeli, paralel topluluk modeli yontemi olarak
degerlendirilmektedir. RRB modeli ile Ridge regresyon, Saglam regresyon ve Gradient Boosting regresyon
yontemleri paralel bir sekilde entegre edilerek, her bir algoritmanin gii¢lii yonleri birlestirilip daha giglii
ve etkili tahminler elde etmek amaglanmistir. Bu yaklasim, regresyon analizindeki temel zorluklara karst
daha direngli ve giivenilir bir ¢6ziim sunma potansiyeli tasimaktadir.

RRB modeli, Ridge regresyonunun ¢oklu baglant1 sorununa karsi etkili ¢6ziimii, Saglam regresyonunun
aykir1 degerlere karsi direnci ve Gradient Boosting regresyonunun karmasik iliskileri basariyla modelleme
yetenegini bir araya getirmektedir. Sonug olarak, bu model, her bir algoritmanin giiglii yonlerini kullanarak
daha yiiksek tahmin performansi, daha iyi genelleme yetenegi, esneklik ve gilivenilirlik saglamaktadir. Bu
ozellikleriyle, regresyon analizinde karsilagilan ¢esitli zorluklara karsi direngli ve etkili bir ¢6ziim sunma
potansiyeline sahiptir.

4. Simiilasyon Calismasi

RRB modelinin simiilasyon asamalarina iligkin agiklamalar agagidaki gibidir:

Verilerin Olusturulmasi: Monte Carlo Simiilasyonunun Gibbs Algoritmasi ile 1000 gzlemden olusan veri
seti Uretildi.
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e Veri setine diigiik (0.3), orta (0.6) ve yiiksek (0.9) diizeyde ¢oklu baglanti ve %20, %30 ve %40
oranlarinda aykir1 degerler eklendi.

Geman ve Geman [46] tarafindan gelistirilen Gibbs Ornekleme Algoritmasi, ¢ok boyutlu problemlerde
siklikla kullanilan Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) algoritmasidir. Ozellikle ¢ok boyutlu veri
analizinde ve istatistiksel ¢ikarimlarda siklikla tercih edilmektedir. Algoritmanin temel prensibi, pek ¢cok
parametrenin yer aldig1 karmasik bir ortak olasilik dagilimindan dogrudan 6rnek almak yerine, daha diigiik
boyutlu kosullu dagilimlardan ornek ¢ekmektir. Bu nedenle, Gibbs Ornekleme Algoritmasi, diger
degiskenler sabit tutuldugunda bir degiskenin kosullu dagilimindan 6rnek ¢ekmeyi icermektedir.

Egitim ve Test Serisi: Veri seti %80 egitim ve %20 test serisi olarak boliindi.

e Egitim serisi, modelin egitildigi ve 6grendigi veri boliimiinii temsil etmektedir. Bu boliim, modelin
icsel yapisii ve Ozelliklerini anlamast ic¢in ele alinmaktadir. Egitim verileri, modelin
parametrelerini tespit etmek ve iligkileri 6grenmek amaciyla tercih edilmektedir. Model, egitim
verilerine gore ayarlanip optimize edilmektedir.

e Test serisi ise egitilen modelin performansini sinamak ve genelleme yetenegini test etmek igin
kullanilmaktadir. Bu bdliim, modelin daha 6nce gérmedigi verileri igerir ve modelin bu verilere
nasil tepki verdigini 6l¢mektedir. Test verileri, modelin gercek verilerle ne derece iyi calistigini
degerlendirmektedir.

Hiperparametreleri Ayarlama: Grid Search (Izgara Arama) yontemi ile en iyi hiperparametreler tespit
edilmeye calisildi.

