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OZET

PARAMETRE TAHMININDE KULLANILAN iTERASYON
YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

MUTLU, Nalan

Yiiksek Lisans Tezi, Istatistik Anabilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Hakan Savas SAZAK
Temmuz 2018, 36 sayfa

Bu tezde genel dogrusal regresyon modellerindeki parametreleri tahmin
edebilmek i¢in kullanilan iterasyon yOntemlerinin simiilasyon yoluyla
karsilagtirilmast amag edinilmistir. Kullanilan yontemlerin en kiigtik kareler (LS;
Least Squares) yontemine gore goreceli etkinlik degerleri hesaplanmis ve tablolar
halinde diizenlenerek yorumlanmistir. Calismaya Huber M, Tukey M, S ve MM
yontemleri dahil edilmistir. Tiim yontemlerin programlar1 Matlab programi
kullanilarak olusturulmustur. Simiilasyon sonuclarinda beklenildigi gibi MM
tahmin edicileri genel anlamda en yiiksek etkinlige sahip tahmin ediciler olarak
bulunmustur. S tahmin edicileri de yine beklenildigi gibi diger iteratif yontemlere
gore daha diisiik etkinlige sahip ¢ikmistir. LS yontemi de dogal olarak normal
dagilimda etkinken diger modellerde diisiik etkinlige sahiptir. Calismada ¢ikan en
onemli sonuglardan biri de hata teriminin varyansini tahminlemede ortaya
cikmistir. LS tahmin edicisi yansizken diger yontemlerin yan {rettigi
goriilmektedir. MM varyans tahmin edicisi digerlerinden farkli olarak yan
tiretmekle beraber daha kiiclik miktarlarda yan degerlerine sahiptir ve asimptotik
olarak yan azalmasi konusunda daha iyi cevap vermektedir. Caligmanin sonunda
tiim tahmin edicilerin degerlerinin verildigi iki ger¢ek hayat uygulamasi verilmistir.
Her iki uygulamada da bir ¢ok kriter ve grafikten istifade edilmistir.

Anahtar kelimeler: Genel dogrusal regresyon modeli, iterasyon, M tahmin
edicileri, MM tahmin edicileri, en kiigiik kareler, dayaniklilik.
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ABSTRACT

THE COMPARISON OF THE ITERATION METHODS USED IN
PARAMETER ESTIMATION

MUTLU, Nalan

MSc in Statistics
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Hakan Savas SAZAK
July 2018, 36 pages

In this thesis the comparison of the iteration methods for the estimation of the
parameters of the general linear regression models via simulation is aimed. The
relative efficiencies of the used methods with respect to the least squares (LS)
method are calculated and interpreted while being formatted as tables. The Huber
M, the Tukey M, the S and the MM were included in the study. The programs of all
of the methods were written by using Matlab. As expected, in general, the MM
estimators are found to be the most efficient estimators depending on the simulation
results. Again as expected, the S estimators are found to be less efficient than the
other iterative methods. The LS estimators are while naturally being more efficient
under normality than the other methods, they are less efficient under the other
models. In this study, one of the most important results appeared in the estimation
of the variance of the error term. While the LS estimator of the variance of the error
term is unbiased, the other estimators produce bias. The MM estimator of the
variance is, as a different feature from the others while being biased, less biased and
asymptotically it responses better in reducing the bias. At the end of the study, two
real life data examples were given with the estimated values of each method. For
both examples, various criteria and graphs were utilized.

Keywords: General linear regression model, iteration, M estimators, MM
estimators, least squares, robustness.
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1. GIRIS

Regresyon analizi hemen hemen tiim bilim alanlarinda kullanilan popiiler bir
analiz yontemidir. Regresyon analizinin amact bagimli ve bagimsiz degiskenlerin
arasindaki iliskinin yapisinin incelenmesi ve olusturulan model kullanilarak yorum
ve tahminlerde bulunulmasidir.

Modelin olusturulmasi ve modelin dogrulanmasi i¢in ¢esitli yontemler vardir.
Verilerin kullanildig1 alanda daha 6nce oOnerilen modeller yoksa genelde genel
dogrusal modeller kullanilarak modeldeki parametreler tahmin edilir ve modelin
dogrulugu arastirilir. Bu calismada asagidaki genel dogrusal regresyon modeli
kullanilmistir.

