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0oz

Regresyon ¢oziimlemesinde veri analizi olduk¢a dnemlidir. Cunki, tek bir gdzlem bile regresyon modelindek
parametre tahminleri Gzerinde biyik bir etkiye sahip olabilir. Bu gozlemin veri kiimesinden ¢ikartilmasi regresyor
denklemini tamamen dsstirebilir. Bu nedenle buyuk artik dere sahip gozlemler ya da aykirigde regresyon
¢6ziimlemesinde oldukca etkilidir. Veri kiimesinde aykipetl®lmasi durumunda, parametre tahminlerinde robust
yontemler olarak bilinen Huber, Hampel, Andrews ve Tukey'in M yontemleri kullaniimaktadir. Bmagedh ¢ok-
lu regresyon ¢o6zimlemesinde'in kesin Y 'nin bulanik sayi ve veri kiimesinde aykirigee olmasi durumunda,
dyelik fonksiyonu yardimiyla @rlik matrisi tanimlanngtir. Regresyon model tahmininde ise bulanik regresyon
¢6ziimlemesi kullanilmgtir. Klasik en kiguk kareler (EKK), Huber, Hampel, Andrews ve Tukey M ydntemleri ve
Onerilen bulanik robust yontem ile regresyon model tahminleri elde gd#ngonuclar kagrlastiriimistir.

Anahtar Kelimeler: Robust regresyon, Aykiri ger, Bulanik regresyon, Uyelik fonksiyonu

WHEN DATA ARE FUZZY AND DATA SET HAS OUTLIER,
FUZY ROBUST REGRESSION ANALYSIS

ABSTRACT

In regression analysis, data analysis is very important. Because, even one data point (observed) may be lal
effect over parameters estimates in regression model. If the data point (observed) is removed in data set th
regression model is completely change. Therefore, data point have large residual or outlier which fairly effect ir
regression analysis. In case of data set has outlier, robust methods are used in parameters estimates (Hu
Hampel, Andrews and Tukey M methods). In this paper, whisncrisp, Y is fuzzy data and data set has outlier,
weighted matrix will be defined with respect to membership function. In regression model estimate, fuzzy
regression analysis will be used. Regression model estimates are obtained with least square methods (LSM), Huk
Hampel, Andrews and Tukey M methods and suggested fuzzy robust method and the results are compared.
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1. GIRIS
Bir dogrusal regresyon modeli matris gosterimi ile,

Y=XB+e 1)

olarak tanimlanir. Buradd , nx1 boyutlu baimh de-
gisken icin gdzlemlerin vektord , [nx(m+1)] boyut-
lu bagimsiz d&iskenlere ilskin matris; 3, [(m+1)x1]
boyutlu regresyon katsayilarinin vektori ge (nx1)
boyutlu hata vektoridur.

En kigtk kareler tahmin edicigf?’yi bulmak icin

n
2E

i=1

=ge=(Y -XB) (Y = Xp) ()

esitli ginin en kiguklenmesi gerekir. (2)ith ginden
parametre vektorl

B=(XX)"XY 3)

olarak bulunur (Apaydin vd, 2002).

Test istatistiklerinin ve katsayilarin belirlenmesin-
de her bir goézlemin roliine 6nem verilmeli ve veri ay-
rintih bir sekilde test edilmelidir. Clnkl elde edilen
parametre tahminleri sadece bir gézleme bilghba
labilir ve bu g6zlemin veriden c¢ikartiimasi analiz so-
nucunu ciddi bigekilde dgistirebilir. Digerlerine gore
blyuk artik dgere sahip bu gdzlemlere aykirigae
(outlier) denir (Alpar, 1997). Aykir ger olmasi du-

rumunda regresyon model tahmininde EKK ydntemine

gore daha az etkilenen robust yontemler kullanilir.

Bulanik regresyon ¢ézimlemesi ve veri kiimesin-

de aykiri dger olmasi durumuyla ilgili yapilan cgli
malar ele alingginda gagidaki gibi 6zetlenebilir:

Tanaka vd. (1982) bulanik modele sahigrdsal
regresyon ¢ozimlemesindeki ilk gahayr dnermler-
dir. Bu yaklgim Bardossy (1990) tarafindan genglle
tirilmistir.  Optimizasyon problemini ¢6zmek igin
Tanaka (1987) yakjami cok karmaktir. En kigik
kareler yaklaimi acgik dgildir ve artiklar tarafindan en
iyi uygunlugun 6lcimi tanimlanmaugtir. Tanaka mo-
delinin bu dezavantajlarini gidermek icin Dimond
(1988) bulanik en kiicik kareler yagaini dnermgtir
(Redden ve Woddall, 1996; Yang ve Ko, 1997).