Grid Search yontemi, belirli bir aralikta yer alan hiperparametrelerin tiim olas1 kombinasyonlarini test
ederek, en iyi performansi veren hiperparametreleri tespit etmektedir. Bu, manuel deneme yanilma siirecini
en diisiik seviyeye indirerek, modelin optimize edilmis haliyle elde edilmesini saglamaktadir.

e Ridge Regresyon - alpha (&) degeri: Diizenleme seviyesini kontrol etmektedir ve 0’a yaklastikca
diizenleme etkisi azalir. Boylece her 6zellik i¢in bir miktar diizenleme uygulayarak asiri uyum
riskini azaltir. lambda (A) degeri: Diizenlemenin miktarini kontrol etmektedir. Degeri ne kadar
biiyiikse, regresyon katsayilar1 da o kadar kisitlanmaktadir. Grid Search ile birden ¢ok A degeri
denemesi, modelin asirt uyum (overfitting) ve diisiik uyum (underfitting) dengesini bulmasina
olanak tanimaktadir.

e Saglam Regresyon - method degeri: (Minimum Volume Elipsoid) Veri noktalarini kapsayan ve
hacmi miimkiin oldugu kadar kiigiik olan bir elipsoid ¢izimi ile aykir1 degerlere direngli model
meydana getirmektedir.

e Gradient Boosting Regresyon > n.trees degeri: Gradient boosting agaglarinin sayisini tespit
etmektedir. Daha ¢ok aga¢, modelin kompleks yapisini artirabilir, ama ayni zamanda asir1 uyuma
neden olabilir. Grid aramasiyla gesitli aga¢ sayilarini test etmek, modelin en iyi performansinin
tespitine yardimci olmaktadir. interaction.depth degeri: Her agag igin en ¢ok ka¢ diigiim (node)
katmanina sahip olunacagini tespit etmektedir. Daha derin agaglar, veriyi daha detayli olarak
Ogrenebilir, ama ayrica asir1 uyuma neden olabilir. Grid aramasiyla gesitli derinlik degerlerini
sinamak Onem tasimaktadir. shrinkage degeri: Her agacin katkisini diizenlemeye destek
saglayacak bir faktoriin kontroliinii saglamaktadir. Daha diisiik bir shrinkage degeri, her agacin
daha az agirliga sahip olacagi anlamina gelmektedir. Diisiik shrinkage, daha ¢ok aga¢ kullanmanin
etkisini dengelemeyi saglamaktadir. n.minobsinnode degeri: Bir diiglimde en az ka¢ gézlem
olmas1 gerektigini ifade etmektedir. Diigiikk degerler modelin detaylar1 6grenmesine yardimeci
olabilir, ama ayni zamanda asir1 uyuma neden olabilir. Bu nedenle optimal degeri belirlemek
amacuyla, cesitli degerleri iceren bir Grid aramasi yapilirken, ¢apraz dogrulama kullanilarak her bir
degerin model performansi iizerindeki etkisi degerlendirilmistir. Bu yontem, modelin genelleme
yetenegini en iyi sekilde degerlendirmek ve asir1 uyumu kontrol altinda tutmak i¢in optimal degeri
belirlemek amaciyla kullanigl bir yaklagimdir.

Modellerin Egitimi ve Tahmin: Egitim asamasinda ve model tahmininde ¢apraz dogrulama tercih edildi.
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Capraz dogrulama, makine 6grenimi modelinin performansini degerlendirip genelleme yetenegini tahmin
etmek icin tercih edilmektedir. Bu yontem, veri setini k parcaya bdlerek her bir parcay sirayla test verisi
olarak kullanip digerlerini egitim verisi olarak kullanmaktadir. Bu islem, k defa tekrarlanarak modellerin
giivenilir bir sekilde degerlendirilmesine olanak tanimaktadir.

Model Agirliklarini Elde Etme:

e lk olarak, her katlamada (fold) Ridge Regresyon, Saglam Regresyon ve Gradient Boosting
Regresyon modellerinin ayr1 ayr1 hesaplanan ortalama karesel hatas1 (MSE) belirlenir.

e Modellerin tahminleri ile toplam karesel hata (total mse) hesaplanir.

e Her modelin agirligin1 hesaplamak i¢in, modelin tahmininin MSE degerinin total mse degerine
orani alinarak bu deger 1’den ¢ikarilip her model i¢in agirlik faktorii hesaplanmaktadir.

e  Agirlik faktorleri her katlama igin ayr1 ayri bir diziye (weights) kaydedilir.

e Son olarak katlamalarin hepsinin agirlik faktorlerinin ortalamasi alinarak, final_weights adli bir
vektorde bir araya getirilir. Bu, her modelin genel agirligin1 gostermektedir.