Yox1 = an(p+1)ﬁ(p+1)x1 + Enx1 (1-1)

Denklem (1.1)’de verilen modelde Y bagiml degisken vektorii, X bagimsiz
degisken matrisi, § parametre vektorii, € ise hata terimi vektoridiir. Burada n
orneklem hacmi, p ise egim parametresi sayisidir.

Parametre tahmini igin bilinen en kullanigli ve hesaplanmasi en kolay yontem
en kiiciik kareler (LS; Least Squares) yontemidir. LS yontemi hata kareler toplamini
minimize eder ve Gauss tarafindan 1809’da Onerilmistir. LS ydntemi kolay
anlagilabilir ve pratik bir yontemdir ancak aykir1 degerlere karsi asir1 hassastir. Bu
sorunun ¢ézimii i¢in ¢esitli yontemler onerilmistir. Bu yontemlerden bir tanesi de
dayanikli regresyon yontemidir.

Dayanikli regresyon aykiri degerlere sahip bir veri toplulugunda daha
dayanikli tahmin ediciler elde etmemizi saglar. Bir tahmin edicinin dayanikliligini
Olgmek icin ¢esitli yontemler vardir. Bunlardan ikisi kirilma noktasi (BDP;
Breakdown Point) ve etki fonksiyonudur (Influence function). BDP, bir 6rneklemde
tahmin ediciyi sonsuz (veya eksi sonsuz) yapmadan orneklemdeki sonsuza (veya
eksi sonsuza) gonderilebilecek gozlem oranidir. Donoho ve Huber (1983)’in
tanimina gore dayanikli bir tahmin edici yliksek bir BDP degerine sahip olmalidir
ve bir tahmin edicinin sahip olabilecegi en yiiksek BDP degeri %50°dir. Bu degerin
tistiinde bir degere sahip olan tahmin ediciler aykiri degerler ve normal gézlemler
arasinda ayrim yapamamaktadir.

LS yonteminin BDP degeri sifirdir ve aykiri degerlerden ¢ok kolay
etkilendiginden dayanikli bir yontem degildir. Literatiirde dayamkli ve etkin S
tahmin edicileri olarak genellikle M tahmin edicileri kullanilir. Huber (1973)
tarafindan Onerilmis olan M tahmin edicileri her ne kadar daha sonra tanimini
verecegimiz amag fonksiyonuna bagli olsa da diger dayanikli tahmin edicilere gore
daha diisiik BDP degeri ve c¢ok yiiksek olmayan bir etkinlik degeri sunarlar.
Literatiirdeki gelismeler dahilinde Rousseeuw (1984) tarafindan tanitilan en kiigiik
medyan kareler (LMS; Least Median Square) yontemi yiikksek BDP degerine sahip
dayanikli tahmin yontemi olarak karsimiza cikar. Ancak bu yontem hatalarin
medyan degerini en kii¢iik yapmay1 amagclarken geriye kalan (n — 1) adet gézlemi
dikkate almadigindan asimptotik olarak iyi 6zellikler gostermez (Ryan, 1997). LMS
yonteminin genellestirilmis hali olan S tahmin edicileri Rousseeuw ve Yohai (1984)



tarafindan yiiksek BDP’ye sahip dayanikli tahmin ediciler olarak tanitilmistir.
Ancak diistik etkinlik degerine sahip oldugundan yeni bir tahmin edici arayis
stirecine her iki 6zelligi de igeren MM tahmin edicileri son vermistir. MM tahmin
edicileri Yohai (1987) tarafindan literatiire kazandirilmis yiiksek BDP ve yiiksek
etkinlik degerine sahip tahmin edicilerdir.

Bu calismada genel dogrusal regresyon modelindeki parametrelerin tahmini
i¢in kullanilan ve iterasyon i¢ceren Huber M, Tukey M, S ve MM ydéntemlerinin LS
yontemiyle ¢esitli modeller altinda simiilasyon yoluyla karsilagtirilmasi amag
edinilmistir. Bunu gergeklestirmek i¢in Matlab ortaminda cesitli programlar
yazilmistir. Caligmanin sonunda iki gercek hayat veri uygulamasi verilmistir.



