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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

DiK AGIRLIKLANDIRMANIN M-REGRESYON UZERINE ETKIiSi

Bengii OCAK

Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dali

Damisman: Yrd. Do¢. Dr. Mustafa SEMIZ
2010, 66 Sayfa

Jiiri
Do¢. Dr. Coskun KUS
Yrd. Doc¢. Dr. Mustafa SEMIZ
Yrd. Dog. Dr. Necati TASKARA

Regresyon analizinde en ¢ok kullanilan en kiiglik kareler yontemi hata terimleri
tizerine yapilan normallik varsayimlarinin bozulmasi sebebiyle kullanilamamaktadir.
Veri setindeki aykiri gézlemler bu sebeplerden biridir. Bu durum i¢in gelistirilen m-
regresyon yontemi gozlemler iizerine farkli agirliklandirmalar kullanabilmektedir. Bu
calismada gozlemlerin modele olan dik uzakliklarina bagl agirliklandirma temel
alimmis ve dik m-regresyon yontemi gelistirilmistir. Monte Carlo simiilasyon
calismastyla onerilen yontem kismi saglam m-regresyon yontemi ile karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: En kiigiik kareler, regresyon analizi, en ¢ok olabilirlik
tahmini, m-regresyon, kismi saglam m-regresyon.



ABSTRACT

MS THESIS

THE EFFECT OF THE PERPENDICULAR WEIGHT ON M-REGRESSION

Bengii OCAK

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
SELCUK UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
IN STATISTICS

Advisor: Asst. Prof. Dr. Mustafa SEMiZ
2010, 66 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. Coskun KUS
Asst. Prof. Dr. Mustafa SEMIZ
Asst. Prof. Dr. Necati TASKARA

The common used method in regression analysis is Least Squares regression
method. This method can’t used because of violation of the normality assumptions on
residuals in regression. M-regression method developed for this situation can use
different weight approach on observations. In this study, the weight method based on
the perpendicular distance is considered and the perpendicular m-regression is
developed. This suggested method and partial robust m-regression method were
compared by using Monte Carlo simulation study.

Keywords: Least Squares, regression analysis, maximum likelihood estimator,
m-regression, partial robust m-regression.
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1. GIRIS

Degiskenler arasindaki iligkilerin  belirlenmesinde en sik  kullanilan
yontemlerden biri regresyon analizidir. Regresyon analizinde verileri olusturan dlgtimler

bagimli (Y) ve bagimsiz ( Xy, X;,..., X ;) degiskenler olarak ifade edilir. Olgiimlerin her

zaman beklenen sinirlar igerisinde olmadig1 gergek verilerde gézlenmektedir.

Regresyon analizindeki temel amag¢ bagimli degiskenin bagimsiz degiskenleri
uygun bir modelde kullanarak en az hata ile tahmin etmek olmasina karsin beklenenden
uzak Ol¢limler ya da baska bir ifadeyle aykir1 gbézlemler (outliers) bu duruma bilinen
yontemlerin uygulanmasini 6nermez.

Aykir1 gézlemlerin belirlenmesi, bu gozlemlerin regresyon analizine etkileri ve
bu durumda izlenebilecek farkli regresyon yontemleriyle ilgili literatiir calismasi Bolim
2’de verilmistir.

EKK regresyon yonteminin hata terimleri iizerine bir¢ok varsayimi dlgiimlerden
kaynaklanan aykirt gozlemler nedeniyle ihlal edilmis olur ve tahmin modeli
gecerliligini kaybeder. Bu sebeple regresyon analizinde bagimli degiskenin tahmin
edilmesinden ¢ok bagimsiz degiskenlerle iliskisini ortaya koyacak ve hata terimlerinin
normallik varsayimlarina bagli kalmayan saglam (robust) yontemler gelistirilmistir. Bu
yontemler icerisinde en ¢ok kullanilan Kantil, LAD ve M-regresyon yontemleri Boliim
3’de sunulmustur.

Bu yontemlerde ama¢ bagimli degisken degerlerini degil modeldeki
parametreleri daha iyi tahmin etmektir. Bu tahmin edicilerden biri de En Cok Olabilirlik
(MLE) tahminidir. Bu tahmin ediciyi temel alan M-regresyon ve KSM-regresyon
Boliim 3’te aykir1 gézlemler iceren tek degiskenli ve ¢oklu dogrusal modeller tizerinde
orneklerle anlatilmistir.

Veri seti igerisindeki aykirt gozlemlerin belirlenmesi tamamen farkli bir konu
olup regresyon islemini nasil etkiledigi incelenmistir. Go6zlemlerin EKK tahmin
modeline olan dik uzakliklarina bagli DMR yoéntemi Boliim 4’te 6rneklerle verilmistir.
Boliim 4 igerisinde son olarak en yeni olan KSM-regresyon ve onerilen Dik M-
regresyon yontemleri iki farklt model ve farkli durumlar i¢in Monte Carlo simiilasyon
caligmasi ile karsilagtirilmistir.

Son olarak Boliim 5’de DMR ve KSMR yontemlerinin etkinlikleri i¢in yapilan
karsilagtirmalar yorumlanmis ve bu konuyla ilgili gelecekte yapilabilecek caligmalara

deginilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kaynak arastirmasi boliimii iki alt boliimde aykir1 gozlemlerin belirlenmesi ve

M-regresyon konularia yonelik hazirlanmistir.
2.1. Aykir1 Gozlemlerle Tlgili Kaynak Arastirmasi

Rousseeuw ve Van Zomeren (1990) ¢ok degiskenli verilerde aykiri gozlemlerin
belirlenmesinin 6zellikle birka¢ aykirt gézlem oldugunda belirlenmesinin son
derece zor oldugunu ciinkii 6rnek ortalamasi ve kovaryans matrisinin bu aykir
gozlemlere de bagli oldugunu ifade etmislerdir. Bu durum aykir1 gézlemlerin
maskelenmesi olarak ifade edilmistir. Maskelemenin ortadan kaldirilmasi i¢in
uzakliklar1 belirleyecek Mahalanobis uzakligi yerine daha saglam bir yontem
onermislerdir. Ortalama vektorii ve kovaryans matrisi gézlemlerin yarisini iceren

elipsoid icerisine diisen gozlemlerden tahmin edilerek kullanilmaktadir.

Penny (1996) makalesinde c¢ok degiskenli dagilimda bir aykirni gdzlemin

belirlenmesinde uygun kritik degerin [p(n-1)/(n-p)IFpn_p, olmadigini fakat

[p(N-1)2Fyn pal/In(n- p—1+ pF, 1) oldugunu gdstermistir.

Pena ve Yohai (1999) biiylik regresyon problemleri i¢in (¢cok gozlemli ve c¢oklu
regresyon problemleri) aykirt gozlemlerin belirlenmesi i¢in hizli bir yontem
gelistirmislerdir. Regresyon analizini her bir gézlemin ¢ikarilmasi sonucu elde
edilen hatalarin ve dagilimlarinin incelenmesine dayanan aykiri goézlemlerin
tespiti bilgisayara tizerinde hizli olarak tekrarlanabildiginden daha pratik bir yol

olarak onerilmistir.

Adnan, Mohamad ve Setan (2003) bir dogrusal regresyon modelinde c¢oklu aykir
gbzlemlerin belirlenmesi i¢in bir ydntem gelistirmislerdir. Oncelikle veri setindeki
gozlemlerin 3 temel noktada aykir1 olabilecekleri konusu ayrintisiyla anlatilmistir.
Bir noktanin Y ekseni iizerinden, X ekseni iizerinden veya regresyon dogrusuna

olan uzaklig1 agisindan aykirilik gosterebilmektedir. Gelistirilen yontem saglam



bir yontem olup karelerinin kesilmesine bagli olarak belirlenen regresyon ve tekil

bagimli kiimeleme analizi dikkate alinarak belirlenmistir.

Liu, Shah ve Jiang (2004) bu makalede aykir1 gézlemlere direngli verilerdeki filtreleme
ve temizleme yontemi &nerilmistir. Onerilen veri filtreleme ve temizleyicisi islem
modelinin on-line aykiri direng tahminlerini igerir ve belirleme ve temizleme igin
uyarlanmis Kalman filtreleme yontemiyle birlestirir. Bu metodun diger metotlara
gore dort avantaji vardir: islem modelinin On bilgisine ihtiya¢ yoktur;
otokorelasyona sahip verilerde kullanilabilir; on-line kullanilabilir; verilerdeki
sadece aykir1 gozlemleri temizler (belirler ve degistirir) verideki diger bilgileri

korur.

Saltenis (2004) bu makalede ¢oklu boyuttaki noktalarin arasindaki ikili uzakliklarin
dagilimlarin 6zelliklerini temel alan aykir1 gozlem belirleme metodu Onermistir.
Temel fikir her bir veri noktasi i¢in aykirilik faktoriinlin degerlendirilmesidir.
Faktor, aykir1 gozlemin degerine bakmaksizin veri setindeki yerine siralama
olarak kullanir. Minimum faktor degerleri ile segilen noktalar aykiri gézlemleri
belirleyebilir. Bu yontemin iki avantaji vardir: aykirt gézlemlerin belirlenmesinde
herhangi bir parametre se¢imine gerek yoktur ve belirleme kiimeleme

algoritmasinda bagli degildir.

Wu ve Lee (2006) normal 6rneklemde orneklem ortalamasmin mutlak sapmasini
minimize ederek ilist veya alt aykiri gozlemlerin sayisinin belirlenmesi i¢in en
kiigiik mutlak sapma (EMS) metodunu 6nermislerdir. Bu metot adimsal niimerik
analiz islemi kullanmaktadir ve makalede bu islem icin hesaplama algoritmasi

verilmistir.

Filzmoser, Marona ve Werner (2008) bu makalede donistiiriilmiis uzayda aykiri
gbzlemlerin belirlenmesi i¢in temel bilesenlerin basit Ozelliklerini igeren bir
algoritma sunulmus ve bu algoritma yiiksek boyutlu verilerde 6nemli hesaplama
avantajlar1 saglamaktadir. Bu yaklasim aykir1 gozlemlerin belirlenmesi igin
kullanilan diger mevcut yontemlere gore daha az hesaplama islemi gerceklestirir

ve ¢ok daha genis veri setleri lizerinde kullanim kolaylig1 saglar.



Fauconnier ve Haesbroeck (2009) en kiigiik kovaryans determinant tahmin edicisiyle
aykirt gozlemlerin belirlenmesi ig¢in bir ydntem Onermiglerdir. Bu yontem
hesaplama gliciinlin gelistirilmesinin yani sira ¢ok sayidaki mevcut saglam
yontemlerin gelistirilmesine katkida bulunulmustur. Dolayisiyla bu makalenin
amact ¢ok degiskenli veri setinde aykir1 gozlemlerin gilivenilir bir yolla

belirlenmesi i¢in kullanicilara yardimci olmaktir.

Willems, Joe ve Zamar (2009) bu makalede ¢ok degiskenli veriler i¢in ¢oklu aykiri
gozlemlerin belirlenmesinde kullanilan saglam tahmin edicilerin uygunlugu igin
birka¢ analiz yontemi dnermislerdir. Buradaki temel amag, aykir1 gézlemlerin ayri
kiimelerden mi yoksa tesadiifi olarak mi1 yayildiklarinin belirlenmeye
caligilmasidir. Burada gorsel ayrimlamanin ve veri yapisinin diger 6zelliklerinin
belirlenmesi  i¢in  Mahalanobis uzakliklar1 ve dogrusal projeksiyonlar
kullanilmistir. Bu yaklasim iki boyutlu sagilim grafiklerinde goriilemeyen ¢ok

degiskenli veri yapilari i¢in uygundur.

2.2. M-Regresyonla Tlgili Kaynak Arastirmasi

Draper ve Smith’in (1981) bu kitabr regresyon analizinin her konusunu detayl1 olarak
isleyen bir calismadir. Regresyon modellerinin yapisinda degiskenlerin kendi ve
birbirleri arasindaki 06zellikleri ve yapilari; modellerin yapilari, se¢ilmesi,
uygunlugu ve gozlemlerin incelenmesi konular1 ayrintisiyla agiklanmistir. Aykar

gbzlemlerin tanim1 da yapilmis ve modele olan etkilerinden agik¢a bahsedilmistir.

Wold ve Krishnaiah (1973) tarafindan bu kitapta regresyon yontemi ve dzellikle Kismi
En Kiigiik Kareler (KEKK) regresyon yontemi ayrintisiyla incelenmistir. KEKK
yontemi karsilasilan ¢oklu baglanti ve degisken sayisinin gézlem sayisindan fazla

olmas1 durumuna ¢oziim olarak anlatilmistir.

Huber (1981) bu kitapta ii¢c temel tahmin edici ayrintisiyla anlatilmistir. M-tahmin
edicisi; Maksimum En Cok Olabilirlik tahmin edicisi, L-tahmin edicisi; Sira
istatistiklerinin -~ Dogrusal ~ kombinasyonu ve R-tahmin edicisi; Sira
istatistiklerinden tahmin edicilerin belirlenmesidir. Bizim ¢alismamizin temelini

olusturan M-tahmin edicilerinin asimtotik ve diger Ozellikleri de bu kitapta



anlatilmistir. Kitabin 7. boliimiinde 6zellikle regresyon analizinin anlatilmasi M-

regresyon konusuna temel olusturmaktadir.

Dempster, Laird ve Rubin (1980) bu kitapta M-regresyon tahmin edicisinin agirlikli
EKK yontemiyle ifade edilebilecegini ve adimsal islemlerle agirliklandirmanin

tekrarlanarak hesaplanabilecegini gostermektedir.

Rousseeuw ve Leroy (1987) regresyonun M-tahmin edicileri iizerine ayrintili bilgi

iceren en Onemli kitaplardan biridir.

Wakeling ve MacFie (1992) KEKK iizerine yapilan bir¢ok bilimsel ¢alismanin yani sira
bu makale Saglam KEKK (GKEKK) yaklagiminin ilk onerildigi ¢alismadir. Bu
caligmada biitiin EKK regresyonlarinin KEKK algoritmasinda saglam regresyonla
GKEKK yontemini énermislerdir.

Cummins ve Andrews (1995) gostermistir ki Adimsal Agirlikli Kismi EKK (AAKEKK)
algoritmasimnin  yeni bir diizenlemesiyle Kismi (Saglam) M-regresyon
hesaplanabilir. Ayrica bu makalede saglam ¢ozlimler i¢in baslangic noktasinin ve

agirliklandirma yonteminin ¢ok iyi belirlenmesinin 6nemi vurgulanmistir. Test

2
edilen bir ¢ok agirliklandirma fonksiyonundan f€c > 7/ (1+ éj fonksiyonu

“adaletli:fair” fonksiyon olarak adlandirilmistir.