Bu adimlar, k-fold ¢apraz dogrulama ile elde edilen tahminlerin en iyi agirlik kombinasyonunu belirlemeye
calismaktadir. Boylece, her modelin katkisini dengeleyip daha iyi bir tahmin elde edilmesine yardimci
olmaktadir.

Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon Modeli Olusturma: Olusturulan agirlik faktorleriyle
regresyon modellerine iligkin tahminler agirlikla birlestirilir. Bagka bir ifadeyle her modelin tahminlerini
bir araya getirmek icin agirlikli ortalama yontemi tercih edilmistir.

Agirlikli Ortalama Yontemi, cesitli modellerin ya da tahminlerin performansini dengelemek ve en iyi
sonucu belirlemek icin tercih edilmektedir. Her modelin ya da tahminin sonucu, tespit edilen agirlikla
carpilarak elde edilen agirlikli sonuglar bir araya getirilmektedir. Agirliklar, modellerin ya da tahminlerin
performansina bagli sekilde atanmaktadir. Genel olarak daha iyi performans sergileyen modeller ya da
tahminler daha yiiksek agirliklarla ¢arpilirken, daha zayif performans sergileyenler daha diisiik agirliklarla
carpilir. Bu teknik sayesinde, ¢esitli modellerin ya da tahminlerin gesitli gii¢lii yonleri bir araya getirilerek
daha giivenilir ve genelde daha iyi sonuclar elde edilmektedir.

Performans Degerlendirmesi: Regresyon modellerinin performansini degerlendirmek ve karsilastirmak
amaciyla kullanilan ¢esitli dlgiitler bulunmaktadir. Bunlar arasinda en yaygin olarak kullanilanlar, MSE,
RMSE, MAE ve R%’dir.

e MSE (Mean Squares Error-Hata Kareler Ortalamasi): Bu 6lgiit, gercek ve tahmini degerler
arasindaki farklarin karelerinin ortalamasini belirtmektedir. Diisiik MSE degeri, daha iyi bir tahmin
performansini gostermektedir.

e RMSE (Root Mean Square Error-Hata Kareler Ortalamasimin Karekokii): MSE degerinin
karekokiidiir. Gergek ve tahmini degerler arasindaki hata karelerinin ortalama degerinin karekokii
alinarak hesaplanmaktadir.

o MAE (Mean Absolute Error-Ortalama Mutlak Hata): Gergek ile tahmini degerler arasindaki
mutlak farklarin ortalamasmi belirtmektedir. Kare yerine mutlak deger ile hesaplandigindan biiyiik
hatalarin etkisi daha dengeli olmaktadir. Diisiik MAE degeri, daha iyi bir tahmin performansini
gostermektedir.

e R? (Belirtme Katsayis1): Bagimsiz degiskenlerin modelde bagimli degiskendeki toplam varyansin
ne kadarini agikladigimi gosteren ve 0 ile 1 arasinda deger alan bir istatistiktir. 1'e yakin bir R?
degeri, tahmin modelinin veriyi iyi agikladigini belirtir.

Bu kapsamli simiilasyon siireci, RRB modelinin basarili bir sekilde olusturulmasini saglamistir. Elde edilen
topluluk regresyon modeli, veri setindeki aykir1 degerlere ve ¢oklu baglantilara karsi dayanikliligi artirarak
ve Grid Search ile belirlenen hiperparametrelerle optimize edilmis bir yap1 sunarak gii¢lii bir performans
sergilemektedir. Ayrica, capraz dogrulama ile egitilen ve her bir modelin katkisin1 dengeleyen bu regresyon
modeli, genelleme yetenegini yiiksek oranda siirdiirmektedir. Sonug¢ olarak, performans degerlendirmesi
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olgiitleri olan MSE, RMSE, MAE ve R? iizerinden yapilan degerlendirme, énerilen RRB modelinin
giivenilir ve etkili bir tahmin araci oldugunu dogrulamaktadir.