2. GENEL BIiLGIiLER

2.1 Genel Dogrusal Regresyon Modeline Yonelik Varsayimlar

Denklem (1.1)’de verilen genel dogrusal regresyon modeline yonelik
asagidaki varsayimlar yapilir.

1. rank(an(p+1)) = p + 1 yani model tam ranklidir.
2. E(&nx1) =0
3. Var(epx1) = 6%m

Madde 3’te verilen varsayim tek bir tanimla varyans sabitligini ve
bagimsizligr gostermektedir (normal dagilimda). Bazi durumlarda madde 3
asagidaki sekilde de ifade edilebilir. Bu durumda hata terimlerinin farkl
varyanslara sahip olduklar1 ve birbirleriyle iliskili oldugu kabul edilir fakat bu
durum tahminleme agamasin1 daha karmagik hale getirecektir.

Var(enx1) = Zosn

2.2 En Kiiciik Kareler (LS) Yontemi

LS yo6ntemi, regresyonda parametre tahmininde kullanilan yaygin bir
yontemdir. Hata kareleri toplamini minimize eder ve Gauss tarafindan 1809’da
bulunmustur.

n n
minz gt = minZ(yi —xtB)? (2.2.1)

i=1 i=1
2.2.1 denkleminin bilinmeyen parametrelere gore tiirevi alinip sifira esitlenir.

n
0 t py2 :
G Q.0 X BT =0 /=12, (4 D) (222)
j

i=1
2.2.2 denkleminin ¢éziimii ile £ tahmin edicileri elde edilir.

LS yontemi anlasilmasi ve uygulamasi kolay bir yontemdir ancak aykir
degerlere kars1 hassasiyeti bilinmektedir.



2.3 Agirhikh En Kiiciik Kareler (WLS)

Agirlikli en kiiglik kareler (WLS; Weighted Least Squares) yonteminde
agirlikli hata kareler toplam1 minimize edilir. Agirliklar bilinir ya da w; = 1/07
formiiliiyle tahmin edilir.

n
minz w; ;2 (2.3.1)
i=1

Wien = diag({w;:i = 1, ...,n}) olmak lizere, matris formatiyla asagidaki
sekilde de ifade edilebilir.

mine'We (2.3.2)

B parametre vektoriine gore tiirev alinmasiyla WLS tahmin edicileri denklem
2.3.3” te gosterildigi sekilde elde edilir.

B =XWX)L(XWY) (2.3.3)

2.4 Ardisik Agirhikh En Kiigiik Kareler (IRWLS)

Regresyonda M tahmin edicileri genellikle tek bir adimda elde edilemez ve
bu nedenle denklem coziimleri icin iteratif bir siirece ihtiyag duyulur. Thtiyag
duyulan bu iteratif stire¢ ardigik agirlikli en kiigiik kareler (IRWLS; Iteratively
Reweighted Least Squares) olarak adlandirilir ve Andersen (2008) tarafindan
asagidaki gibi tanimlanmistir.

Adim 1: LS yontemiyle baslangic tahmini £© elde edilir.

Adim 2: LS yontemiyle elde edilen tahminden artik degerler ' elde edilir.

Bu artik degerlerle 6(® baslangi¢ tahmini, medyan mutlak sapma (MAD; Median
Absolute Deviation) kullanilarak hesaplanir.

6 =1.4826 x MAD

MAD (e) = medyan|e; — medyan(e;)|

(0)
Adim 3: Artik degerler u = ;i(o) olarak standardize edilir ve agirliklar u

kullanilarak wi(o) olarak hesaplanir.

5 _— ) . n (Of ) . .
Adim 4: Agirhikli en kiigiik kareler yontemiyle Y/, w; (e. ) ifadesi

1

minimize edilerek ' elde edilir. Matris formatinda ise
Bt = (Xtw©@x) " (xtw©y)
seklinde gosterilir. Burada

Wipn = diag({w;:i = 1,...,n})



Adim 5: O kullamilarak yeni artik degerler el.(l) ve sigma degeri 6™V olarak
elde edilir. Bunlara bagli olarak yeni agirliklar W olarak elde edilir.