Hubert ve Vanden Branden (2003) bu makale oncelikle Adimsal Agirlikli Kismi EKK
(AAKEKK) regresyon yontemini elestirmektedir. Bagimsiz degiskenlerin dikkate
alinmasiyla belirlenen aykir1 gozlemlerin sonucu etkilemedigi ve sonucu yanlig
belirledigini ifade etmislerdir. Her tiir aykir1 gozleme duyarli olan fakat daha fazla
bilgisayar zamani harcayan Saglam SIMPLS (GSIMPLS:RSIMPLS) algoritmasini

gelistirmislerdir.

Serneels, Croux, Filzmoser ve Van Espen (2005) bu makale hazirlanan tezin baslangig
noktasint olusturmaktadir. M-regresyonun kisaca anlatilmasindan sonra agirlik

yonteminde yapilan degisiklikle Kismi Saglam M-regresyon yaklasimi ortaya



konmustur. Gézlemin regresyon dogrusuna dikey uzakligin (w/ ) yani sira gézlem
noktasinin veri kiimesine olan yatay uzakligi da (w) agirlik yonteminde

carpimsal olarak (w; =w{w) dikkate alinmistir. Bu makalede Onerilen Kismi

Saglam M-regresyon yaklagiminin etkinligi Monte Carlo simiilasyon ¢alismasiyla

desteklenmistir.



3. REGRESYON YONTEMLERI

3.1. Klasik Coklu Dogrusal Regresyon Analizi ve En Kiiciik Kareler Yontemi

3.1.1. Klasik ¢oklu dogrusal regresyon modeli, varsayimlari ve en Kkii¢iik kareler

yontemi

Coklu dogrusal regresyon analizi, bagimli degisken (Y)ile bagimsiz degiskenler
(X1, X5,...X) arasindaki model belirlemek ve bu model yardimiyla istatistiksel
sonuglar1 elde etmek amaciyla kullanilan istatistiksel yontemlerden biridir.

Regresyon analizinde model parametrelerini tahmin etmek amaciyla ¢esitli
yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerden en ¢ok kullanilani, hata terimleri karesini
minimum yapmay1 amaclayan “En Kiiciik Kareler (EKK)” yontemidir.

Coklu dogrusal regresyon modeli Y, =y + B X+ B Xip ++ o+ By Xix + &

i=12..,n  veya matris gosterimi ile
Y=XpB+g (3.1)

seklinde gosterilebilir. Burada Y, nx1 boyutlu vektérle modeldeki bagimli degisken
vektorii; X, nxp boyutlu matrisle bagimsiz degiskenler matrisi; g, px1 boyutlu vektorle
parametre vektorii ve e, nxl boyutlu vektorle hata terimleri vektoridiir. (3.1)
modelindeki parametrelerin EKK yontemi ile parametre tahminlerinin yapilabilmesi

icin model lizerinde baz1 varsayimlar yapilmigtir.

Bu varsayimlar:

1) E(g) =0

Hata terimlerinin beklenen degeri (ortalamasi) sifira esittir.
2) Var(,si):o-2 i=12..n

Hata terimleri o2 ile sabit varyanshdir.
Kov(si,ej)=01i,j=12..n i#]

Hata terimlerinin birbirini takip eden degerleri arasinda iliski yoktur. Baska bir ifade ile

otokorelasyon yoktur.



E(eg') = o2l
Hata terimi varyans-kovaryans matrisi &21 *dr.
3) & ~ N(0,62)

Hata terimleri sifir ortalama ve o2 varyansi ile normal dagilima sahiptir.

4) X; Ve g ler birbirinden bagimsizdir.

5) X ’ler sabittir.

6) ( XX') matrisi singiiler olmayan bir matristir.

7) X matrisinin siitun vektorleri lineer bagimsizdir.
8) Model dogru olarak belirlenmistir.

9) n>k ’dir.

10) rank(X) =k

(3.1) modelinin yukaridaki varsayimlar dogrultusunda EKK tahmin edicisi

asagidaki gibidir. EKK tahmin edicisi,
B=(XX)Ixy (3.2)
(3.2) esitligi ile bulunan #, g ’mn en iyi dogrusal yansiz tahmin edicisidir. Ayrica,

E(B) = E[(XX) X YI=E[(XX) X (XB+&)]=p
Var (B) = E(B- B)(B - B)’
= E{ [X'X)_lx’(XﬁJrg) —ﬂ)]XX)_lx’(XﬂJrg) —/3)]}

= E[(XX) X eeX (X X) 1]

=o2(xX)*

olarak bulunur.
(3.1) modeli i¢in EKK tahmin edicisi, tim lineer ve yansiz tahmin ediciler

arasinda en kiiciik varyansa sahip tahmin edicidir (Gauss-Markov teoremi).



3.1.2. Genellestirilmis ¢coklu dogrusal regresyon modeli, varsayimlari ve

genellestirilmis en kiiciik kareler yontemi

(3.2) esitligi ile bulunan EKK tahmin edicileri yansizdir. Ancak etkinlik 6zelligi
saglanmayabilir. Bunun i¢in farkli yontemlerle kiyaslama yapilmasi gerekebilir. Bu
amagla hata terimi varyans-kovaryans matrisini de regresyona dahil ederek parametre
tahminlerini yapmayr amaglayan “Genellestirilmis En Kiiciik Kareler (GEKK)”
yonteminin incelenmesi uygun olacaktir.

Genellestirilmis dogrusal regresyon modeli ile klasik dogrusal regresyon modeli

hata terimleri tizerine yapilan varsayimlardan dolay1 birbirinden farklidir.

Genellestirilmis dogrusal regresyon modeli

Yi =B+ BiXis + BoXip ++--+ B Xi + & i=12,..,n (33)

veya matris gosterimi ile

1<
[

e

=
+
10

(3.4)

seklinde ifade edilebilir.

Burada;

Y :nx1 boyutlu bagimli degiskenlere ait gézlem vektoriinii
X :nxk boyutlu bagimsiz degiskenlere ait gézlem matrisini

B:nx1 boyutlu regresyon katsayilar1 vektoriini

£:nx1 boyutlu hata terimleri vektoriinii temsil etmektedir.

Bu model ile ilgili varsayimlar:

1) E()=0
Hata terimlerinin beklenen degeri (ortalamasi) sifira esittir.

2) Var(g;) = ;> i=12..,n
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Hata terimleri degisen varyanshdir.

Kov(sj,&}) = oj i,j=12...,n 1# ]

Hata terimlerinin birbirini takip eden degerleri arasinda iliski vardir. Baska bir ifade ile
otokorelasyon mevcuttur.

3) & ~ N(0,62)

Hata terimleri sifir ortalama ve o2 varyansi ile normal dagilima sahiptir.

4) X; Ve g ler birbirinden bagimsizdir.

5) X ’ler sabittir.

6) ( XX') matrisi singiiler olmayan bir matristir.

7) X matrisinin siitun vektorleri lineer bagimsizdir.
8) Model dogru olarak belirlenmistir.

9) n>k ’dir.

10) rank(X) =k

Klasik Dogrusal Regresyon (KDR) modeli varsayimlari ile genellestirilmis
dogrusal regresyon (GDR) modeli varsayimlarina bakildiginda 2. varsayim disindaki
tim varsayimlar ozdestir. KDR modelinde hata terimleri sabit varyanshi ve
otokorelasyona sahip degilken genellestirilmis dogrusal regresyon modelinde hata
terimleri de8isen varyanshl ve/veya otokorelasyonlu olabilir. Bu bilgiler 1s18inda KDR

modelinde, hata terimleri varyans-kovaryans matrisi;

E(es) = o2l (3.5)

iken, GDR modelinde hata terimleri varyans-kovaryans matrisi:

E(se) = 02Q (3.6)

seklinde olup Q matrisi, simetrik ve pozitif tanimli bir matristir. Boylece, Q1 de
pozitif taniml1 bir matris olacaktir.
Dikkat edilecek olursa Q=1 olursa, ki bu durum degisen varyanslilik ve

otokorelasyon olmadigi zaman gerceklesir, GEKK tahmin edicisi EKK tahmin edicisi
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haline dontisiir. Boylece en kiiciik kareler tahmin edicisinin, genellestirilmis en kiigiik
kareler tahmin edicisinin 6zel bir hali oldugu sdylenebilir.
Hata terimleri degisen varyansli ise, GDR modelinde hata terimleri varyans-

kovaryans matrisi:

A4 0 0

0 4 0
E(ee') =02 :2

0 0 An

iken, hata terimleri arasinda birinci dereceden otokorelasyon olmasi durumunda, hata

terimleri varyans-kovaryans matrisi

1 p p2 n-1

n-1
Eee)=0? # L~ P
pn—l pn—2 pn—3 1

seklindedir.

Modelde degisen varyanslilik ve/veya otokorelasyon olmasi halinde parametre
tahminleri EKK yontemi yapilirsa yansiz, tutarli ancak etkin olmayan parametre
tahminleri elde edilir ki bu da elde edilen parametre tahminlerinin en iyi dogrusal yansiz
tahmin edici (BLUE) olma 6zelligini ortadan kaldirir.

(3.3) modeli i¢in parametre tahminleri bulunurken EKK yontemi

uygulandiginda;

B=(XX)1xy

ve

Var(8) = o2(XX)!

olarak bulunur. GDR modeli i¢in verilen varsayimlar altinda;
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E(B) = E[(XX) IXY1=E[(XX) X' (XB+e)]=B+(XX) IXe=p

olarak bulunur ve A’nin g igin hala yansiz bir tahmin edici oldugu kolaylikla

gorilebilir. Bununla beraber,

Var (B) = E(B- B)(B - B)’
= E{ [x X)*1X'(X/3+e)—ﬂ)lx X)X '(X/)’+8)—ﬂ):|}

= E[(XX) I X =X (XX) 1]

=o?(XX)Ixox(xx)™*? (3.7)

olarak elde edilir ki goriildigi gibi EKK yontemi GDR modeli s6z konusu iken uygun
bir tahmin edici olmamaktadir.

Aitken, GDR modelinin parametre tahminleri i¢in alternatif bir yontem
gelistirmistir. “Genellestirilmis En Kiiciik Kareler” veya “Aitken Tahmin Edicisi”
olarak bilinen bu yontemde genellestirilmis model bazi varsayimlar ve sartlar altinda
degisen varyanslilik ve otokorelasyonun varlig1 da dikkate alinarak doniistiiriilmekte ve
doniistiiriilen bu yeni model klasik modelin tiim varsayimlarini saglamakta dolayisiyla
modele EKK yontemi uygulanarak en 1yi dogrusal yansiz tahmin edicilerin elde
edilmesi saglanmaktadir.

GDR modelinin doniisiimii agagidaki 6zelligi saglayan bir P matrisi yardimiyla
olmaktadir.

! matrisi pozitif taniml1 bir matris oldugunda nxn boyutlu singiiler olmayan

ve Q1 =pP 0Ozelligini saglayacak bir P matrisi mevcuttur. P matrisi Q! matrisinin

‘karekok matrisi’ olarak ifade edilebilir.
Déniistim i¢in P matrisi kullanarak (3.4) modeli asagidaki gibi yeniden yazilabilir.

PY = PXf+Ps

Y'=X"B+e" (3.8)
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Burada Y* =PY, X* =PX Ve &" = Pe olup (3.8) modeli ”doniistiiriilmiis model”
olarak adlandirilir. Gorildigi gibi (3.4) orijinal modeli ile (3.8) dontistiiriilmiis model

ayni bilinmeyen regresyon katsayilarina ( g ) sahiptir.

Doniistiiriilmiis modelin hata terimi (&) ile ilgili 6zelliklere bakilacak olursa;

e FE(¢")=E(Pg)=PE(s)=0

e \Var(e")= E(g*e*,)

= E(P&eP)

= PE(ge")P’

=6 2POP’

= 2P 1) 1P’

=a?P(PP) 1P’ (PP=01)

=o2pPPlp’ ((AB)t=B1aY

=c2l,
olarak bulunur ki goriildiigii gibi donistiiriilmiis modelde degisen varyanslilik ve
otokorelasyon sorunu ortadan kalkmistir. Ayrica rank(X™) = rank(PX) =k ’dir, ¢iinkii k
rankl1 bir matris singiiler olmayan bir matris ile carpildiginda ranki degismez. Bununla

beraber ¢* da, ¢’nun lineer bir doniisiimii olarak elde edildiginden, normal dagilim
gostermektedir. Bunlarin sonucu olarak sdylenebilir ki (3.4) genellestirilmis model
Klasik varsayimlart saglamamakla beraber (3.8) doniistiiriilmiis model klasik
varsayimlari saglamaktadir ve (3.8) modeline EKK ydnteminin uygulanmas: sonucunda

en 1y1 dogrusal yansiz (BLUE) tahmin ediciler elde edilecektir.

Dontistiiriilmiis model i¢in EKK tahmin edicisi:

Boekk = (X X)Xy
=(XP'PX) X PPY
=(xxaix)txaly (3.9)
= Genellestirilmis En Kiiciik Kareler Tahmin Edicisi
=Aitken Tahmin Edicisi
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seklinde doniistiiriilmiis degiskenler kullanilarak elde edilir. Jggxk, tiim lineer ve

yansiz tahmin ediciler arasinda en kiiciik varyansa sahiptir. Doniistiiriilmiis modelin

EKK tahmin edicisi modelin GEKK tahmin edicisidir. Ayrica,

E(Boekk) = EI(X QX)X Q7]
ZE[(X QX)X QX+ (X QX)X
=B+(XQ X)X QE(e)

=B

olarak elde edilir ve fggkk ’in yansiz oldugu gosterilebilir. Bununla beraber Agggk ’in

varyans-kovaryans matrisi:

Kov(Bsekk) = E(Bsexk — B)Boekk — B)'
=[x QX)) Ixa e ix(xQ X))

=s?(xQ1x)™

seklinde bulunur.
Sonu¢ olarak, eger Q, hata terimi varyans-kovaryans matrisini biliyorsak,

genellestirilmis en kii¢iik kareler tahmin edicisi iki yolla bulunabilir.

1) ol=pP ozelligi kullanilarak P matrisi elde edilir. Bdylece doniistiiriilmiis
degiskenler X* =PX, Y* =PY bulunur ve bu degiskenler kullanilarak en kiiglik kareler

tahmin edicisi Bgerk = (X ¥ X *) X *Y* elde edilir.

2) @ bilindiginden Q! bulunur ve genellestirilmis en kii¢iik kareler tahmin edicisi

Boekk = (X X)x QY formiilii ile direk elde edilir.

(3.9) esitliginde hata terimi varyans-kovaryans matrisinin, Q, bilindigi

varsayilir. Ancak uygulamada genellikle varyans-kovaryans matrisi bilinmez. Bu
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sebeple, Q ’nin tutarli bir tahmin edicisi olan S matrisi kullanilarak GEKK tahmin

edicisi asagidaki sekilde elde edilir.