5. Bulgular

Dogrusal Regresyon, Ridge Regresyon, Saglam Regresyon, Gradient Boosting Regresyon ve Ridge-
Robust-Boosting Topluluk Regresyon modellerinin performanslarinin kiyaslanmasi igin gergeklestirilen
analiz sonuglar1 Cizelge 1°de belirtilmistir:

Cizelge 1. Model Performanslarinin Karsilagtirilmast

Coklu baglant1 | Aykir1 deger
diizeyi orant Regresyon modeli MSE RMSE MAE R?

Dogrusal Regresyon 26.84 5.181 4.32 0.512

Ridge Regresyon 7.76 2.786 1.68 0.654

0.2 Saglam Regresyon 24.422 4.942 3.681 0.537

Gradient Boosting Regresyon 7.049 2.655 1.585 0.685

Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon 4.846 2.201 0.57 0.894

Dogrusal Regresyon 26.314 5.13 3.738 0.472

Ridge Regresyon 8.201 2.864 1.78 0.697

0.3 0.3 Saglam Regresyon 6.968 2.64 1.635 0.742
Gradient Boosting Regresyon 7.261 2.695 1.651 0.731

Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon 1.121 1.059 0.814 0.916

Dogrusal Regresyon 31.232 5.587 3.738 0.412

Ridge Regresyon 8.886 2.981 1.801 0.603

0.4 Saglam Regresyon 6.778 2.603 1.546 0.697

Gradient Boosting Regresyon 6.811 2.61 1.548 0.696

Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon 1.372 1.171 0.944 0.898

Dogrusal Regresyon 29.523 5.433 5.014 0.494

Ridge Regresyon 13.253 3.64 2.368 0.608

0.2 Saglam Regresyon 10.655 3.264 2.086 0.685

Gradient Boosting Regresyon 10.671 3.267 2.088 0.685

Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon 1.862 1.365 0.899 0.864

Dogrusal Regresyon 30.665 5.538 5 0.442

Ridge Regresyon 3.503 1.872 0.841 0.737

0.6 0.3 Saglam Regresyon 3.222 1.795 0.873 0.758
Gradient Boosting Regresyon 2.741 1.656 1.316 0.81

Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon 1.433 1.197 0.95 0.899

Dogrusal Regresyon 32.549 5.705 4.111 0.396

Ridge Regresyon 15.22 3.901 2.43 0.574

0.4 Saglam Regresyon 14.814 3.849 2.34 0.585

Gradient Boosting Regresyon 16.59 4.073 2.492 0.535

Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon 1.809 1.345 0.906 0.868

Dogrusal Regresyon 37.549 6.128 4.269 0.359

Ridge Regresyon 8.512 2.918 1.715 0.583

0.2 Saglam Regresyon 6.667 2.582 1.499 0.674

Gradient Boosting Regresyon 6.792 2.606 1.509 0.668

Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon 1.862 1.365 0.899 0.864

Dogrusal Regresyon 40.665 6.377 4.998 0.342

0.9 Ridge Regresyon 12.675 3.56 2.327 0.63
0.3 Saglam Regresyon 10.508 3.242 2.043 0.693

Gradient Boosting Regresyon 10.677 3.268 2.057 0.688

Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon 1.516 1.231 0.992 0.887

Dogrusal Regresyon 43.135 6.568 5.014 0.322

0.4 Ridge Regresyon 14.438 3.8 2432 0.607

Saglam Regresyon 13.305 3.648 2.287 0.638
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‘ Gradient Boosting Regresyon 14.547 3.814 2.356 0.604