Tanaka (1987) modeli siklkla kesin sayilar Uretti-
gi icin Celmins (1987) tarafindan eteilmistir. Daha
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verinin icerdgi kesin bilgiyi g6z ardi etgi ve sinirsiz
¢bzim Uretii Redden ve Woddall (1996) tarafindan
gOsterilmitir.

Sakawa ve Yano (1992) cok amach programlama
problemlerini formile etmek icin karar vericiyi tatmin
edeceksekilde iteratif, karar vericiyle etkifgme daya-
nan, etkilgimli algoritmay! ileri sirmglerdir. Fakat
bu algoritma da aykir1 gerlere kagi cok fazla duyar-
hdir. Redden ve Woddall (1996) ortogonal en kigik
kareler yardimiyla Sakawa ve Yano'’nun modelini ge-
listirmigler ve dgrusal programlama problemini 6-
nermslerdir.

Chang ve Lee (1996) aykiri gk olmasi durumu
icin Uyelik dereceleriyle @rliklandirma yapan ve ka-
rar verici ile etkilgime dayanan genefiiriimis bula-
nik agirliklandiriimis en kicik kareler yéntemini ileri
sUrmiglerdir.

Yan ve Ko (1997) basit regresyon icigirdiklan-
dirnlmis bulanik en kiguk kareler c¢oziimlemesinin
iteratif algoritmasini ileri surnglerdir. Bu algoritma
iki asamalidir.ilk olarak gozlemlerin sinif tyeliklerini
veren bulanik siniflama yontemi segilir, daha sonra
dyeliklerin bu dgerleri gzirhiklar olarak kullanilir. Bu-
lanik regresyon ¢cozimlemesindaréiklandirilmis bu-
lanik en kicik kareler bir optimizasyon problemi ola-
rak dUunulmistar.

Yang ve Lin (2002) bulanik girdi ve bulanik ¢ikti
icin bulanik en kicuk kareler gausal regresyon ¢o-
zimlemesini ileri sirmilerdir. Heterojen veri kiimesi
ve aykir1 dgerleri belirlemek icin kiimeleme analizin-
den yararlanmlardir.

Yang ve Liu (2003) etkiemli bulanik dg@rusal
regresyon modelleri icin bulanik en kicuk kareler al-
goritmasini 6nerngierdir. Bu algoritma basit regres-
yon icin aykiri dgere kagl robusttir. Bu algoritmada
ortogonal keullar optimizasyon problemine kisit ola-
rak eklenmitir.

Bu calgsmada coklu regresyon cozimlemesinde
X'in kesin Y 'nin bulanik sayi ve veri kimesinde ay-
kiri deger olmasi durumunda, Oyelik fonksiyonu yar-
dimiyla airhk matrisi tanimlanmtir. Regresyon mo-
del tahmininde ise bulanik regresyon c¢ozimlemesi
kullanilmistir.

Calsmaninikinci Bolumunde literatirde siklikla
kullanilan robust yontemler igin tanimlamalar yapila-
cak, dcuncu bolimde bulanik en kictik kareler yonte-
mi tanimlanacaktir. Dordinct bolimde isegipasiz
degsisken(ler)in kesin, baml desiskenin bulanik sayi
olmasi ve veri kiimesinde aykiri g olmasi duru-

sonra Tanaka vd. (1982) tarafindan ileri surtlenmunda uyelik fonksiyonu yardimiylagalik matrisi

minimizasyon probleminin o6lcek Banh oldugunu
Jo'zsef (1992)'de ileri surmgtiir. Celmins (1987)'in
elsstirisine kagilik Tanaka ve Ishibuchi (1991) etkile-

tanimlanacaktir. Regresyon modelinin tahmininde ise
bulanik regresyon c¢oziimlemesi kullanilacaktir. Son
Bolumde ise klasik en kucuk kareler (EKK), Huber,

simli bulanik katsayilari elde etmek icin bir yént_(_em Hampel, Andrews ve Tukey M yodntemleri ve Onerilen
gelistirmislerdir (Redden ve Woddall, 1996). Bu yon- bulanik robust yontem ile ele alinan veri kiimesi icin
temin aykiri dgerlere guicli bigekilde duyarh oldgu,



Anadolu University Journal of Science and Technology, 6 (1) 39

regresyon model tahminleri elde edilecek ve sonuclar
karsilastirilacaktir. E: 0<|4<a
. <|Z<
2. ROBUST YONTEMLER a as|4<b
W(2)=(signzy (c-

Bu kesimde literatiirde siklikla kullanilan Huber, a j b<|g<c
Hampel, Andrews ve Tukey M yontemleri icin tanim- c-b
lar verilecektir.