Beexk =(XSIX) x5y (3.10)

3.2. Kantil Regresyon

Kantil regresyon, ortalama regresyondan daha kesin bir istatistiksel model sunar
ve giiniimiizde yaygin uygulamalar sahiptir. Ucretlerdeki ve gelirdeki esitsizlik gibi
dagilimin bozuldugu konularin incelemesinde ekonomide, tibbi referans ¢izelgeleri,
yasam analizi, finansal ekonomi, ¢evre modelleme, de§isen varyansi algilama icin
yaygin olarak kullanilan Kantil Regresyon Modelleri ortalama fonksiyonlar1 ve kosullu
kantil fonksiyonlari1 i¢in tahmin yapilmasinda kullanilir. Kantil Regresyon, Medyan
Regresyon’un belirlenen kantiller i¢in genellestirilmis halidir. Bu regresyon modelleri
ug degerlere ve egiklige En Kiigiik Kareler Yontemi’nden daha az hassastir (Koenter ve
Bassett, 1978).

Kantil Regresyon Modeli aslinda bir yerlesim modelidir. Basit yerlestirme

modeli,

Y. =p+e (3.12)

olarak ifade edildiginde, burada yer alanY, simetrik F dagilim fonksiyonuna sahip,

bagimsiz, 6zdes dagilimli, S medyanl tesadiifi degiskendir. Bu modelde #. 6rnek

kantili
minl{ > oy —xiB+ 2(_9Di_xiﬂ|} (3.12)
g N liyizp Lyi<p

ifadesinin minimizasyonu ile elde edilir. Bunu dogrusal regresyon modeli,

Yo=X/+¢g (3.13)
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icin genellestirilir. Burada X, bagimsiz degisken vektoridiir. € bagimsiz, sifir

etrafinda simetrik ve F dagilimina sahiptir. Bu durumda &. kantil regresyon (0 <& <1),

mini{ > 6lyi —xi B+ Z(—é’B'i—Xiﬂ|}
g N liyizp

iyi<f

.1
mln—_ipe(Yi —XiB) (3.14)
£ Ni=1

minimizasyonu ile tahmin edilir ve y’nin &.'C: kantili olarak da adlandirilabilir. Kantil
regresyonun bu sekildeki gosterimi dogrusal programlama gosterimidir. Burada I,

karakteristik fonksiyondur, p, ise Kontrol (Check) Fonksiyondur ve
p, 2 =2 0-1(2<0)

(3.15)

olarak tanimlanir. Sekil 3.1.deki gibi gosterilebilir.

Pg(z)

/_/.‘:-'—'TJQ

Sekil 3.1. p, Fonksiyonu

0=05 olmast durumunda kantil regresyon amag¢ fonksiyonu LAD amag

fonksiyonuna ve |, regresyona esittir. Kantil regresyon amag fonksiyonu mutlak

sapmalarin agirliklandirilmis toplamidir.

6.'ct kantil regresyon gozlem degerlerinin isaretlerine dayali olarak

9m/!n%zn: 0-112+1/2sgn y,—x B Y, —X (3.16)
i=1
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seklinde tahmin edilir. Burada

1 a>0 (3.17)

son(a) = {—1 a<0

(3.17) ifadesi ile gosterilir. Tahminlerin bu sekilde, yani gézlem degerlerinin biiyiikligii
yerine gozlem degerlerinin isaretlerine dayali olmasi, Kantil Regresyon’un robust bir
yontem olmasini saglamaktadir. Minimizasyon birinci mertebe kosulunun saglanmasi

gerekir. Birinci Mertebe Kosulu’nun K x1 vektorii,

m}nlz 0-1/2+1/2sgn y,—xpB Yy, —xp )x =0 (3.18)
[ ey

olarak gosterilir. Bu ifade, Birinci Mertebe Kosulu Genellestirilmis Momentler Y ontemi

(GMM)’ne uyan moment fonksiyonudur. Moment fonksiyonu
Y&, Y. B =€Q-1/2+1/2sgn €; — % B 3; (3.19)

olarak tanmimlanir. y(.)'nizn moment fonksiyon olarak gegerli olabilmesi igin belirli

diizgiinliik sartlar1 altinda,

EF&.yi.5F0 (3.20)

olmasi gerekir. Genellestirilmis Momentler Yontemi kullanilarak elde edilen parametre

tahmin edicileri tutarli ve asimptotik olarak normal olacaktir.

Belirli diizgiinliik sartlar1 altinda,

IN@G-p>——>NQA,_ (3.21)

L

olarak gosterilebilir. Burada,
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A,=01-0 E[f 0/x xixi] “E X X; E[f 0/x xixi] (3.22)

Uy U

olarak tammlanir. Olasilik degeri “1” oldugunda ve f 0/x = f, O ise, yani hata

u

teriminin yogunlugu sifir etrafindaysa ve X’ten bagimsizsa A,

,=0070) gy (3.23)
i2(0)

Uy

seklinde sadelestirilebilir. fuj (./x) x’ten bagimsiz oldugunda, tiim kantillerin parametre

vektorleri sadece kesim noktalarinda farklilik gosterir.
Kantil katsayilarint yorumlayabilmek icin, ¥’ nin k agiklayict degiskenine gore

kosullu kantilinin kismi tiirevi alinmaktadir. Tiirev alindiginda,

oA, € /%
e (3.24)

olacaktir. Bu tiirev, X’in k.’ci degerindeki marjinal degisime gore, 6.'C: sarth

kantildeki marjinal degisimi vermektedir.
3.2.1. Kantil regresyonun ozellikleri

1) EKK ve Medyan Regresyon y’nin kosullu dagilimmin ortas1 hakkinda bilgi
vermekte, Kantil Regresyon ise farkli kantil degerleri i¢in y’nin x’e gore kosullu

dagilimimin tiimii hakkinda bilgi vermektedir.
2) Kantil Regresyon’da; mbin lZpg y,—xb ’nin  minimizasyonu, dogrusal
N4

programlama (LP) gosterimidir, bu durum tahmini kolaylastirir.

3) Kantiller monoton doniisiimlere olanak verirler. Herhangi h(.) monoton fonksiyonu

icin Q,,,, 7/x =hQ  , z/x olur

4) Kantiller y’deki asir1 degerlere karsi saglamdirlar (robust).
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5) Hata terimi normal dagilmadiginda, kantil regresyon tahmincileri EKK

Tahmincilerinden ¢ok daha etkin olabilir.

6) Kantil Regresyon degisen varyansin belirlenmesine imkan verir.

7) Kantil Regresyon amag¢ fonksiyonu igin tahmin edilen katsayr vektorii bagimli

degiskendeki asir1 degerlere duyarh degildir ve yerlesimin robust bir 6l¢iisiidiir.

8) Farkli kantillerde farkli sonuglar ¢ikmasi, bagimli degiskenin kosullu dagiliminin
farkli noktalarindaki agiklayic1 degiskenlerdeki degisikliklere farkli tepki vermesi

olarak yorumlanabilir.

9) L-tahmin edicileri, kantil tahmincilerin dogrusal kombinasyonuna dayanir. Ilk

bolimde yer alan L-tahmincileri, Y, ,Y,,...Y sira istatistiklerinin dogrusal

T
kombinasyonlar1 olan tahmincilerdi. Bu tahminciler dogrusal model i¢in

genellestirilmis, medyan regresyon da kantiller i¢in gelistirilmistir.

3.2.2. Kantil regresyonun dogrusal programlama gosterimi

Kantil Regresyon’un dogrusal programlama gosterimi sonlu sayidaki simpleks
iterasyonlarla tahmin belirlenecegini ifade eder. Iterasyon sayis1 dogrusal programlama
algoritmasina gore kiigiiktiir. EKK Regresyonu’ndan farkli olarak parametre vektor

tahmini asir1 degerlere karsi robust’ tir. Daha Oncede sbz ettigimiz gibi Y, 'nin

6.'nc: kantili

1 . 1n h
mln—{ > Oy -x6+ Z(—GDi—xiﬂl}mm—ZpM@, (3.25)
g n iy;>p Lyi<f Nz

ifadesinin minimizasyonu ile elde edilmekteydi. Bunu dogrusal programlama gdsterimi

olarak ifade edebilmek i¢in Yy, sadece pozitif elamanlarin bir fonksiyon olarak,



20

K K
t 2
Vi =D %iBoy + 2% Boy =By + €4V,
=1 =

Bs; 20, 5,20 (j=1..,K) veg, 20 v, >0(i=1..,n)

(3.26)

seklinde yazilabilir. Ik denklem matris gosterimiyle yazildiginda dogrusal

programlamanin primal problemine doniisiir ve

minc'z (3.27)
Az=y

olarak ifade edilir. Burada A= X,—X,I_,—I_, y= Vy,..y, '. z= LB UV ,

c= 0,0,0,1,0-0)" , X =(X,..,x,), 1.: n boyutlu birim matristir. 0'; sifirlarin

n

Kx1vektoridiir, 1; ise 1’lerin nx1 vektoriidiir. Dogrusal programlamanin dual

problemi yaklasik olarak daha o6nce,

mﬂin%Z O0-1/2+1/2sgn y,—xfB Y, —% 3, )x =0 (3.28)
i=1

Gosteriminde belirlenen dnceki mertebe kosuluyla aynidir ve

Max w'y (3.29)

olarak gosterilir. Dual problem; X matrisinin tiim siitunlarinin sirali olmas1 durumunda
hem primal hem de dual problemlerin ¢6ziimiiniin miimkiin oldugunu ileri siirmektedir.
Dogrusal programlamanin denge teoremi ancak bu durumda ¢6ziimiin optimal oldugunu
ifade eder.

Dogrusal programlama problemini ¢6zmek icin birgok algoritma One
sirilmiistiir. Bunlardan en ¢ok ilgi goreni #=1/2 olan medyan regresyon igin
gelistirilmistir. Bu algoritma kiiglik degisiklerle herhangi bir kantil regresyonuna da
uyarlanabilir. S6z konusu algoritmanin en biiyiik avantaji, bilinen diger algoritmalara

gore anlamli bir sekilde simpleks doniisiimlerin sayisin1 azaltmasidir.
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B Oy+Xy, X =B 6,y,X +y ,yeR (3.30)

esvaryans Ozelligi ile dogrusal programlama algoritmasi1 hesaplanir. ﬁ’g 'nin ilk degeri
ﬂAg biliniyorsa, gozlemleri diizlemin sag tarafina yerlestirerek hesaplama siiresini
kisaltmak i¢in kullanilabilir.

Yo = Y— X /32 olsun

ﬁAg , Yg nin x’e gore kantil regresyon tahminidir.

B O,y+Xy, X =B 6,y,X +y ,yeR" esvaryans ozelligini kullanarak,

Ba = ﬁ; +ﬁg bulunur. ﬂAS ve ﬁg 1 belirlemek, dogrudan ,39 ’y1 belirlemekten ¢ok

daha hizlidir.

Miimkiin ilk deger, sabitinin, €,...,€, artiklarinin né ’mc1 sira istatistigiyle

degistirildigi, diizeltilmis EKK tahminidir. Alternatif ilk deger, gézlem degerlerinin ¢ok
biiyiik olmasi durumunda gozlem degerlerinin bir kismina uygulanan kantil regresyonla

belirlenebilir.

3.2.3. Aralik regresyonda kantil regresyon teknikleri kullanarak alt ve iist

yaklasim modelleri

Kantil Regresyon Yonteminde bagimli degisken degerlerine Y, iliskin nokta

tahmininin yani1 sira aralik tahmini de yapilabilmektedir.

iz.x.. =0, i=1..n, (3.31)

Esitlik (3.31)’de; z;: j. dual degiskeni gostermektedir. Dual degisken z;’nin &nemli
0zelligi 6rnek gozlemi ile p. Kantil hiper diizlemi arasindaki lokal iliskiyi gostermesidir.

Bu 6zellik asagidaki gibi tanimlanir.
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e z; = p:Regresyon hiper diizleminin iizerinde kalan j. gozlem
e —1-p <z;<p: Regresyon hiper diizlemi Ustiindeki j. gozlem

e z;=-1-p : Regresyon hiper diizlemi altinda kalan j. gézlem

Artan sirada z; dual degerleri siralamak ile gozlemleri mp ve m 1-p olacak sekilde

iki kategoriye ayirarak siniflandirabiliriz. Bu simiflama asagidaki gibi yapilir.

-€-p=2,<2,<.2,,<2, <2, 4.2, ,<7,=p (3.32)

m m

p p

m Orneklem hacmine sahip veri setini temel olarak % p, ve % p,
0<p, <p, <1 seklinde goz oniinde bulundurursak. p degerini p, ve p, olarak
diizenledikten sonra veri setini {i¢ sinifa ayirabiliriz. Ornegin problem (3.31)’i p, ve p,
ile birlikte ¢dzdugimizii ve iki dual degerleri z,; ve z;,,(j=l,...,m) olarak
buldugumuzu varsayalim. Elde edilen z;, ve z;, (j=I,...,m) dual degerlerinin her biri

ayr1 ayri artan sirada dizildikten sonra veri setini ii¢ siifa ayirabiliriz. Bu siniflama

asagidaki gibi yapilir.

e Smfl:C = z;, egodretistteki m 1—p, sirlar igindeki j. gézlem
e Smf3:C,= z;, ye gore alttan mp, sinirlar1 igindeki j. gdzlem

e Smf2:C,= C ve C,’nin disinda kalan j. gézlem

Siif 1 ve Simif 2’ye ait bilyiiklik m 1-p, ve mp, kiisurath ¢ikmas1 durumunda

tam saytya yuvarlamr. Ornegin elimizde 28 gdzlem degerinin oldugunu diisiinelim

p; =0,7 Ve p, =0,2 olsun. Bu durumda Siif 1, Sinif 3 ve Sif 2 biiytikliikleri sirasiyla

8@C(-p, =84, 6€p, =56_ve 14 28-8-6=14 bulunur.
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Alt yaklasim modeli i¢cin dogrusal programlama gosterimi:

min J=Y dt‘xj‘+k9“xj‘

b,d,0 it
y; 2b'x + d'x|-60'x| . jeC,
b'x; +d[x; |2 y; 2b'x; —d[x;|,  jeC, (3.33)
y; <b'x;— d'x|-6'x| ., jeC,

d,>0, 020, i=12..n.

Y. x; = by,dg + by,d] X, +---+ bd] X, (3.34)

Ust yaklasim modeli icin dogrusal programlama gésterimi:
- m t
min J =;C x|

t t
a'x; +c ‘xj‘Zyi,

a'x;—c'x|<y,  j=1...m (3.35)
BcA, 1i=01...,n
c, =0, i=01,..,n.

YJ Xj = a;!C; + aI,CI Xj1+“'+ a:,c: Xjn' (336)

3.3. En Kiiciik Mutlak Sapma (Lad) Regresyon

En kiiciik mutlak Sapmalar Regresyonu (LAD)’da artiklarin karelerinin mutlak

degerlerinin minimize edilerek parametre tahminleri yapilir.