Simiilasyon sonuglari incelendiginde, ilk olarak, aykiri deger oraninin arttigi durumlarda, RRB modelinin
diger modellere kiyasla daha diisiik MSE, RMSE ve MAE degerlerinin oldugu gézlemlenmektedir. Ayn
zamanda, R? degeri de diger modellere kiyasla daha yiiksek bir aciklama giiciine isaret etmektedir. Bu
durum, RRB modelinin aykir1 degerlere karsi direngli oldugunu ve daha kesin tahminler ger¢eklestirdigini
gostermektedir. Coklu baglant1 diizeyi arttikca, Ridge ve Saglam regresyon modellerinin performansinda
bir azalma gozlemlenirken, Gradient Boosting Regresyon modeli bu durumdan daha az etkilenmistir.
Ancak, en etkili performansi saglayan model yine RRB olmustur. Model, cesitli ¢oklu baglanti
durumlarinda istikrarli bir performans sergileyerek dogru tahminler yapabilme yetenegini stirdiirmiistiir.

Model performanslarinin karsilastirilmasi amaciyla kullanilan MSE, RMSE, MAE ve R? degerlerine ait
grafik gosterimleri Sekil 3’ten Sekil 6’ya kadar sunulmustur:

Aykiri Deger ve Coklu Baglanti Duzeylerine Gore MSE Degerleri

RegressionModel
Dogrusal Regresyon
Gradient Boosting Regresyon

—* Ridge Regresyon

—+- Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon
Robust Regresyon

) KR

0203 0303 0403 0206 0.3.06 04.06 0209 0.3.09 04.09
Aykiri Deger ve Coklu Baglanti Duzeyleri

Sekil 3. Aykir1 Deger ve Coklu Baglant1 Diizeylerine Gore MSE Degerlerinin Karsilagtirilmasi

Sekil 3 incelendiginde, aykirt deger ve ¢oklu baglanti diizeylerinin MSE degerlerini 6nemli Olgiide
etkiledigi goriilmektedir. Sekil 3’te, coklu baglant1 ve aykir1 deger oranlarinin artmasiyla MSE degerlerinin
de arttig1 goriilmektedir. Bu, ¢oklu baglant1 ve aykir1 degerlerin modelin tahminlerini olumsuz etkiledigini
gostermektedir. Regresyon modellerinin performanslar1 karsilastirildiginda ise RRB modelinin MSE
degerlerine gore aykiri degerlere ve ¢oklu baglanti sorunlarina karsi oldukg¢a dayanikli bir model oldugu
goriilmektedir.

Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon 1.399 1.183 0.954 0.896
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Aykir Deger ve Coklu Baglanti Duzeylerine Gore RMSE Degetleri

RegressionModel

Dogrusal Regresyon

Gradient Boosting Regresyon
—* Ridge Regresyon
—+ Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon

\/ Robust Regresyon

RMSE

0203 0303 0403 0206 0306 0406 0209 0309 0409
Aykiri Deger ve Coklu Baglanti Duzeyleri

Sekil 4. Aykir1 Deger ve Coklu Diizeylerine Gére RMSE Degerlerinin Karsilastiriimasi

Sekil 4 incelendiginde, MSE ile benzer sekilde aykiri deger ve ¢coklu baglanti diizeyinin artmasiyla RMSE
degerlerinin de arttig1 goriilmektedir. RRB modelinin diger modellere kiyasla daha iyi sonu¢ verdigi
goriilmektedir. Bu model, RMSE degeri agisindan diger modellerden daha diigiik degerlere sahiptir.