0 c<|4

M yontemi artiklarin kareleri toplamini minimum
yapmaktan ¢ok artiklarin fonksiyonunu minimum ya-
par. Regresyon katsayilari

biciminde tanimlanir. Genellikle sabitlerin geleri
a=1.7, b=3.4 ve c=8.5 olarak segilir.

Andrews (sinds tahmini) is¢ fonksiyonunu

n — V% 3)/d 4
:lp{(y ;xjﬁ,) } (4) Z)_{sin(z/k) |4< kr

toplami minimum yapilarak elde edilir.giik (4)'Un 0 |Z| >k

'ya gore turevi alinip sifirasglenirse
'B’ yag P % olarak tanimlamtir, burada k=1.5 ya da k=2.1 alnir.

Tukey'in iki agirlikli tahmini icin ise fonksiyonu

ixjw{(x—imﬁi)/d}:o i=1,..p

p denklem sistemi i¢in regresyon katsayilari elde edi-¥(2) =

{z(l—(z/k)z)z |2<k

lr. 0 17>k
Huber’in p fonksiyonu biciminde tanimlanir. k, 5 ya da 6 olarak segilir
(Hampel vd, 1986; Hogg, 1979; Huber, 1981; Huynh,
5 1982).
z
3 2 |Z|S K 3. BULANIK EN KUCUK KARELER
0(2) = , (5) YONTEM i
-5 4>«
2 X =(m, m N)seklinde tanimlanan Ug¢gensel bu-

lanik sayida, m X'in merkezi (modal valuayn sol

yayillma (left spread) van sg yayilma (right spead)

olarak tanlmlanli. Bulanik en kicuk kareler yakia
d = median r- mediaf, }{/0.674¢ icin X; =(x,4,&). Y, =(¥.7.77) Ucgensel bulanik

sayilari ele alinghnda

biciminde tanimlanir. Burada k ifadesi tuning sabiti

(ayar sabiti) olarak ifade edilir ve k=1.5gdeini alir. Y =a+bX (7)

d’'nin payr genellikle mutlak sapmalarin medyan

(MAD) olarak tanimlanir. Eitlik (5)'in tlrevi alinirsa modeli diundlebilir. Buradaa, b kesin sayilardir.

Parametrelerin kesin ol@u model ele alinganda en

z=r/d

-k z<-k kiicik kareler optimizasyon problemi
w(@=1z  |4sk ®  Minimum (aBh=Y dar bx ¥
k z>k

olarak tanimlanirb > 0 ya dab <0 olmasina gore iki
fonksiyonu elde edilir.g/ fonksiyonu o’nun tirevi- durum ortaya cikarb > 0 olmasi durumunda
dir. Esitlik (5)'de aykiri dggere genellikle sifir ya da
sifira ¢ok yakings agirliklari verilir. Bu nedenley 2
“sifira geri azalan” (redescending to zero) olarak nite- d(a+ PX,Y) :[ at bx-y-(§ 7 )] +

lendirilr. _ , (8)
[a+bx —y+(& —7)] +(a+bx-y

Hampel¢ fonksiyonu
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seklinde tanimlanir. (8)stli ginde ﬁ =0 ve ﬁ =0
oa ob

cozumlemesiylea, b parametreleri elde edilir.

X'in kesin sayi veY = (,/7,77) ticgensel bulanik say!
olmasi durumda bulanik regresyon modeli

Y =A+xB (9)

olarak tanimlanir. Burada A=(a,a,0) ve
B= (b,g,B) bulanik parametrelerdir. (9}iti ginde-

ki parametre tahminlerini yapabilmek i¢in en kiguk
kareler optimizasyon problemi

(AB=) d A xBY

bicimindedir. Burada

Minimum (10)

d(A+xB,Y)=(at bx— y?
+@a+bx -a-Bx-y+n)?
+Ha+tbx +a@ +xB -y -7)°

olarak tanlmlanlr.a—d =0 ve % =0 ¢ozimlemesiyle

oa
. od _ od _ . .
a ve b parametreleri vea— =0 ve — = C ¢ozlim-
a

lemesiylea ve S parametreleri elde edilir [4, 11, 15].