EKK Regresyonunda artiklarin kareleri toplamini Zgiz minimize eden ﬁi
degerleri tahmin ediliyordu, En Kiigiik Mutlak Sapmalar Regresyonu’nda ise artiklarin
mutlak degerlerinin toplamini Z‘é‘, ‘ minimize eden ﬁi tahminleri elde edilir.

Kantil Regresyonunda @ degerinin 0,5 alinmasi durumunda kantil
regresyonunun amag fonksiyonu LAD Regresyonundaki amag fonksiyonuna esittir.

En kiiciik mutlak sapma (LAD) regresyonu i¢in simpleks yontem algoritmasi

asagidaki gibidir (Arthanari ve Dodge, 1981).
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1.adim:

Y., Y. >0
W+r:
P 0 dy. 1<r<n

-Y, Y, <0
W+n+r =
P 0 dy.1<r<n

Temel uygun ¢oziimle baslansin ve

W. =0 1=12,...,p

]

olsun.

Tablo bigimindekid;;’lere uygun ¢6ziim sunalim. Bu ¢dziime uygun temel B,
kesinlikle e ya da-e , tim r=212,..,n i¢in kolonlarindan birini igerir ve B’nin tersi
kendisidir yani B™ = B *dir. Bu nedenle a; = B’laj; eger W, temelde ise (+1) ile, eger
W, ... temelde ise (-1) ile A’min 1. satirinin ¢arpilmasiyla elde edilir ve B™Y =W, ’ye
karsilik gelen uygun temel uygun ¢oziimii verir. Temeldeki vektorleri ve onlara ait

¢, ’ler asagiya indirilir.

¢, -z, her bir j igian ’den ZCBi o ‘nin ¢ikarilmasiyla elde edilir. C,—7;= 0,
i=1

temeldeki tim a,’ler igin.

2.adim:
Asagidaki gibi temeldeki bir vektorle degistirmek i¢in temelde olmayan bir

a;segilir,

Q) C;—7;= m;eGCk -Z,

c,—2z,>0

W, , sinirlandirilmamis degisken
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Cizelge 3.1. 2. Adimdaki matematiksel modelin simpleks tablosu

C; | Temeldeki Vektor W, a, a, a; Ay
1 Ja,, yada ap,, |Y1| Uy | O "o @ oo | Fonep
1 ap+n ya da ap+2n |Yn| O Uny cce anj toe an,2n+p

C. -Z . C.-Z

kK~ Sk _ i i

Z =2
I=1
b) |c;, —2,|= max |c, —z,|olursa
c,—2z <0

c, -2, :max[cjl—zjl e

i 2 ]olarak J , secilir.

Bu adim, temele girmek i¢in vektor segimi i¢in kriter verir. Eger hem j, hem de

J, bulunamazsa 5. adima gidilir. Aksi halde 3.adima gidilir.
3.adim:
Eger ¢; —z; > Oise r, asagidaki gibi secilir.

W W
— =max| =, ¢, <0
arj ieRg arj

Eger ¢;—z; <0 iser, asagidaki gibi segilir.

W W,
—2=min| =, ;>0
arj ieRg ..

Bu adim temelden ayrilacak vektdr se¢imi icin kriteri verir ve 4. adima gidilir.
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4.adim:

Yeni temel B’ye uygun olan yeni tablo asagidaki gibi olusturulur.

~ W
Wy, = —*
o
; Y
rl —
A
ve
W . .
Wy =Wy ——Le, i#r i=12,...,n
&
. &y : :
ay=o———, i=r i=12,...,n |=1...,p+2n
A
Z=7+C;-2, We
6(ri
2 5 ay
C-2=C-2 -C-Z —/, I=1...,p+2n

Bu doniistim; ring-around-rosy metodu olarak adlandirilir. 2. adima doniiliir ve

B = F ile devam edilir.

S5.adim:

Gegerli temel optimaldir ve bu adimda durulur. W,...W,; B,... 5,

parametrelerini verir ve W, +W ise r. gozlemdeki mutlak hatay: verir. Eger alttan

p+n+r
sinirl1 olmayan amag¢ fonksiyonunu ¢6ziimii i¢in bu algoritmayr kullanmak istersek,
sonsuz minimum degeri olan problem i¢in algoritmaya son verilir. Béyle bir durumda

Adim 3’te r’yi bulmak i¢in belirtilen yontem yetersizdir.
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3.4. M-Regresyon

X, nx p boyutlu bagimsiz degiskenler matrisi, n:gézlem sayisi, p:degisken sayisi

ve 'y, nxl1boyutlu bagimh degisken vektorii olmak iizere X ve Y’nin 1. satiry, i. gozleme

ait y; bagimli degiskeninin ve x; bagimsiz degiskenlerinin degerlerini ifade eder.

X1 X2 .- le_ Y1 |
X=l. . L y=E|
Yir Yiz - - Vip Yi

| X1 %n2 - - Xnp| L Yn ]

Bu durumda regresyon modeli agsagidaki sekildedir.

Vi =XiB+¢& (3.37)

Burada g bilinmeyen regresyon parametrelerini ifade eden p boyutlu bir vektdr, &; ise

n boyutlu hata terimleri vektoriidiir.

Y1 X1 X2 - - Xgp 5 |2 Bixa1+ BoXgp +..+ BpXep &1
1
y2 . . .o . ,32 &y ﬂ1X21+ﬂ2X22 +"'+prX2D 2
] I, . _ .
Bp
Yol [Xm - - - Xnp|t T én] _,lenl + BoXn2 +...+,8pxnp_ | &n |

B ’nin en kiigiikk kareler tahmin edicisi hata terimlerinin karelerinin toplamini

minimum yapan Je«x degerleridir. Ya da baska bir ifadeyle asagidaki amag
fonksiyonunu en kii¢iik yapan parametrelerdir;

Berk = min igiz = min i(yi - % ) (3.38)
i-1 i-1

Eger & hata terimleri normal dagilima sahip ise Sexk tahmin edicileri optimum

tahmin edicilerdir. Bagka bir ifadeyle en kii¢iik varyansa sahiptirler ve yansizdirlar.
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Diger taraftan hata terimleri diger dagilimlardan da gelebilmektedir (u¢ degerli
dagilimlar gibi ya da tamamen dagilimdan bagimsiz veya bircok aykirt gozlem
igerebilir). Bu durumda en kiigiik kareler yontemi optimumlugunu kaybeder ve diger tip
tahmin ediciler daha iyi performans gosterir. En ¢ok bilinen saglam tahmin ediciler M
tahmin edicilerdir.

(3.38) numarali esitlikte hatalarin karesi yerine hatalarin p kayip fonksiyonu
(agirlik fonksiyonu) kullanilarak asagidaki amag¢ fonksiyonunu minimum yapacak M

tahmin edicileri belirlenir.
. N
Bm =min 3 p(y; — X B) (3.39)
i=1

p kayip fonksiyonu, simetrik ve azalmayan olmalidir. » fonksiyonunun p(u) = u?
olmasi en kii¢iik kareler tahmin edicisine karsilik gelmektedir. Biiyiik hatalara daha az

onem vermek isteyen biri sinirlandirilmig kayip fonksiyonu , kullanabilir. r =y, - x3

(3.39) numarali esitligin amag fonksiyonundaki hata terimini ifade etsin. i. gozleme

karsilik gelen agirlig asagidaki gibi ifade edebiliriz (Cummins ve Andrews, 1995).
€ :: w; (3-40)

Bu durumda (3.39) numarali esitligi asagidaki gibi tekrar yazabiliriz.

N n

B =min >l (y; - i 8)° (3.41)
=

Yukaridaki tanimlamada M tahmin edicisi bir agirliklandirilmis en kiiclik kareler
tahmin edicisi gibi ifade edilmistir (Dempster ve ark., 1980).
Bu konuyla ilgili daha ayrintili bilgiler iceren kitaplar mevcuttur (Huber, 1981,

Rousseeuw ve Zomeren, 1990).
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3.4.1. Gozlemlerin agirhklandirma yontemi

MR yonteminde agirliklandirma islemi ya da baska bir ifadeyle gozlemlerin
koordinatlarinin degistirilmesi islemi regresyonda yapilan hata terimlerine ve hata
kareler ortalamasina baglidir. Kullanilan agirlik fonksiyonu yontemin Onerildigi

kaynakta asagidaki gibi tanimlanmustir.

burada

f(,c}; ve modelin varyanst hata terimlerinin kareler ortalamasi

4]

c
nlpiriz dir. Dolayisiyla, her bir gozlemin dikey agirligt o gézlemin hata
“Pizt

62 =

teriminin ve tiim hatalarin bir fonksiyonu asagidaki gibi

wi = ;2 olur (Cummins ve Andrews, 1995).

)
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3.4.2. Gozlemlerin agirhiklandirma sekli

Model ve gozlemler arasinda uzaklik sadece hata terimi ile ifade edilmez.

M-regresyon modelinin adimsal tahmini:

By =min _%Wir(yi -xi8)*

Amag fonksiyonunu optimum yapacak parametre degerleri m-regresyon modeli tahmin

edicileridir. Ayni1 fonksiyon asagidaki gibi yazilabilir.
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. 2
By = min Z( wi Y —ywi Xiﬂj (3.42)
i-1

Adim 1: Regresyon modeli EKK yonteminde parametrelerin tahminiyle belirlenir ve
hata kareler ortalamasi yardimiyla & hesaplanir.

Adim 2: Buna bagli olarak, her gézlem i¢in hatalara bagl olarak agirliklar hesaplanir:
w] =1/(1+|r; /46))% ve bu agirhiklarin karekdkii ile her y ve x dlgiimii garpilarak yeni y ve
x Olgtimleri belirlenir.

Adim 3: Degistirilen y ve x Ol¢timleri ile tekrar EKK yapildiginda (3.42) esitligindeki
By, m-regresyon parametrelerinin tahmini belirlenir.

Adim 4: Bir Onceki parametre tahminleri ile takip eden tahminler arasindaki fark
0,01°den kiigiik ise parametre tahmini belirlenmis olur ve model parametrelerinin

tahmin islemi sona erer. Aksi halde Adim 2’ye doniiliir.
3.4.3. Tek degiskenli m-regresyon uygulamasi

M-regresyon yontemini ilk olarak 6 gozlemli yapay verilerden olusan tek

degiskenli dogrusal model lizerinde gdsterelim.

Cizelge 3.2. 6 gozlemli veri seti

GOZLEM | Y | X
1 4 | 2
2 2 |5
3 6 | 8
4 8 | 10
5 10 | 10
6 1|12

Adim 1: EKK yontemiyle parametreler tahmin edilir.
Regresyon modelinin tahmini: Y =3441+0,220X ve &2 = Hata kareler ortalamas1 =14,373

ise 6=3791 olur.

Adim 2: Hata terimlerine (r, = y; — ¥; ) ve varyansa bagli olarak agirliklar belirlenir.



Cizelge 3.3. 6 gozlemin ilk agirliklandirma islemi sonrasi koordinatlari

X | Y| i=Yi—Vi ’ (“473)

214 0,119 0,031 0,985 0,992 1,984 3,968
512 -2,542 -0,671 0,733 0,856 4,282 1,713
8 |6 0,797 0,210 0,903 0,950 7,601 5,701
10 8 2,356 0,621 0,749 0,866 8,655 6,924
10 |10 4,356 1,149 0,603 0,777 7,768 7,768
121 -5,085 -1,341 0,561 0,749 8,987 0,749

Degistirilen her Y ve X olgiimleriyle tekrar EKK yapildiginda;

Regresyon modelinin tahmini:

Y'=2,798+0,256X" seklinde ve

&2 = Hata kareler ortalamasi =9,393 ise

6 =3,064 olur.

Cizelge 3.4. 6 gbzlemin ikinci agirliklandirma islemi sonrasi koordinatlari

31

z-N W{—é2 wi X”:JwaX’ Y"=\/W_ier'
[

~ 1+|—

X' Y’ i =Yi—Yi 4o
1,984 | 3,968 0,664 0,217 0,900 0,949 1,882 3,765
4,282 | 1,713 -2,179 -0,711 0,721 0,849 3,636 1,454
7,601 | 5,701 0,960 0,313 0,860 0,927 7,048 5,286
8,655 | 6,924 1,914 0,625 0,748 0,865 7,486 5,989
7,768 | 7,768 2,985 0,974 0,647 0,804 6,247 6,247
8,987 | 0,749 -4,345 -1,418 0,545 0,738 6,634 0,553

Sekil 3.2’den de gorildiigii gibi M-regresyonda gozlemlerin adimsal

agirliklandirilmalar1 sonucu veriler orijine dogru tasinmaktadir.
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Kaydirma

107 L
0
1
o
2

Sekil 3.2. iki adim agirliklandirma sonucunda gézlem noktalarmin yer degisimi

3.4.4. Coklu m-regresyon uygulamasi

M-regresyon yontemini ikinci olarak 6 gézlemli yapay verilerden olusan ¢oklu

(iki degiskenli) dogrusal model iizerinde gosterelim.

Cizelge 3.5. 6 gozlemli iki bagimsiz degiskenli veri seti

GOZLEM | Y | X; | X,

o O | W N
| | O Wl O N
Wl W N N |
Bl W W NN

Adim 1: EKK yontemiyle parametreler tahmin edilir.
Regresyon modelinin tahmini;

Y =-2,000+2,833X; —0,333X, olur ve buradan

62 = Hata kareler ortalamasi = 6,556 ve

6 =2,560 olur.
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Adim 2: Hata terimlerine (r, =y; —y;) ve varyansa baglh olarak agirliklar belirlenir ve

gozlem degerleri agirliklandirilir.

Cizelge 3.6. Gozlemlere yapilan ilk agirliklandirma islemi sonrasi koordinatlari

VX Xe | i=Yi=¥i | o 0 Wiu% Y R Y X =l Xy | X = x X,
o (1+ i)
2 |1 1 1,500 0,586 0,762 0,872 1,744 0,872 0,872
0|1} 2 -0,167 -0,065 0,968 0,984 0,000 0,984 1,968
31212 0,000 0,000 1,000 1,000 3,000 2,000 2,000
023 -2,667 -1,042 0,629 0,793 0,000 1,587 2,380
4 13| 3 -1,500 -0,586 0,761 0,872 3,489 2,617 2,617
8 | 3| 4 2,833 1,107 0,614 0,783 6,266 2,350 3,133

Degistirilen her Y ve X o6l¢iimleriyle tekrar EKK yapildiginda;

Regresyon modelinin tahmini;

YV

1570+ 2,726X 1' -0,346X 2' seklinde olur.

62 = Hata kareler ortalamasi = 4,393 ise

6 =2,096"dir.