Adim 6: Yeni agirliklar kullanilarak agirlikli en kiiglik kareler yontemiyle
B® tahmini elde edilir.

Adim 7: Yeni tahmin ve bir 6nceki tahmin arasinda istenilen yakinsama
saglanincaya kadar adim 4 ve 6 arasinda iterasyona devam edilir.

Yakisamanin saglanip saglanmadigini gérmek igin

3(q+1) _ p@
13 A
|

kriteri kontrol edilir.

<6 (2.4.1)

2.5 En Kiiciik Medyan Kareler (LMS) Yontemi
LMS yontemi ilk olarak Rousseeuw (1984) tarafindan bulunmustur.
Parametre tahminlerini hata karelerinin medyanini minimize ederek gergeklestirir.
minmedian (y; — x! )2 (2.5.1)

LMS yontemi dayanikli bir tahmin yontemidir. Yiiksek BDP degerine
sahiptir ancak iyi asimptotik 6zellikler gostermez.



3. KARSILASTIRILAN YONTEMLER
3.1 M Tahmin Edicileri

Dayanikli regresyonda kullanilan M tahmin edicileri ilk olarak Huber (1973)
tarafindan bulunmustur. En kiigiik kareler yonteminde kullanilan hata kareler
toplamini minimize etme ilkesi yerine uygun bir p fonksiyonunun toplamini
minimize etme ilkesine dayanir. Bu degisimi yapmaktaki amag¢ aykir1 degerlere
kars1 duyarlilig1 azaltmaktir. En ¢ok olabilirlik (ML; Maximum Likelihood) tahmin
yonteminde de £ y1 tahmin edebilmek i¢in en ¢ok olabilirlik fonksiyonu maksimize
edilir.

” fle) = ” fOi—xiB) (3.1.1)
=1

Matematiksel olarak daha kolay oldugundan log olabilirlik fonksiyonunu
maksimize eder.

n np
D inflen =) Infi—xp) (3.12)
(3.1.2) denklemini maksimize etmek
> —Inf G- x6) (3.1.3)

(3.1.3) denklemini minimize etmek anlamina gelir.

Yani ML yontemi, M tahmin ydnteminin 6zel bir durumu oldugundan
maksimizenin bas harfi olan m harfi kullanilarak M tahmin edicilerinin ismi
olusturulmustur. Burada

p(y; —xfB) = —Inf(y; — x! ) dir.

p, sifir noktasinda tek bir minimum noktaya sahip, siirekli, tiirevlenebilir ve
simetrik bir fonksiyondur. (Leroy, 1987; Andersen, 2008)

£, M tahmin edicisi

n n
min )" p(e)) =min Y p(y; - x{f) (3.1.4)
i=1 i=1
ifadesini saglayan en uygun 8 degeri olarak ya da i = p’ olmak iizere

D Wi - xp)x =0 (3.15)

denklem sisteminin ¢oziimiinden elde edilir.



(3.1.5) denklemine denk olarak

n

z Wiy, = x{B)x; =0 (3.1.6)

i=1
denklemi yazilabilir.
(3.1.6) denkleminde w; agirlik fonksiyonudur ve
w0 = Wy — x;B)
i xB)
seklinde ifade edilir.

(3.1.7)

M tahmin edicilerinin 6l¢ek degismezlik 6zelligini korumak amaciyla bir o
Olgegi ile f’nin

n

Zw(%) % =0 (3.1.8)

i=1

denklem sistemi es zamanli tahmin edilir.

M tahmin edicilerinde kullanilabilecek birden fazla p fonksiyonu vardir.
Bunlar Tablo 3.1°de 6zetlenmistir (Tiirkay, 2004).