4. VERILERIN BULANIK VE VER i
KUMESINDE AYKIRI DE GER OLMASI
DURUMUNDA BULANIK ROBUST
REGRESYON COZUMLEMES

Verilerin bulanik olmasi durumunda yapilan ca-
lismalar genellikle tek bamsiz dgiskenin icerildgi
basit d@rusal regresyon model tahminleri Gzerinedir.
Bu calsmada birden fazla ansiz dgiskeni iceren
¢oklu da@rusal regresyon modeli ele alinaragitli
(20) ile verilen optimizasyon problemi cokgigkenli
icin  genellatiriimigtir.  X’in  kesin sayr ve
Y =(v,n,77) Ucgensel bulanik sayl olmasi durumda
bulanik  ¢cok  dgiskenli  regresyon  modeli

Y=A+BX +...+ B, x;dir. Bu durumda
optimizasyon problemi

P:Min r(A,B,B,,...,B,)=
2
zd(A+ B,X; +...+ B, >$i,Y)

olarak tanimlanir. Burada

A=(aaa), B=(0.5.B) B

(b B)
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biciminde tanimlanan tggensel bulanik parametreler
olmak tzere

R N S TR T R

2
oavbyg +byxg oty gi <@ By Bop ~Bp i - ¥ )
B B B 2
(b +byg +.4 gy +a +Byx +B o0 4 4By i~ ¥ )

dir. P probleminin en kicuklenmesi sonucunda
ab (i=1,..,p), a,a, B, B deerleri bulunarak
bulanik ¢cok dgiskenli regresyon modeli tahmin edilir.

4.1. Onerilen Algoritma

Coklu regresyon ¢dzimlemesindg€in kesin say!
ve Y =(y,77,77) simetrik ticgensel bulanik sayi olmasi

ve veri kiimesinde aykiri gerin olmasi durumunda
regresyon modelinin tahmin edilmesinde 6nerilen bu-
lanik robust yontem icin algoritmanin adimlagag@da
verilmistir:

Adim 1: X’in kesin sayi veY =(,77,/7) simetrik tic-

gensel bulanik sayi olmasi durumda P probleminden
baslangic bulanik tahmini regresyon modeli bulunur.

Adim 2: Merkezler ve yayllmalar igin tahmin gierleri
(Y;) ve artiklar g ) hesaplanir,

Adim 3: Artiklarin mutlak dgerlerine gére medyani
belirlenir ve

d(i) =[[abs( & )) - medyath B
uzaklgl hesaplanir. Buradg| oklid uzakigidir.

Adim 4:Uzakliklara bglh olarak tyelik fonksiyonu

1 X< a
_Jb-|d
HU(X) a<x<b
b-a (11)
0 dd

biciminde tanimlanir. Burada;
a=medyarn q ))

b =max(d(i))
dir.

Adim 5 Esitlik (11)'de tanimlanan tyelik fonksiyonu
ile Gyelik dereceleri belirlenir vegarhk matrisi olutu-
rulur. Agirhk matrisi, kegen elemanlari Gyeliklerden
olusan diagonal matristir. Elde edilergidik matrisi
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yardimiyla @rhklandiriimis bulanik en kiicik kareler verilmistir. Bu veri kiimesi i¢cin B6lim 1’de tanimla-
tahminleri bulunur. nan EKK, Bolim 2'de tanimlanan Huber, Hampel,
. = Pk+l _ 7k ; .+ Andrews, Tukey M yontemlerinden ve Onerilen yon-
Adim 6: Eger "8 B ‘<‘9 ise durulur. Aksi du temden elde edilen mutlak artiklar Tablo 2'de veril-
rumda Adim 2’ ye gidilir. Buradaﬁ tahmin edilen  Mistir. Onerilen yontem icin kamli degisken deerle-

regresyon model parametreleri, k iterasyon sayisi vl merkez (y;), yayiima ise literattirde tanimlaigs

£ >0 olmak Uzere ¢ok kugik bir sayidir. gibi 77 =, /6 alinarak ¢oziimleme yapilgar. M
yontemi ve tanimlanan yéntemin ¢ézimu icin Matlab
4.2. Uygulama paket programinda yazilan programdan yararlagsimi

tir. Elde edilen regresyon model tahmini Tablo 3'de,

Onerilen algoritmay! irdeleyebilmek ve ikinci bolimde mutlak hatalara ifkin indeks plot iseSekil 1-8,'de
verilen Kklasik yontemlerle kauastirabilmek icin  yerijimistir. ’