Cizelge 3.7. Agirliklandirilan gozlem degerlerinin ikinci kez agirliklandirma iglemi sonrasi koordinatlar

X, | x, | TV H | 2 L w{:é2 w! Y= L 2ok | Xy = X
=
1,744 10,872|0,872 1,236 0,590 0,760 0,872 1,520 0,760 0,760
0,000 | 0,984 1,968 -0,435 -0,207 0,904 0,951 0,000 0,935 1,871
3,000 | 2,000 | 2,000 -0,196 -0,093 0,955 0,977 2,932 1,954 1,954
0,000 |1,587]2,380 -1,937 -0,924 0,660 0,812 0,000 1,289 1,934
3,489 |2,617|2,617 -1,176 -0,561 0,769 0,877 3,060 2,295 2,295
6,266 | 2,350 3,133 2,508 1,196 0,593 0,770 4,824 1,809 2,412
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3.5. Kismi Saglam M-Regresyon

X, nx p boyutlu bagimsiz degiskenler matrisi, n:gézlem sayisi, p:degisken sayisi

ve 'y, nxl1boyutlu bagimh degisken vektorii olmak iizere X ve Y’nin 1. satiry, i. gozleme

ait y; bagimli degiskeninin ve x; bagimsiz degiskenlerinin degerlerini ifade eder.

X1 %2 - - Xpp Y1
X= y=| .
Yir Yiz - - Vip Yi
| X1 %n2 - - Xnp| L Yn ]

Bu durumda asagidaki regresyon modelini ele alirsak ;

Vi =XiB+é& (3.43)

Burada g bilinmeyen regresyon parametrelerini ifade eden p boyutlu bir vektor,

& 1se n boyutlu hata terimleri vektoriidiir.

| [ x2 - xpl,q (&
y % 3
2 2
27
= +
By
[ Yn] [X*m - - - Xnp | 7 | &n]

Y1 ,81X11+,6'2X12+...+ﬁpxlp &
Yo | | BXor+BoXoo+..t BpXop | | &

Yn | _,len1+,82xn2 +...+,8pxnp_ &n

B’nin en kiiclik kareler tahmin edicisi hata terimlerinin karelerinin toplamini

minimum yapan Jexk degerleridir. Ya da baska bir ifadeyle asagidaki amag

fonksiyonunu en kii¢iik yapan parametrelerdir;
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Berk = min igiz = min i(yi - % ) (3.44)
i1 i1

Eger & hata terimleri normal dagilima sahip ise fgxx tahmin edicileri optimum

tahmin edicilerdir. Bagka bir ifadeyle en kiiclik varyansa sahiptirler ve yansizdirlar.
Diger taraftan hata terimleri diger dagilimlardan da gelebilmektedir (u¢ degerli
dagilimlar). Bu durumda en kiiglik kareler yontemi optimumlugu kaybeder ve diger tip
tahmin ediciler daha iyi performans gosterir. En ¢ok bilinen saglam tahmin ediciler M
tahmin edicilerdir.

(3.44) numarali esitlikte hatalarin karesi yerine hatalarin p kayip fonksiyonu
Kullanilarak asagidaki amag¢ fonksiyonunu minimum yapacak M tahmin edicileri

belirlenir.
R ~n
Bm =min 3 p(y; =i f) (3.45)
i=1

p kayip fonksiyonu, simetrik ve azalmayan olmahdir. » fonksiyonunun p(u) = u?
olmas1 en kiigiik kareler tahmin edicisine karsilik gelmektedir. Biiyiik hatalara daha az
onem vermek isteyen biri sinirlandirilmig kayip fonksiyonu p, kullanabilir. r =y, - x3

(3.45) numarali esitligin amag¢ fonksiyonundaki hata terimini ifade etsin. KSMR’de i.

gozleme karsilik gelen agirlik asagidaki gibi ifade edilir (Serneels ve ark., 2005).
w; = wi wi*
Burada, w; agirligi hem dikey (w{) ve hem de yatay uzakliga (w) bagli olarak

belirlenmektedir. Bir noktanin genel veri topluluguna ne kadar uzak oldugunu daha iyi

yansitmaktadir.
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3.5.1. Gozlemlerin agirhklandirma yontemi

Bu durum igin agirhk dikey (regresyon) sapmalarindan (w{) ve yatay gozlem

sapmalarindan hesaplanan agirliklarin (w{*) ¢arpimiyla sdyle tanimlanmustir;

Wi = Wir Wix

burada dikey uzakliga bagli agirliklandirma

w = f(r—i,c] -t (3.46)

ve yatay uzakliga baglh agirliklandirma

o = ) ol 7 ¢
v —medy; (X)) L Ixi-medioo] |
|4*mediar\ i —medLl(X)|||

olmak iizere burada ||.| Euclid uzaklig1 ve c=4’tiir.
6 =MSM(r,...,.1,)) = mediar1ri —medianr (3.48)

olarak ifade edilir (MSM:Mutlak sapmalarin medyani-MAD: Median of Absolute
Deviation) (Serneels ve ark., 2005).

3.5.2. Gozlemlerin agirhklandirma sekli

Model ve gozlemler arasinda uzaklik sadece hata terimi ile ifade edilmez.

M-regresyon modelinin adimsal tahmini (3.46) ve (3.47)’den hesaplanan agirliklarin

carpimiyla belirlenen w; =wj w* agirliginin her gézleme uygulanmasi sonucu belirlenir.
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2
Brem = min.ﬁlwi i -xiB) = min_%l(\/w{wix Yi _\/WirWiX Xiﬁj
1=! 1=

Amag fonksiyonunu optimum yapacak parametre degerleri m-regresyon modeli tahmin

edicileridir. Ayn1 fonksiyon asagidaki gibi yazilabilir.
. n
Brem =min Zi(\/Wiyi — Wi x B)?
i=

Adim 1: Y gozlem degerlerinden noktalarin veri setine dikey uzakliklar
dy; =y; —medyan;(y;) olarak belirlenir. Bu degerlerden medy=medyan (dy;) degeri
hesaplanir.  (3.48)  esitliginden y  Olgimlerine  iliskin ~ MSM  degeri
&y =MSM (dyy,...,dy,) = mediar{dy; —medy| belirlenir. (3.46) esitliginden w agirhiklar

w = 1 olarak hesaplanir. (3.47) esitliginden gézlemlerin veri setine olan yatay

]
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uzakliklarindan wj agirliklar1 belirlenir,

Adim 2: w{ ve w ¢arpimlarindan gézlemin agirh@i olan w; (=w/ w") belirlenir,
Adim 3: w; agirhginin karekokd ile (yj, xqj,...xpi) noktasi garpilir,
Adim 4: Belirlenen yeni noktalara EKK yontemi uygulanur,

Adim 5: Tahmin modelinden r, = y; —x; 4 hata terimleri belirlenir,

Adim 6: w{ agirliklar1 5. adimdaki hata terimlerine bagh olarak (3.48) ve (3.46)
esitlikleri kullanilarak belirlenir,

Adim 7: X gozlemlerinden de faydalanarak w agirliklart (3.47) esitliginden belirlenir,

Adim 8: Her gozlem ig¢in w; =w/ w" agirliklart hesaplanir ve karekokii ile y ve x

gozlem degerleri ¢arpilarak agirliklandirilir,

Adim 9: Yeni gézlem degerleri tizerinden EKK model tahmini yapilir,

Adim 10: Tahmin modelinin yeni parametreleri ile bir Onceki tahmin modelinin
parametrelerinin yakinsamasi halinde islem durdurulur. Aksi halde Adim 5’e¢ devam

edilir.
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3.5.3. Tek degiskenli kismi saglam m-regresyon uygulamasi

KSM-regresyon yontemini ilk olarak 6 gozlemli yapay verilerden olusan tek

degiskenli dogrusal model iizerinde gosterelim.

Cizelge 3.8. 6 gozlemli veri seti

GOZLEM | Y X
1 4 2
2 2 5
3 6 8
4 8 | 10
5 10 | 10
6 1] 12

Adim 1: Y gozlem degerlerinden noktalarin veri setine dikey uzakliklar

dy; = y; —medyan;(y;) olarak  belirlenir. Burada medyan; (yj) =5 bulunur.
&y =MSM(dyy,...,dy, ) = mediar{dy; —medy| esitliinden &, hesaplanir.

Adim 2: Dikey uzakliklara ve varyansa bagli olarak w{  agirliklar1 hesaplanir.
(3.46)’den gozlemlerin veri setine olan dikey uzakliklarindan w{ agirliklar1 belirlenir ve
(3.47)’den gozlemlerin veri setine yatay uzakliklart w" belirlenir. Sonug olarak her

gozlem igin temel agirlik w; =w{ w{ olarak belirlenir.

Cizelge 3.9. 6 gozlemin dikey agirliklari

Y | X | dy; =y; —medyan;(y;) ‘dyi —medyan; (dyj)‘ 7 - dy; Wl = 1
== 2

G :

’ 1+ i

40'y
4 | 2 -1 1 -0,333 0,852
215 -3 3 -1,000 0,640
6 | 8 1 1 0,333 0,852
8 |10 3 1,000 0,640
10 | 10 5 5 1,666 0,498
1|12 -4 4 -1,333 0,562
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Cizelge 3.10. 6 gozlemin yatay agirliklar1 ve genel agirliklar: sonucu yeni koordinatlari

Hxi —medyar‘(X)H W = 1 3 Wi =Wir ><Wix \/W_I YI:\/W_iY X’ :MX

1+‘ [[xi —medpa (X)) ‘
‘4*mediar}Hxi fmedLl(X)H‘

7 0,284 0,241 0,492 1,969 0,984

4 0,444 0,284 0,533 1,066 2,666

1 0,790 0,673 0,820 4,923 6,564

1 0,790 0,505 0,711 5,688 7,111

1 0,790 0,393 0,627 6,274 6,274

3 0,529 0,297 0,545 0,545 6,545

Degistirilen her Y ve X olglimleriyle EKK yapildiginda regresyon modelinin

tahminiy’ =0,680+0,543X" seklinde olur. Bu modelden belirlenen hata terimlerine bagl

olarak ve yeni x' gozlem degerlerine bagli olarak ikinci kez agirliklandirma yapilir.

Ik asamada dikey agirhiklandirma Y gozlemleri iizerinden yapilirken daha

sonraki asamalarda dikey agirliklandirma EKK regresyon tahmininin hata terimleri

tizerinden yapilir.

Cizelge 3.11. Gozlemlerin ikinci agsamada dikey agirliklart

Y’ X' ni=Yi—VYi ri—medyanj(rj)‘ 7 N w{:%
[
46
1,969 | 0,984 0,754 0,039 0,794 0,696
1,066 | 2,666 -1,063 1,777 -1,120 0,610
4,923 | 6,564 0,675 0,039 0,711 0,720
5,688 | 7,111 1,143 0,429 1,204 0,590
6,274 | 6,274 2,184 1,469 2,300 0,403
0,545 | 6,545 -3,692 4,406 -3,889 0,257

Cizelge 3.12. Gozlemlerin ikinci asamada yatay agirliklar: ve genel agirliklart

[ —medyan(X)| W = L s L |y = gy | X = e
1+‘ [Ixi —medis (X)) ‘
‘A*mediaqui - medLl(X)m
5,425 0,057 0,040 0,200 0,393 0,196
3,743 0,098 0,060 0,245 0,261 0,653
0,155 0,841 0,606 0,778 3,834 5112
0,701 0,503 0,297 0,545 3,101 3,876
0,135 0,858 0,346 0,588 3,691 3,691
0,135 0,858 0,220 0,469 0,256 3,074

Sekil 3.3’ten de gorildiigii gibi KSM-regresyon yontemi de noktalari her adimda

agirliklandirma sonucu orijine tagimaktadir.
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Sekil 3.3. 6 gozlemin iki agirliklandirma sonucunda yeni koordinatlari

3.5.4. Coklu kismi saglam m-regresyon uygulamasi
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KSM-regresyon yontemini ikinci olarak 6 gozlemli yapay verilerden olusan iki

degiskenli (¢oklu) dogrusal model {izerinde uygulayalim.

Cizelge 3.13. 6 gozlemli iki bagimsiz degiskenli veri seti

GOZLEM

X
N

OO WIN -

ol h|o|lwlo|N| <

W WIN NP

AW WININ| -

EKK yontemiyle parametreler tahmin edilir.

Regresyon modelinin tahmini;

Y =-2,000+2,833X; —0,333X ,



Adim 1:

dy; =y; —medyan;(y;) olarak belirlenir.

Burada medyan;(y;) =5 bulunur.

Y gozlem degerlerinden noktalarin veri
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setine dikey wuzakliklart

&y = MSM (dyy,...,dy,) = mediar{dy; —medy| esitliginden &, hesaplanir.

Adim 2: Dikey uzakliklara ve varyansa bagli olarak w/

agirliklar1 hesaplanir.

(3.46)’den gozlemlerin veri setine olan dikey uzakliklarindan w{ agirliklari belirlenir ve

3.47)’den gozlemlerin veri setine yatay uzakliklart wj belirlenir. Sonu¢ olarak her
g yatay

gbzlem igin temel agirlik w; =w{ w* olarak belirlenir.

Cizelge 3.14. Gozlemlerin ilk dikey agirliklandirilmasinda Y degerleri kullanilmistir

1
dy, | M
Y | Xy | Xg | dvi=vi-medyan;(y;) | [dy, ~medyan; @y} | Z ==+ [ dyi]
Oy 1+
40'y
211 1 -0,5 0,5 -0,250 0,886
0 1 2 -2,5 2,5 -1,250 0,580
3| 2 2 0,5 0,5 0,250 0,886
0 2 3 -2,5 2,5 -1,250 0,580
4| 3 3 15 15 0,750 0,709
8 3 4 55 55 2,750 0,351

Cizelge 3.15. Gozlemlerin ilk yatay agirliklandirilmasinda X degerleri kullanilmistir

Tyi =[x —medyan(Xy)| | Ty =[xy —medyan(X,))| \/ﬁ - 2z = ) T1,42
® medianT2 +72) Pl

1 15 1,803 1,612 0,508

1 0,5 1,118 1,000 0,640

0 0,5 0,500 0,447 0,809

0 0,5 0,500 0,447 0,809

1 0,5 1,118 1,000 0,640

1 15 1,803 1,613 0,508

Cizelge 3.16. Temel agirliklandirma ve sonucunda gézlemlerin yeni koordinatlari

Wi = wiwg' Wi | Y=Y | =i | X =X,
0,450 0,671 1,342 0,671 0,671
0,372 0,610 0,000 0,610 1,219
0,717 0,847 2,540 1,693 1,693
0,470 0,685 0,000 1,371 2,056
0,454 0,674 2,695 2,021 2,021
0,178 0,422 3,379 1,267 1,689
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Degistirilen her Y ve X O0l¢limleriyle EKK yapildiginda regresyon modelinin

tahmini;

Y'=0,951+3,058X, —2,042X,

seklinde olur.

Ik asamada dikey agirhiklandirma Y gozlemleri iizerinden yapilirken daha

sonraki asamalarda dikey agirliklandirma EKK regresyon tahmininin hata terimleri

tizerinden yapilir.