Aykiri Deger ve Coklu Baglanti Duzeylerine Gore MAE Degerleri

RegressionModel

Dogrusal Regresyon

g Gradient Boosting Regresyon
=] ~+- Ridge Regresyon
—* Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon
U
Robust Regresyon
2
1
0203 0.3.03 0.4.0.3 0208 0.3.06 04086 0209 03.09 0.409

Aykiri Deger ve Coklu Baglanti Duzeyleri

Sekil 5. Aykir1 Deger ve Coklu Baglanti Diizeylerine Gére MAE Degerlerinin Karsilagtirilmasi

Sekil 5, aykirt deger orani1 ve goklu baglant1 diizeyine gére MAE degerlerini gostermektedir. Sekil 5’e,
aykir1 deger ve ¢oklu baglanti diizeyinin artmasiyla MAE degerlerinin de arttig1 goriilmektedir. Bu, aykiri
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degerler, modelin tahminlerini daha fazla bozdugu i¢in, model performansinin aykir1 degerlerden olumsuz
etkilendigini gostermektedir. MAE degeri agisindan da RRB modeli yine diger modellerden daha iyi sonug
vermektedir.

Avykir Deger ve Coklu Baglanti Duzeylerine Gore R2 Degerleri

\f——\/

N
A~ '
v RegressionModel
s .
//4\ S/ Dogrusal Regresyon
—7 // Gradient Boosting Regresyon
08 \/ —+ Ridge Regresyon

—+ Ridge-Robust-Boosting Topluluk Regresyon

R2

Robust Regresyon

0203 0303 0403 0206 0306 0406 0209 0309 0408
Aykiri Deger ve Coklu Baglanti Duzeyleri

Sekil 6. Aykir1 Deger ve Coklu Baglant: Diizeylerine Gore R? Degerlerinin Karsilastirilmasi

Sekil 6°da aykir1 deger ve ¢oklu baglant: diizeyinin artmastyla R? degerlerinin de azaldigini goriilmektedir.
Aykirt degerler, modelin ger¢ek degerlere olan yakinligini azalttigi i¢in, bu durum model performansinin
aykirt degerlerden olumsuz etkilendigini gostermektedir. Benzer sekilde bu durum c¢oklu baglanti
diizeyinin, modelin ger¢ek degerlere olan yakinligini artirdigini goéstermektedir. Sonu¢ olarak, RRB
modelinin, aykir1 deger ve ¢oklu baglanti sorunlar iceren veri setlerinde daha giivenilir ve stabil bir
performans sergiledigini soylemek miimkiindiir. Bu model, genel olarak diger regresyon modellerine
kiyasla daha iyi sonuglar vermistir.

5. Sonug¢

Bu calismada, regresyon analizinde sikca karsilasilan iki temel istatistiksel sorun olan goklu baglant1 ve
aykir1 deger sorununu gidermek i¢in RRB modeli 6nerilmistir. Bu model ile veri setinde ¢oklu baglanti ve
aykirt deger sorunu oldugunda daha iyi sonuglar elde etmek amaglanmistir. Bu kapsamda, Dogrusal
Regresyon, Ridge Regresyon, Saglam Regresyon, Gradient Boosting Regresyon ve onerilen Ridge-Robust-
Boosting Topluluk Regresyon modellerinin performanslari karsilastirilmustir.

Simiilasyon ¢alismasi kapsaminda, 1000 gézlemden olusan rassal veri seti Gibbs érnekleme algoritmasi
kullanilarak {retilmistir. Bu veri seti kullanilarak, g¢esitli ¢coklu baglanti seviyeleri ve aykir1 deger
oranlariyla modellerin performanslar 6l¢iilmiistiir. Elde edilen simiilasyon sonuglari, MSE, RMSE, MAE
ve R? olgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir. Analiz sonucunda, 6nerilen Ridge-Robust-Boosting
Topluluk Regresyon modelinin diger regresyon modellerine gore cesitli coklu baglant1 ve aykir1 deger
diizeylerinde daha {istiin bir performans sergiledigi goriilmiistiir. Bu durum, dnerilen modelin, regresyon
analizinde karsilagilan hem ¢oklu baglant1 hem de aykir1 deger sorununa daha etkili bir ¢6ziim sundugunu
ve Ozellikle ¢oklu baglanti ve aykirt deger sorunlariyla basa ¢ikmada daha giivenilir bir se¢enek oldugunu
gostermektedir.
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