Huynh 1982’den 20 gdzlem ve 5 gumsiz dgiskeni
iceren bir 6rnek ele alingtir. Veri kiimesi Tablo 1'de

Tablo 1. Veri Kimesi

Gozlem Gozlem
No X% X3 Xy X | Y No % X X3 X | % y
1 3.83| 28.87| 7.20 | 26.60| 6.19| 37.01| 11 2.09 | 12.20| -12.86| 23.51 | 5.62| 23.30
2 2.89| 20.10 | -11.71| 24.40|5.17| 26.51| 12 2.52 | 22.55| 0.92 | 23.60|5.34| 35.20
3 2.86| 69.05| 12.32| 25.70| 7.04| 36.51| 13 2.22 | 14.30| 4.77 | 24.51|5.80| 34.90
4 2.92| 65.40 | 14.28| 25.70| 7.10| 40.70| 14 2.67 | 31.79| -0.96 | 25.80 | 6.19| 33.10
5 3.06| 29.59| 6.31 | 25.40| 6.15| 37.10| 15 2.71 | 11.60| -16.04| 25.20 | 5.62| 22.70
6 2.07| 44.82| 6.16 | 21.60|6.41| 33.90| 16 3.14 | 68.47| 10.62| 25.01 | 6.94| 39.70
7 2.52| 77.37| 12.70| 24.90|6.86| 41.80| 17 3.54 | 42.64| 2.66 | 25.01|6.33| 31.80
8 2.45| 24.67| -0.17 | 25.01|5.78| 33.40| 18 2.52 | 16.70| -10.99| 24.80 | 6.01| 31.70
9 3.13| 65.01| 9.85 | 26.60|6.51| 41.01| 19 2.68 | 86.27| 15.03| 25.51 | 7.51| 43.10
10 [2.44] 9.99 | -0.05] 28.01|5.57| 37.20| 20 2.37 | 76.73| 12.77| 24.51|6.96| 41.01
Tablo 2. Mutlak Hatalar ve Bunlara Kdrk Gelen Asirlik Matrisinin Késegen Elemanlari
(l\Blgzlem EKK | Huber Hampel Tukey Andrews Onerilen Merkez Yayilma
1 035 | 016 1 0.22 1 0.08 1 0.17 0.48| 0.2563 0.9928| 0.0581 1
2 0.35 | 020 1 0.16 1 0.10 1 0.13 0.48| 0.2534 0.9932| 0.0583 1
3 3.95 | 419 0.26] 4.17 0.15| 427 0 | 4.22 0.03| 3.9372 0.4452| 0.6583 0.0937
4 0.47 | 066 1 0.63 1 0.75 0.88| 0.68 0.46| 0.3996 0.9715| 0.0789 0.9928
5 0.78 | 0.74 1 0.78 1 0.71 0.90| 0.75 0.45| 0.8164 0.9095| 0.1302 0.9133
6 0.09 | 017 1 0.25 1 0.24 0.99| 0.24 0.47| 0.2771 0.9897|0.0143 1
7 0.72 | 004 1 0.23 1 0.24 0.99| 0.24 0.47| 0.0236 1 0.1198 0.9293
8 043 | 030 1 0.28 1 0.28 0.99| 0.28 0.47| 0.2759 0.9899| 0.0724 1
9 0.62 | 028 1 0.48 1 0.51 0.95| 0.50 0.47| 0.3166 0.9838| 0.1041 0.9537
10 0.21 | 030 1 0.28 1 0.28 0.99| 0.27 0.47| 0.3256 0.9825|/0.0351 1
11 221 | 076 1 0.36 1 0.37 0.97| 0.37 0.47| 0.3792 0.9745| 0.3680 0.5442
12 1.75 | 1.13 0.95/ 0.91 1 1.00 0.80| 0.94 0.44| 0.7898 0.9134| 0.2911 0.6635
13 1.05 | 092 1 0.92 1 0.92 0.83| 0.92 0.44| 0.9450 0.8904| 0.1748 0.8440
14 0.35 | 0.27 1 0.49 1 0.42 0.96| 0.46 0.47| 0.5914 0.9430| 0.0576 1
15 1.78 | 021 1 0.27 1 0.22 0.99| 0.26 0.47| 0.2958 0.9869| 0.2965 0.6552
16 130 |1.04 1 1.06 1 0.96 0.81| 1.02 0.44| 1.2574 0.8439| 0.2162 0.7797
17 144 1132 1 1.18 1 1.29 0.68| 1.22 0.42| 1.1144 0.8651| 0.2400 0.7428
18 5.00 | 6.70 0.16| 7.24 0O (714 0 | 720 O | 7.3087 0.0015|0.8336 0.0155
19 112 | 096 1 1.01 1 0.89 0.84| 0.96 0.44| 1.3444 0.8309| 0.1871 0.8249
20 0.26 | 0.27 1 0.39 1 0.42 0.96| 0.41 0.47] 0.1754 1 0.0438 1