Cizelge 3.17. Ikinci asamada dikey agirliklar

Y’ Xy X, i=Yi—Yi r; —medyan; (rj)‘ 2.0 :%
| bl
46
1,342 | 0,671 | 0,671 -0,291 0,009 -2,998 0,327
0,000 | 0,610 | 1,219 -0,326 0,026 -3,358 0,296
2,540 | 1,693 | 1,693 -0,132 0,168 -1,358 0,557
0,000 | 1,371 | 2,056 -0,944 0,644 -9,737 0,085
2,695 | 2,021 | 2,021 -0,310 0,010 -3,195 0,309
3,379 | 1,267 | 1,689 2,003 2,303 20,646 0,026
Cizelge 3.18. Ikinci asamada yatay agirliklar
Tii =[x —medyan(Xy)| | Ty =[x —medyan(X,))| T2 +T52 T - VT2 +T8 W o \T1/4\2"
median(yTZ +T2) 2
0,648 1,020 1,209 2,102 0,430
0,709 0,472 0,852 1,482 0,532
0,374 0,002 0,374 0,651 0,740
0,052 0,365 0,368 0,641 0,743
0,702 0,330 0,776 1,349 0,559
0,052 0,002 0,052 0,090 0,956
Cizelge 3.19. Gozlemlerin temel agirliklar1 ve yeni koordinatlari
wp=whew |we oy = X =Xy | X = X
0,140 0,375 0,503 0,251 0,251
0,157 0,397 0,000 0,242 0,484
0,412 0,642 1,631 1,087 1,087
0,063 0,251 0,000 0,344 0,516
0,173 0,416 1,120 0,840 0,840
0,025 0,159 0,536 0,201 0,268
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4. DIK M-REGRESYON

Saglam regresyon metotlar1 igerisinde 6nemli bir yere sahip olan En Cok
Olabilirlik (Maximum Likelihood) tahmin edicilerini kullanan M-regresyon ve KSM-
regresyon Boliim 3’te orneklerle agiklandi. Ayni tahmin edicilere dayali fakat farkli bir
yaklasim (farkli bir agirhiklandirma:dik agirliklandirma) yontemi bu  bolimde
sunulmustur.

Oncelikle neden saglam (robust) modele ihtiya¢ duyuldugunun anlasilabilmesi
icin veri seti igerisindeki aykirt gézlem/ler (outlier/s) incelenecektir (Pena ve Yohai,
1999; Wu ve Lee, 2006).

Aykirt gozlemler igeren veri setine uygulanacak agirliklandirma yontemi
orneklerle aciklanacaktir.

Son alt boliimde ise etkinligi gosterilmis KSM-regresyon yontemi ile Onerilen

Dik M-regresyon yonteminin simiilasyon karsilagtirmalari verilmistir.

4.1. Aykir1 Gozlemler

Bir gozlemin aykiriligr temelde farkli sekillerde incelenebilir. Kisaca aykiri
gozlemler genel dagilimin disinda yer alan gézlemlerdir. Genellikle gdzlemin merkeze
olan uzaklig1 ve genel yaklagim gozlemin merkeze olan Mahalanobis uzaklig: dikkate
alinarak belirlenmektedir (Rousseeuw ve Van Zomeren, 1990; Liu ve ark., 2004;
Saltenis, 2004; Filzmoser ve ark., 2008; Fauconnier ve Haesbroeck, 2009; Williems ve
Zamar, 2009).

Buna karsin regresyon analizinde aykir1 gozlemleri 3 farkli yoniiyle incelemek
miimkiindiir. Ik olarak bir regresyon modeline beklenenden ¢ok daha uzak gozlemler
varsa bu gozlemlere aykir1 gozlemler denir. Baska bir ifadeyle bu gozlemler asir1 biiyiik
hata terimi gosteren gozlemlerdir (Penny, 1996).

Diger bir durum ise degiskenler icerisinde aykir1 gozlemlerin olmasidir.
Regresyon analizinde gozlemler bagimli (Y) ve bagimsiz degiskenler (X) agisindan iki
ayr1 aykirilik durum agisindan incelebilir. Gézlemler Y 6lc¢limleri agisindan aykirilik
gosterebilir ya da X dl¢iimleri acisindan gosterebilir.

Boliim 3’te M-regresyon yontemi EKK yontemine gore asir1 hatalar iceren ya da

regresyon egrisine diger gozlemlere gore ¢ok daha uzak duran aykir1 gozlemler varsa bu

uzakliklara (hata terimlerine) bagh w" agirliklarin1 dikkate almigtir.
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KSM-regresyon ise hem EKK regresyon modeline olan uzakliklari w" ile ve

hem de gozlemlerin bagimsiz degisken/ler igerisindeki w* agirliklarii dikkate alarak
regresyon modelinin M-tahminlerini adimsal olarak belirlemektedir.

Sekil 4.1°de gozlemlerin ¢ogunun elips icerisinde oldugunu diisiinelim ve sadece
5 gozlemin (A, B, C, D ve E) bu yap1 disinda oldugunu ve aykiri oldugunu goriiriiz
(Adnan ve ark., 2003).

A gozlemi X Olgiimleri agisindan aykirt degildir ¢linkii X gozlemleri 5-20
arasinda degismektedir ve A gozleminin X degeri bu araliktadir. Fakat, A gozlemi Y
Olgtimlerine, okla gosterilen regresyon dogrusuna ve diger gozlemlere (elips
icerisindeki) gore aykiridir.

B ve C gozlemleri regresyon dogrusuna, Y Olclimlerine ve hatta X 6l¢iimlerine
gore elips icerisindeki gozlemlere nazaran aykirilik gostermektedir. D gozlemi sadece
regresyon modeline gore aykirilik gostermezken E gozlemi sadece Y Olgilimlerine gore
aykirilik gostermemektedir. Boliim 4.2.’de 6nerilen Dik M-regresyon yontemi gozlemin
aykirihi@i nasil olursa olsun regresyon dogrusuna olan dik uzakliklarina bagli bir

agirliklandirma yaklagimi kullanmaktadir.

250

*
200 A C

*

150 A

+D
100 4

50 A \OE

Sekil 4.1. Gozlemlerin Y, X ve regresyon eksenlerine gore aykiriliklari

Cizelge 4.1. Gozlemlerin Y, X ve regresyon eksenlerine gore aykiriliklarinin degerlendirilmesi

Noktalar | Y-ekseninde | X-ekseninde Regresyona gore
A AYKIRI - AYKIRI
B AYKIRI AYKIRI AYKIRI
C AYKIRI AYKIRI AYKIRI
D AYKIRI AYKIRI -
E - AYKIRI AYKIRI




45

4.2. Dik M-Regresyon

Bu yontem gozlemlerin EKK regresyon dogrusuna olan dik uzakliklarina bagh
gozlemlerin her adimda agirliklandirma esasina bagli adimsal bir yontemdir. Bu yontem
aykirt veya degil her gozlemi EKK regresyon dogrusuna dik olarak her gozlemi dik
uzakligina orantili olarak yaklagtirir. Tasinan noktalara gore tekrar EKK regresyon
modeli belirlenir ve gozlemlerin yeni modele gore tekrar taginmasi saglanir. Bu islem
ardisik modellerin ya da baska bir ifadeyle model parametrelerinin ardisik tahminlerinin
yakinsamasi halinde durulur ve Dik M-regresyon modelini olusturur.

Bu yoOntemin adimsal asamalar1 tek degiskenli dogrusal ve c¢oklu dogrusal

modellerde ayr1 ayr1 alt boliimlerde 6rneklerle agiklanmistir.
4.2.1. Tek degiskenli dogrusal regresyonda dik m-regresyon

Adim 1 : Y =25+ X+e modelinin veya parametrelerinin tahmini EKK yontemiyle

belirlenir. Bu durumda tahmin modeli y=by +b;x seklinde olur.

Adim 2 : Verilen her gozlem (noktanin) hata terimlerinden olusan hata vektorii

r=#,r,r,.r, dir. Burada, r =y; —by —byx (i=1...n).

Adim 3: Her bir noktanin regresyon egrisine dik uzakligi (d;) asagidaki esitlikle
hesaplanir.

g; = i i=1..n

Adim 4: Bulunan dik uzakliklar yardimiyla her noktanin d; uzakligina orantili olarak

agirlikli kayma miktar1 hesaplanir.
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Adim 5. Ulasilan yeni noktanin koordinatlarinin  bulunabilmesi i¢in

A X +AY +C =0diizlemine dik ve €y noktalarindan gegen dogrunun denkleminin

bilinmesi gerekir.

XA; X_ YA;y =/ buradan yeni noktanin koordinatlar1 da ayn1 dogru iizerinden gegecegi
2
i¢in;
X—X:Y—y:)g (41)
A Ay

denklemi elde edilir.

(x,y) Ve (X’,Y") noktalar1 arasindaki uzaklik

k=y€-X"3+g-v3 (4.2)
olur. Bu durumda (4.1) ve (4.2)’den k; kayma miktari i¢in kayma yonii

2
12 __ ki
A%+ A

esitliginden I; egimi bulunur. Noktanin regresyon egrisine dik olacak sekilde kayma

yonil hata teriminin isareti ile aynidir. Bu durumda, I; egim degeri sdyle tanimlanir;

I = _Ii ri<0
e Ii I'i>0

Adim 6: (x,y) noktasi | yoniinde ve k birim kaydirildiginda yeni noktanin koordinatlari;

(X", Y") = (Al +x, Al +y) denklemleri kullanilarak elde edilir.

Adim 7: Elde edilen yeni noktalarla ayn1 islemler tekrarlanir ve parametre tahminleri

elde edilir.
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Adim 8: Bir 6nceki parametre tahminleri ile takip eden parametre tahminleri arasindaki
farklarin karelerinin toplaminin karekokii 0,01°den kiigiikse parametre tahmini
belirlenmis olur ve modelin tahmin islemi sona erer. Ya da baska bir ifadeyle durdurma

kurali asagidaki gibidir.
1/2
p ~ ~2
{zo GO s /} <001
i=

Ornek 4.1.

Cizelge 4.2. 6 gozlemli veri seti

GOZLEM | Y X
1 4 2
2 2 5
3 6 8
4 8 | 10
5 10 | 10
6 1] 12

Yukaridaki veri setine Dik M-regresyon yontemini uygulayalim:

Adim 1: EKK yontemiyle parametreler tahmin edilir. Modelin  tahmini

Y =3,441X4 +0,220X, olur.
Adim 2: Hata terimlerine (r, = y; — y;) bagl olarak agirliklar belirlenir.

Cizelge 4.3. 6 gozlemin ilk agirliklandirma islemi sonrasi koordinatlari

Y X rl = yl —9| d = ‘I’i‘ k = ndi d; | ki2 Y’:—]Ji+Y X'=0'220|i+x
i \/“72 >d; ") 02207 + (-1)?
+Zbi
i=1l

4| 2 0,119 0,116 0,0008 0,0007 3,999 2,000
2| 5 -2,542 2,483 0,079 -0,077 2,077 4,983
6| 8 0,797 0,778 0,040 0,039 5,961 8,008
8| 10 2,356 2,301 0,354 0,345 7,655 10,075
10| 10 4,356 4,254 1,212 1,183 8,817 10,260
1| 12 -5,085 4,966 1,653 -1,614 2,614 11,644

Toplam 14,898
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Adim 3: EKK yontemiyle parametreler tahmin edilir. Modelin  tahmini
Y’'=2818+0,303X". Bir 6nceki EKK parametre tahminleri ile bu parametre tahminleri
arasindaki fark istenilen diizeyde olmadigindan tekrar agirliklandirma islemi yapilir ve

model tekrar tahmin edilir. Islem bu 6rnekte 2 adim ilerletilmistir.

Cizelge 4.4. 6 gbzlemin ikinci agirliklandirma islemi sonrasi koordinatlari

Y’ X’ ri:yi_yi d; = ‘rl‘ ki = ndi d; = ki2 Y”:—lli +Y' X”:O’SOSIi + X!
[1+b2 Sd; '\ 0302 + (12
i=1
3,999 | 2,000 0,576 0,551 0,026 0,0006 3,998 2,000
2,077 | 4,983 -2,249 2,154 0,254 -0,059 2,136 4,965
5,961 | 8,008 0,719 0,688 0,041 0,039 5,922 8,019
7,655 | 10,075 1,788 1,712 0,255 0,244 7,411 10,148
8,817 | 10,260 2,894 2,772 0,670 0,641 8,176 10,454
2,614 | 11,644 -3,728 3,570 1,110 -1,062 3,676 11,322
Toplam 11,447
10 = ag:’“
8] .*
%
6 *
> 5
a4 *
s
.
&
2] ¥
1 [ J
o

Sekil 4.2 6 gozlemin iki agirliklandirma sonucunda yeni koordinatlari

Sekil 4.2°de goriildiigii gibi daha aykiri noktalar tahmini regresyon egrisine dik
olarak daha fazla yaklasmaktadir.
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4.2.2. Coklu dogrusal regresyonda dik m-regresyon

Adim 1:Y = B X;+ B,X; +...+ B X, +& modelinin veya parametrelerinin tahmini EKK

yontemiyle belirlenir. Bu durumda tahmin modeli y =byx +byx; +....+bpx, olur.

Adim 2 : Verilen her noktanin hata terimlerinden olusan hata vektorii r= #,r,,r3,..1,,

P .
O|UI’. li =Yi —b1X1i —b2X2i —...—prpi =Y; —bo - ZbJX“ 1=1...,n
J=1

Admm 3 : Her bir noktanin regresyon egrisine dik uzakligi (d;) asagidaki esitlikle

hesaplanir.

i=1

Adim 4 : Bulunan dik uzakliklar yardimiyla her noktanin regresyon dogrusuna olan dik

uzakligi ile orantili olarak agirlikli kayma miktar1 hesaplanir

Adim 5: Ulasilan yeni noktanin  koordinatlarinin  bulunabilmesi  i¢in

AX+AY +AgZ +...+ AW + D =0diizlemine dik ve (x,z...,w) noktalarindan gegen

dogrunun denkleminin bilinmesi gerekir.

X-x Y-y Z-z =~ W-w
A A A An

buradan yeni noktanin koordinatlar1 da ayn1 dogru {lizerinden gececegi i¢in;

X—x:Y—y:Z—z:m:W _W:E (4_3)
A A A An

denklemi elde edilir.
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Adim 6 : Gozlemin ilk (x,y,z,..,w) noktasindaki yeri ile tasinma sonundaki

koordinatlar1 (X’,Y’,Z’,...W’) arasindaki uzaklik ya da kayma miktart;

k:\/((—X'E+((—Y'E+(—Z’f ot @-W' 2 (4.49)

olur. Bu durumda (4.3) ve (4.4)’den k; kayma miktari igin

¥. k?

A12 + A22 +A32 +..+ An2

esitliginden I; egimi bulunur. Noktanin kayma yonii hata teriminin isareti ile aynidir.

Bu durumda, I; egim degeri s0yle tanimlanir:

I = _Ii fi <0

e Ii I >0

Y eni noktanin koordinatlari;

(XY 2 W) = (Al + X, Agl+ Y, Agl+27,..., Ay L +W)

denklemleri kullanilarak elde edilir.

Adim 7 : Elde edilen yeni noktalarla ayni islemler tekrarlanir ve parametre tahminleri

elde edilir.

Adim 8 : Bir 6nceki parametre tahminleri ile takip eden tahminler arasindaki farklarin
karelerinin toplaminin karekokii 0,01’den kiigiikse parametre tahmini belirlenmis olur

ve islem sona erer. Kisaca durdurma kurali asagida ifade edilmistir.

1/2
P ~ ~2
{z GO 5 )} <0,01
i=0

Aksi halde Adim 1’e donilir.



Ornek 4.2.

Cizelge 4.5. 6 gozlemli iki bagimsiz degiskenli veri seti

GOZLEM | Y | X; | X,
1 2 | 1 1
2 0| 1 2
3 3| 2 2
4 0| 2 3
5 41 3 3
6 8 | 3 4

Yukaridaki veri setine Dik M-regresyon yontemini uygulayalim:

Adim 1: EKK yontemiyle parametreler tahmin edilir. Modelin tahmini

Y =—2,000+2,833X; —0,333X, olur.

Adim 2: Hata terimlerine (r, = y; — y;) bagl olarak agirliklar belirlenir.

Cizelge 4.6. Gozlemlerin ilk asamadaki kayma miktarlar ve egimleri

Y X Xz |G =y - di:L kiznd—idi |-:\/ k?
/1 . ﬁbﬁ X4 ' V2,833 +(-0,3332 + (-1)2
i=1
2| 1 |1 1,500 0,496 0,086 0,028
ol 1 |2 -0,167 0,055 0,001 0,000
3 2 | 2 0,000 0,000 0,000 0,000
0o 2 | 3 2,667 0,882 0,272 -0,090
41 3 |3 -1,500 0,496 0,086 -0,028
8| 3 | 4 2,833 0,938 0,307 0,101
Toplam 2,867

Cizelge 4.7. Gozlemlerin ilk agirliklandirma islemi sonrasi koordinatlari

Y'=-15+Y | x," =2,833 + X; | X, =-0,333; + X,

1,972 1,089 0,991
0,000 1,001 2,000
3,000 2,000 2,000
0,090 1,745 3,030
4,028 2,919 3,009

7,899 3,287 3,966
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Adim 3: EKK yontemiyle parametreler tahmin edilir. Modeli tahmini
Y'=-1865+ 3,789x1' -1162X 2'. Bir onceki EKK parametre tahminleri ile bu parametre

tahminleri arasindaki fark istenilen diizeyde olmadigindan tekrar agirliklandirma islemi

yapilir ve model tekrar tahmin edilir. Islem bu 6rnekte 2 adim ilerletilmistir.

Cizelge 4.8. Gozlemlerin ikinci agamadaki kayma miktarlar1 ve egimleri

’ ’

v X1 X, | H=Y%Y i ki = di d; k?
di:\/TZ | S d; | Ii:\/37892+(—1ll62)2+(—1)2
1+ Y b i-1 ' ’
i=1
1,972] 1,089 (0,991 | 0,893 0,218 0,030 0,007
0,000 1,001 | 2,000 0,395 0,097 0,006 0,001
3,000 2,000 | 2,000 -0,390 0,095 0,006 -0,001
0,090 1,745 | 3,030 | -1,139 0,279 0,050 20,012
4,028 2,919 [3,009| -1,673 0,409 0,107 -0,026
7,809 3,287 |3,966| 1,914 0,468 0,140 0,034
Toplam 1,566

Cizelge 4.9. Gozlemlerin ikinci agirliklandirma islemi sonrasi koordinatlari

Yi=—1i Y L " 237801 + X, | X, =-11621, + X,
1,964 1,109 0,982
-0,002 1,007 1,998
3,001 1,995 2,002
0,102 1,699 3,044
4,055 2,820 3,040
7,864 3,417 3,926

4.3. Kismi Saglam ve Dik M-Regresyon Yontemlerinin Monte-Carlo Simiilasyon

Karsilastirmasi

KSMR ile DMR yontemlerinin aykir1 gézlemlere karsi duyarliligini belirleyecek
tek degiskenli ve ¢oklu dogrusal olmak iizere iki modelde Monte-Carlo simiilasyon

calismasi asagida verilmistir.
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4.3.1. Tek degiskenli dogrusal regresyonda Monte-Carlo simiilasyonu

Gozlem degerleri X'lerin dagilimi 0-100 araliginda diizgiin dagilim ve hata

terimlerinin dagilimi & ~ N(0,16) olmak iizere Y =10+2X +& modelinden iiretilen
n=10,20,30,40,50 hacimli ornekler iizerinde aykirt gozlemlerin olusturulmasinda
£~ N(5016) dagiliminin kullanilmasiyla aykir1 gozlem sayisi 1,2,3,4 ve 5 olmak iizere

5000 tekrar tahminlerine iliskin hata kareler ortalamasi

tabloda

sonucu parametre

karsilastirilmak tiizere asagidaki esitlikle belirlenmis ve sunulmustur

(M =5000). Parametrelere ait varyans tahminleri &gi = HKO 4, :%mtze: (ﬁj—ﬂiz,
ek J=

1 Mek >
=HKO gy =—— % G,; 105 ve
tek j=1

(=01 g=103-2) ise bu durumda, &

2
o

Cizelge 4.10. Tek degiskenli dogrusal regresyon modeli igin KSMR ve DMR metodlarinin Monte Carlo

simiilasyon karsilastirmasi

KSMR DMR
n Aykar1 gozlem &5 % &5 &%
sayist

10 1 99,988 0,216 42,171 0,010
2 99,991 0,292 145,843 0,040
3 99,992 0,385 326,051 0,109
4 99,996 0,606 582,825 0,187
5 99,997 0,970 934,500 0,293

20 1 99,987 0,020 7,017 0,002
2 99,987 0,020 14,627 0,004
3 99,985 0,019 26,140 0,008
4 99,985 0,020 54,988 0,018
5 99,982 0,020 83,960 0,028

30 1 99,987 0,020 3,426 0,001
2 99,987 0,019 5,418 0,001
3 99,987 0,020 8,774 0,003
4 99,986 0,019 14,257 0,004
5 99,983 0,018 21,428 0,006

40 1 99,988 0,020 2,507 0,0007
2 99,988 0,019 3,651 0,001
3 99,988 0,019 5,097 0,001
4 99,987 0,019 7,698 0,002
5 99,986 0,019 9,397 0,003

50 1 99,989 0,019 1,992 0,0006
2 99,988 0,019 2,379 0,0007
3 99,988 0,019 3,319 0,001
4 99,988 0,019 4,582 0,001
5 99,988 0,019 5,644 0,001
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4.3.2. Coklu dogrusal regresyonda Monte-Carlo simiilasyonu

Gozlem degerleri X'lerin dagilimi 0-100 araliginda diizgiin dagilim ve hata

terimlerinin dagilimi &~ N(0,16) olmak tizere Y =10+2X;— X, +& modelinden

tretilen Nn=10,20,30,40,50 hacimli  Ornekler {izerinde aykir1  gozlemlerin

olusturulmasinda &~ N(5016) dagiliminin kullanilmasiyla aykirt gozlem sayisi 1,2,3,4

ve 5 olmak {izere 5000 tekrar sonucu parametre tahminlerine iliskin hata kareler

ortalamasi1 karsilastirilmak tlizere asagidaki esitlikle belirlenmis ve tabloda sunulmustur

. . . Mtek
(Miex =5000). Parametrelere ait varyans tahminleri 675 = HKO, - L¥ (ﬁj—ﬂiz,
Meek j=1
. Mtek
(=012 By =105, =25, =-1) ise bu durumda, 6—;0 = HKO g4 :mL 5 G —102 ;
tek j=1
Meek Meek
Gh =HKOy = ¥ 4 -22 Ve 6, ~HKO, = 1" €y +12 olur.
Meek  j= Meek  j=1

Cizelge 4.11. Coklu dogrusal regresyon modeli i¢cin KSMR ve DMR metodlarinin Monte Carlo

simiilasyon karsilastirmasi

KSMR DMR
n Ay lar &Z'o 6-/%1 6-/272 &Z'o &/231 6-/272
gozlem
sayisi

10 1 99,867 0,031 0,023 105,548 0,019 0,019
2 99,927 0,041 0,029 409,484 0,069 0,076
3 99,954 0,164 0,081 908,575 0,156 0,141
4 99,959 0,437 0,199 1276,896 0,214 0,234
5 99,992 0,702 0,376 1997,342 0,331 0,357

20 1 99,851 0,008 0,008 14,060 0,002 0,002
2 99,829 0,008 0,008 30,904 0,006 0,005
3 99,825 0,008 0,008 52,104 0,019 0,009
4 99,851 0,012 0,009 99,708 0,019 0,016
5 99,871 0,021 0,012 143,663 0,032 0,024

30 1 99,829 0,007 0,007 6,197 0,001 0,001
2 99,830 0,007 0,007 10,399 0,002 0,001
3 99,820 0,007 0,006 16,816 0,003 0,003
4 99,798 0,007 0,007 21,462 0,005 0,004
5 99,805 0,007 0,007 32,924 0,008 0,006

40 1 99,822 0,007 0,006 4,617 0,0008 0,0007
2 99,821 0,007 0,006 5,896 0,001 0,001
3 99,789 0,006 0,006 8,191 0,001 0,001
4 99,808 0,006 0,006 10,658 0,002 0,002
5 99,795 0,006 0,006 15,029 0,004 0,003

50 1 99,818 0,007 0,006 3,406 0,0006 0,0006
2 99,820 0,006 0,006 4,110 0,0008 0,0007
3 99,820 0,006 0,006 4,993 0,001 0,001
4 99,817 0,007 0,005 6,855 0,001 0,001
5 99,800 0,006 0,006 9,024 0,002 0,001




55

5. SONUCLAR VE ONERILER

Son olarak gelistirilen KSMR ile 6nerilen DMR yontemlerinin etkinligi énceden
belirlenen modellerdeki parametreleri yakin tahmin eden modellerin belirlenmesi
gozlem setinde aykirt gozlemler olusturularak denenmistir. Degerlendirme 3 temel
acidan yapilmistir. Modeldeki sabit terimin tahminine, aykiri gozlem sayisina ve
gbzlem sayisina bagl olarak karsilastirilmalar1 degerlendirilmistir.

Goriindiigi gibi  KSMR metodu sabit terimi kesinlikle dogru tahmin
edememekte ve sifir olarak belirlemektedir. Bunun en 6nemli sebebi bu yontem her
gbzlemi her asamada adim adim orijine (0,0) noktasina tasimasidir. DMR y6nteminde
ise gézlem sayis1 20 veya daha biiyiikse aykir1 gozlemlerin sayisina baglh olarak temel
modeldeki sabit terim daha iyi tahmin edilmistir.

Her iki yontemde aykiri gozlem sayisi artik¢a temel modeldeki parametre
tahminlerinde daha c¢ok sapmalarin yasandigr gozlemlenmistir. Ancak hatali tahmin
miktart DMR’de KSMR’e gore her durumda daha diistiktiir.

Her iki yontemde de gozlem sayisi arttik¢ca parametre tahminleri daha dogru elde
edilmistir.

Sonug olarak sabit terimin tahmin edilebilmesi ve ayni kosullarda parametre
tahminlerinin daha dogru olmast DMR yonteminin daha etkin bir saglam regresyon
yontemi oldugunu gostermektedir.

Ilerleyen zamanlarda bu yontemin etkinliginin daha farklt modellerde incelemesi

yapilmalidir.
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EK-1 SPSS yazilimi ile tek degiskenli dogrusal regresyonda Monte-Carlo simiilasyon

programi:

set mxloop=100000.
matrix.

compute densay=5000. /* Tekrar sayisi */
compute n=10. /* Veri sayisi */
compute kgsay=4. /* Aykiri godzlem sayisi */
compute kgbekkl=make (densay,1,0
compute kgbekk2=make (densay,1,0
compute dmbekkl=make (densay,1,0
compute dmbekk2=make (densay,1,0
loop ds=1 to densay.

compute dl=uniform(n,1l).
compute kokx2=d1*100.

compute d2=uniform(n,1l).
compute d3=uniform(n,1l).
compute e=4* (sqrt (-2*1n(d2))&*sin(2*3.14*d3)).
compute kk=0.

compute aa=1l.

compute bb=n.

compute usays=kgsay.

compute torba={1l:bb}.

compute issay=make (usays,1,0).

loop i=1 to usays.

compute say=trunc ((bb-(i-1))*uniform(1l,1))+1.
compute issay(i)=torba(say).

compute x=make (1,bb-1,0)
loop j=1 to bb-(i-1).

do if (torba(j)<>issay(i)).
compute kk=kk+1.

compute x(kk)=torba(j) .
else.

end if.

end loop.

compute torba=x.

compute kk=0.

end loop.

loop boz=1 to kgsay.

compute a=uniform(l,1).
compute goz=issay (boz) .

)
) .
) .
)

compute kayma=50+4* (sgrt (-2*1n(uniform(1l,1)))&*sin(2*3.14*uniform(1,1))).

do if (uniform(1,1)<0.5).

compute e (goz)=e(goz)-kayma.
else.

compute e (goz)=e(goz)t+tkayma.
end if.
end loop.
compute koky=10+2*kokx2+e.
compute kokxl=make(n,1,1).
compute kokx={kokxl, kokx2}.
compute kokveri={kokx, koky}.
save kokveri/outfile=*.