Tablo 2 incelengiinde, aykiri dger olan 18. g6z- celeri gozlemlerin modele etkisini gostermektedir. Do-
lemin agirligi Huber'de “0.16”, Hampel, Tukey ve layisiyla Tablo 3'ten de gorildi gibi aykiri dgerler
Andrews’te “0”, Onerilen ybntemde ise merkez icin ¢ok kigik tyelik derecesi ile modeli etkilerkergeti
“0.0015", yayllma igin “0.0155” olarak bulunrtur. gOzlemlerin tyelik dereceleri 1 ya da 1'e yakirgete
Onerilen yontem sonucunda bulungiwriklar aslinda  dedir ve bunlarin tahmini regresyon modeline etkileri
her bir gozlemin Uyelik dereceleridir. Bu Uyelik dere- 6nemlidir.
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Tablo 3. Regresyon Model Tahmini

Regresyon Katsayilari
Yéntem Sabit = = = = = HKT*
B B, B; B, Bs

EKK 19.9 -1.79 0.044 0.556 1.11 -1.81 60.2379

Huber 27.7 -1.65 0.075 0.641 1.15 -3.55 70.5059
Hampel 30.5 -1.68 0.085 0.667 1.17 -4.15 77.2119
Tukey 29.3 -1.62 0.082 0.666 1.17 -3.96 76.8528
Andews 30.0 -1.67 0.084 0.667 1.17 -4.08 77.004
Onerilen| (32.212,4.814) (-1.641,-0.279) (0.084,0.013).672,0.109)] (1.141,0.195) (-4.327,0.643)6.9928, 2.0697

* HKT, Hata kare toplami
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parametresinin merkez @i 0.084 iken yayilmasi Huynh, H. (1982). A Comparison of Four Approaches
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regresyon cozimlemesinde go6zlemlerin bulanik ve Algorithms for Interactive Fuzzy Linear Regres-
veri kimesinde aykiri @er olmasi durumunda sion Models.Fuzzy Sets and Systed35, 305-
regresyon model tahmininde 6nerilen yontem kullani- 316.

[abilir.

Yun-Hsi O.C. (2001). Hybrid Fuzzy Least-Squares
Regression Analysis and Its Reliability Meas-
ures.Fuzzy Sets and Systefri®, 225-246.



44

Aysen Apaydin Lisans @renimini Ha-
cettepe Universitesiistatistik Bolii-
mu'nde 1979 yilinda, Yuksek Lisans
Ogrenimini 1981, Doktorasini 1987 yi-
linda Hacettepe Universitedstatistik
Bolimi'nde tamamladi. 1996 yilinda
Docent, 2002 yilinda "Y6neylem Ayarmasi” Anabi-
lim Dalinda Profesor oldu. 1988 yilindan bu yana An-
kara Universitesi Fen Fakiiltekstatistik Bolumi'nde
Ogretim Uyesi olarak gorev yapmaktadir. Evli ve iki
¢cocuk annesidir.

Kamile Sanli, Lisans @renimini Os-
mangazi Universitesi Fen-Edebiyat Fa-
kiltesi Istatistik Bolimi'nden 1997 yi-
linda, Yiksek Lisans genimini 1999
yilinda Ankara Universitesi Fen Bilim-

. leri EnstitUstistatistik Anabilim Dalin-
da tamamladl Ayni yil Ankara Universitesi Fen Bilim-
leri Enstitiistiistatistik Anabilim Dalinda Doktoragé
renimine baladi. 1997-1999 yillar arasinda Osman-
gazi Universitesi Fen-Edebiyat Fakiltésiatistik Bo-
[imi'nde Aratirma Goérevlisi olarak gorev yapti. 1999
yilindan bu yana Ankara Universitesi Fen Fakiiltesi
Istatistik Bolumi'nde Argirma gorevlisi olarak gorev
yapmaktadir.

Anadolu Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, 6 (1)