/* KISMi-SAGLAM M-REGRESYON */

compute xl=kokxl.

compute x2=kokx2.

compute x=kokx.

compute y=koky.

compute veri=kokveri.

compute n=nrow (x) .

compute p=ncol (x) .

compute kgbekk=ginv (t (x)*x)*t (x)*y. /*En kicik kareler*/



compute hata=y-x*kgbekk.
compute ekkhko=mssq(hata)/ (n-p) .
compute betao=kgbekk.
compute a=y.
loop i=1 to n-1.
loop j=i+l to n.
do if(a(j)<a(i)).
compute kutu=a(i).
compute a(i)=a(j).
compute a(j)=kutu.

end 1if.

end loop.

end loop.

compute medy=(a(n/2)+a(n/2+1))/2.

compute r=y-medy. /*R */

compute a=r.
loop i=1 to n-1.
loop j=i+1l to n.
do if(a(j)<a(i)).
compute kutu=a (i) .
compute a(i)=a(j).
compute a(j)=kutu.
end 1if.
end loop.
end loop.
compute medr=(a(n/2)+a(n/2+1))/2.
compute fark=abs (r-medr).
compute a=fark.
loop i=1 to n-1.
loop j=i+1l to n.
do if(a(j)<a(i)).
compute kutu=a (i) .
compute a(i)=a(j).
compute a(j)=kutu.
end 1if.
end loop.
end loop.
compute sigma=(a(n/2)+a(n/2+1))/2. /* SIGMA */
compute z=r/sigma.
compute zb4d=abs (z/4).
compute wri=1/((1l+zb4)&**2). /* WRI*/
loop k=1 to 100. /* ADIM SAYISI*/
compute a=x2.
loop i=1 to n-1.
loop j=i+1 to n.
do if(a(j)<a(i)).
compute kutu=a (i) .
compute a(i)=a(j).
compute a(j)=kutu.
end 1if.
end loop.
end loop.
compute medx=(a(n/2)+a(n/2+1))/2. /* medx */
compute tl=abs (x2-medx) .
compute a=tl.
loop i=1 to n-1.
loop j=i+1l to n.
do if(a(j)<a(i)).
compute kutu=a(i).
compute a(i)=a(j).
compute a(j)=kutu.
end 1if.
end loop.
end loop.
compute medtl=(a(n/2)+a(n/2+1))/2.
compute t2=abs(tl/ (4*medtl)).
compute wxi=1/((1+t2)&**2). /* WXI  *x/
compute wi=wri&*wxi. /* Wi x/



compute kwi=sqgrt (wi) .
compute x2=kwi&*x2.
compute y=kwi&*y.
compute x={x1l,x2}.
compute veri={x,vy}.
compute beta=ginv (t(x)*x)*t(x)*y.
compute hata=y-x*beta.
compute hko=mssqg(hata)/ (n-p) .
compute kriter=msum(abs (betao-beta)).
/*durdurma kurali*/
do if (kriter<0.01).
break.

end if.
compute betao=beta.
compute a=hata.
loop i=1 to n-1.
loop j=i+l to n.
do if(a(j)<a(i)).

compute kutu=a(i).

compute a(i)=a(j).

compute a(j)=kutu.
end 1if.
end loop.
end loop.
compute mhata=(a(n/2)+a(n/2+1))/2.
compute mefark=abs (hata-mhata) .
compute a=mefark.
loop i=1 to n-1.
loop j=i+l to n.
do if(a(j)<a(i)).

compute kutu=a(i).

compute a(i)=a(j).

compute a(j)=kutu.
end 1if.
end loop.
end loop.
compute sigma=(a(n/2)+a(n/2+1))/2.
compute z=hata/sigma.
compute zl=abs(z/4).
compute wri=1/((1l+zl)&**2).
end loop.
compute kgbekk=beta.
compute kgbhko=hko.
compute kgbekkl (ds)=kgbekk (1) .
compute kgbekk?2 (ds)=kgbekk (2) .
/* DIK M-REGRESYON */
compute sapsay=0.
compute x2=kokx2.
compute y=koky.
compute xl=kokxl.
compute x={x1,x2}.
compute n=nrow (x) .
compute p=ncol (x) .
compute veri={x,vy}.
compute dmbekk=ginv (t(x)*x)*t(x)*y.
compute betao=dmbekk.
compute hata=y-x*dmbekk.
compute khko=(mssq(hata)/ (n-p)) .
loop m=1 to 100.

compute dikuzak=abs (hata)/sqrt ((l+mssqg (dmbekk(2)))).

compute k= (dikuzak/msum(dikuzak)) &*dikuzak.
compute bl=dmbekk(1l,:).
compute b2=dmbekk (2, :).
compute A={b2,-1}.
compute lkare=ké&*k/mssq(A).
compute l=sqgrt (lkare).
loop i=1 to n.
do if (hata(i)>0).

/*

/*
/*
/*

EKK */

DONGU */
DIKUZAK */
KAYDIRMA */
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compute 1(i)=1(1i).
else.
compute 1(i)=-1(1i).
end 1if.
end loop.
compute x(:,2)=A(1,1)*1+x(:,2).
compute y=A(1l,2)*1l+y.
compute veri={x,vy}.
compute dmbekk=ginv (t (x)*x)*t (x)*y.
compute hata=y-x*dmbekk.
compute dmhko=(mssqg(hata)/ (n-p)).

compute kriter=msum(abs (betao-dmbekk)) .

/*durdurma kurali*/
compute sapsay=msum(k>0.07) .
compute dkural=(kriter<0.01).
do if (dkural=1l).

break.
end if.
compute betao=dmbekk.
end loop.
compute dmbekkl (ds)=dmbekk (1) .
compute dmbekk?2 (ds)=dmbekk (2) .
end loop.

compute vkgmbo=mssq (kgbekkl-10) /densay.

compute vkgmbl=mssq(kgbekk2-2)/densay.
compute vdmbo=mssq (dmbekkl-10) /densay.
compute vdmbl=mssq(dmbekk2-2)/densay.
print vkgmbo.

print vkgmbl.

print vdmbo.

print vdmbl.

end matrix.
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EK-2 SPSS yazilimi ile ¢oklu dogrusal regresyonda Monte-Carlo simiilasyon programi:

set mxloop=100000.

matrix.

compute densay=5000. /* Tekrar sayisi */
compute n=10. /* Gozlem sayisi */
compute kgsay=1. /* Aykiri gbzlem sayisi */

compute kgbekkl=make (densay,1,0)
compute kgbekk2=make (densay,1,0)
compute kgbekk3=make (densay,1,0)
compute dmbekkl=make (densay,1,0).
compute dmbekk2=make (densay,1,0)
compute dmbekk3=make (densay,1,0)
loop ds=1 to densay.
compute kokx2=uniform(n,1)*100.
compute kokx3=uniform(n,1)*100.
compute d2=uniform(n,1l).
compute d3=uniform(n,1l).
compute e=4* (sqrt (-2*1n(d2))&*sin(2*3.14*d3)).
compute kk=0.
compute aa=l.
compute bb=n.
compute usays=kgsay.
compute torba={1l:bb}.
compute issay=make (usays,1,0).
loop i=1 to usays.
compute say=trunc ((bb-(i-1))*uniform(1l,1))+1.
compute issay(i)=torba(say).
compute x=make (1,bb-1,0)
loop j=1 to bb-(i-1).
do if (torba(j)<>issay(i)).
compute kk=kk+1.
compute x(kk)=torba(j) .
else.
end if.
end loop.
compute torba=x.
compute kk=0.
end loop.
loop boz=1 to kgsay.
compute a=uniform(l,1).
compute goz=issay (boz) .
compute kayma=50+4* (sqgrt (-2*1n(uniform(1l,1)))&*sin(2*3.14*uniform(1,1))).
do if (uniform(1l,1)<0.5).
compute e (goz)=e (goz)-kayma.
else.
compute e (goz)=e (goz)tkayma.
end if.
end loop.
compute koky=10+2*kokx2-kokx3+e.
compute kokxl=make(n,1,1).
compute kokx={kokxl,kokx2,kokx3}.
compute kokveri={kokx, koky}.
/* KISMi-SAGLAM M-REGRESYON  */
compute xl=kokxl.
compute x2=kokx2.
compute x3=kokx3.
compute x=kokx.
compute y=koky.
compute veri=kokveri.
compute n=nrow (x) .
compute p=ncol (x) .
compute kgbekk=ginv (t (x)*x)*t (x)*y. /*EKK*/
compute hata=y-x*kgbekk.
compute ekkhko=mssqg(hata)/ (n-p) .
compute betao=kgbekk.
compute a=y.



loop i=1 to n-1.

loop j=i+l to n.

do if(a(j)<a(i)).
compute kutu=a(i).
compute a(i)=a(j).
compute a(j)=kutu.

end 1if.

end loop.

end loop.

compute medy=(a(n/2)+a(n/2+1))/2.

compute r=y-medy.

compute a=r.

loop i=1 to n-1.

loop j=i+1l to n.

do if(a(j)<a(i)).
compute kutu=a (i) .
compute a(i)=a(j).
compute a(j)=kutu.

end 1if.

end loop.

end loop.

compute medr=(a(n/2)+a(n/2+1))/2.

compute fark=abs (r-medr).

compute a=fark.

loop i=1 to n-1.

loop j=i+1 to n.

do if(a(j)<a(i)).
compute kutu=a (i) .
compute a(i)=a(j).
compute a(j)=kutu.

end 1if.

end loop.

end loop.

compute sigma=(a(n/2)+a(n/2+1))/2.

compute z=r/sigma.

compute zb4d=abs (z/4).

compute wri=1/((l+zb4)&**2).

loop k=1 to 100.

compute a=x2.

loop i=1 to n-1.

loop j=i+1 to n.

do if(a(j)<a(i)).
compute kutu=a (i) .
compute a(i)=a(j).
compute a(j)=kutu.

end 1if.

end loop.

end loop.

compute medx2=(a(n/2)+a(n/2+1))/2.

compute til=abs (x2-medx2) .

compute a=x3.

loop i=1 to n-1.

loop j=i+1l to n.

do if(a(j)<a(i)).
compute kutu=a(i).
compute a(i)=a(j).
compute a(j)=kutu.

end 1if.

end loop.

end loop.

compute medx3=(a(n/2)+a(n/2+1))/2.

compute tiZ2=abs (x3-medx3).

compute nuz=sqgrt(til&*til+ti2&*ti2).

compute a=nuz.

loop i=1 to n-1.

loop j=i+1l to n.

do if(a(j)<a(i)).
compute kutu=a(i).

/*R */
/* SicMA */
/* WRI */

/* ADIM SAYISI */

/* medx2 */

/* medx3 */
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compute a(i)=a(j) .
compute a(j)=kutu.

end 1if.

end loop.

end loop.

compute mednuz=(a(n/2)+a(n/2+1))/2. /* mednuz */
compute t22=abs (nuz/ (4*mednuz)) .

compute wxi=1/((1+t22)&**2). /* WXI */
compute wi=wri&*wxi. /* Wi */

compute kwi=sqgrt (wi) .
compute x2=kwi&*x2.
compute x3=kwi&*x3.
compute y=kwi&*y.
compute x={x1,x2,x3}.
compute veri={x,vy}.
compute beta=ginv (t (x)*x)*t (x)*y.
compute hata=y-x*beta.
compute hko=mssq(hata)/ (n-p) .
compute kriter=msum(abs (betao-beta)) .
/*durdurma kurali*/
do if (kriter<0.01).
break.

end if.
compute betao=beta.
compute a=hata.
loop i=1 to n-1.
loop j=i+l to n.
do if(a(j)<a(i)).

compute kutu=a (i) .

compute a(i)=a(j).

compute a(j)=kutu.
end 1if.
end loop.
end loop.
compute mhata=(a(n/2)+a(n/2+1))/2.
compute mefark=abs (hata-mhata) .
compute a=mefark.
loop i=1 to n-1.
loop j=i+1 to n.
do if(a(j)<a(i)).

compute kutu=a (i) .

compute a(i)=a(j).

compute a(j)=kutu.
end 1if.
end loop.
end loop.
compute sigma=(a(n/2)+a(n/2+1))/2.
compute z=hata/sigma.
compute zl=abs(z/4).
compute wri=1/((1l+zl)&**2).
end loop.
compute kgbekk=beta.
compute kgbhko=hko.
compute kgbekkl (ds)=kgbekk (1) .
compute kgbekk2 (ds)=kgbekk (2) .
compute kgbekk3 (ds)=kgbekk (3) .
/* DIK M-REGRESYON */
compute sapsay=0.
compute x2=kokx2.
compute x3=kokx3.
compute y=koky.
compute xl=kokxl.
compute x={x1,x2,x3}.
compute n=nrow (x) .
compute p=ncol (x) .
compute veri={x,vy}.
compute dmbekk=ginv (t (x)*x)*t (x)*y. /* EKK
compute betao=dmbekk.

*/
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compute hata=y-x*dmbekk.
compute khko=(mssqg(hata)/ (n-p)) .
loop m=1 to 100. /* DONGU */
compute dikuzak=abs (hata)/sqgrt ((1+ (dmbekk (2))**2+ (dmbekk (3))**2))).
/* DIKUZAK */
compute k= (dikuzak/msum(dikuzak))&*dikuzak. /* KAYDIRMA */
compute bl=dmbekk(1l,:).
compute b2=dmbekk (2, :) .
compute b3=dmbekk (3,:).
compute A={b2,b3,-1}.
compute lkare=k&*k/mssq(A) .
compute l=sqgrt (lkare).
loop i=1 to n.
do if (hata(i)>0).
compute 1(i)=1(1i).
else.
compute 1(i)=-1(1i).
end 1if.
end loop.
compute x(:,2)=A(1,1)*1+x(:,2).
compute x(:,3)=A(1,2)*1+x(:,3).
compute y=A(1l,3)*1+y.
compute veri={x,y}.
compute dmbekk=ginv (t (x)*x)*t (x)*y.
compute hata=y-x*dmbekk.
compute dmhko=(mssq(hata)/ (n-p)) .
compute kriter=msum(abs (betao-dmbekk)) .
/*durdurma kurali*/
compute dkural=(kriter<0.01).
do if (dkural=1).
break.
end 1if.
compute betao=dmbekk.
end loop.
compute dmbekkl (ds)=dmbekk (1) .
compute dmbekk?2 (ds)=dmbekk (2) .
compute dmbekk3 (ds)=dmbekk (3) .
end loop.
compute vkgmbo=mssqg (kgbekkl-10) /densay.
compute vkgmbl=mssq(kgbekk2-2)/densay.
compute vkgmb2=mssq (kgbekk3+1)/densay.
compute vdmbo=mssq (dmbekkl-10) /densay.
compute vdmbl=mssq (dmbekk2-2) /densay.
compute vdmb2=mssq (dmbekk3+1)/densay.
print vkgmbo.
print vkgmbl.
print vkgmb2.
print vdmbo.
print vdmbl.
print vdmb2.
end matrix.



66

OZGECMIS
KIiSISEL BiLGILER
Ad1 Soyadi . Bengii Ocak
Uyrugu . T.C
Dogum Yeri ve Tarihi : Ankara 25/10/1986
Telefon : 05056980871
Faks :
e-mail : ocak_beng@hotmail.com
EGITIM
Derece Ady, Tlge, 11 Bitirme Y1l
Lise . Bagkent Lisesi, Mamak, Ankara 2003
Universite . Selguk Qniversitesi, Selcuklu, Konya 2008
Yiiksek Lisans : Selcuk Universitesi, Selcuklu, Konya 2010
Doktora
IS DENEYIMLERI
Yil Kurum Gorevi
2007 Tiirkiye Istatistik Kurumu, Ankara Stajyer
2007 T.C Vakiflar Bankasi Kizilay Subesi, Ankara  Stajyer

UZMANLIK ALANI

[statistik

YABANCI DIL

Ingilizce

YAYINLAR

Makale:

Semiz M., Ocak B., “An Alternative Agreement Statistics with Linear Weight Between
Ordinal Categorical Measurements”, Hacettepe Journal of Mathematics and Statistics,

Vol.39(1), 97-107 (2010). (SCI-Expanded)

Kitap :
Bilgisayarda Istatistik Uygulamalar1 (SPSS), 2008.