Tablo 3.1 Amag fonksiyonlar1 6zet tablo

TAHMIN
EDICILER

HUBER

c>0

HAMPEL

a,b,c>0

TUKEY
BISQUARE

c>0

EN KUGUK
KARELER

FAIR

CAUCHY

ANDREWS

WELSCH

AMAC
FONKSiYONU

p(r)

a/2r?

c(Irl = (1/2)0)

a/2yr?

a(lr| - (1/2)a)

clr| - @/2)r* 7a?
PRl St edl

c—b 6

a(b+c—a)

@& [@ —log(1+ |T|)]

c

Ctog[1+(D)]

1
= (1 — cos(mr))

ETKi
FONKSIYONU

¥

r

csgn(r)

asgn(r)

csgn(r) —r
c—b

(-0

AGIRLIK TANIM
FONKSiYONU ARALIGI
1 Ir|<c
c/|r| Ir| >c
1 Irl<a
a/|r| a<|r|<b
c/lr|—-1 b<|r|<c
c—b
Diger
0 durumlarda

(1 ~ (E)2>2 lrl<c

Ir| > ¢
1 o< c<®
1
G| R
1
\2 R
1+()
1 <
— sin(nr) Irl<1
nr
0 [r| >1
7\ 2 R
exp |- () |



M tahmin edicileri LS yontemine gore aykiri degerlere karsi daha
dayaniklidir, etkinligi de diisiik degildir ancak diisiik BDP degerine sahiptir.

Amag fonksiyonu olan p genelde dogrusal bir fonksiyon degildir. Bu nedenle
iteratif yontemlerle ¢oziiliir. M tahmin edicilerini elde etmek i¢cin IRWLS yontemi
kullanilarak olusturulan algoritma asagidaki gibidir (Susanti et al., 2014).

Algoritma 1:
Adim 1: LS yontemi kullanilarak 8° baslangic tahmini elde edilir.
Adim 2: Yeni tahmine gore artik degerler hesaplanir.
e =Yi—Ji
Adim 3: Sigma degerleri tahmin edilir.
0; = 1.4826 * MAD
Adim 4: Artik degerler standardize edilir.

L
u; =—_x<
i
Adim 5: Agirliklar hesaplanir.
_{ 1.345/|u;] |lu;| > 1.345
@i = 1 lu;| < 1.345

Adim 6: \IRWLS yontemiyle S, elde edilir.

Adim 7: [ igin istenen yakinsama saglanincaya kadar adim 2 ve 7 arasinda
iterasyona devam edilir.

Bu calismada algoritma 1°de Tablo 3.1°de gosterilen p fonksiyonlarindan
Huber’'n p fonksiyonu kullanilmistir ve agirliklar bu fonksiyona gore
hesaplanmustir.

3.2 S Tahmin Edicileri

Dayanikli regresyonda yiiksek BDP degerine sahip olan S tahmin edicileri
Rousseeuw ve Yohai (1984) tarafindan bulunmustur. Olgek tahmini temel alinarak
hesaplandigindan S tahmin edicileri olarak adlandirilir. LMS y&nteminin
genellestirilmis halidir (Cetin ve Toka, 2011). Hatalarin sagiliminin dayanikli
Olclimiinii minimize eder.

min s(e;)

Rousseeuw ve Leroy (1987) hatalarin sa¢ilimini

n

%Zp(?)zl( , K = sabit

i=1
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ifadesinin ¢6ziimii olarak tanimlamislardir.

Salibian ve Yohai (2006), p fonksiyonunu minimize ederken & tahminini

denklemi ile ifade etmistir.

S tahmin edicileri, M tahmin edicileri ile ayni asimptotik o6zellikleri
gosterirler. M tahmin edicisinden farkli olarak yiliksek BDP degerine ve diisiik
etkinlige sahiptirler. S tahmin edicilerini IRWLS yontemini kullanarak hesaplamak
i¢in kullanilan algoritma asagidaki gibidir. (Susanti et al., 2014)

Algoritma 2:
Adim 1: LS yontemi kullanilarak B° baslangic tahmini elde edilir.
Adim 2: Yeni tahmine gore artik degerleri hesaplanir.
e =Yyi—Ji
Adum 3: Sigma degerleri tahmin edilir.

(1.4826 * MAD iterasyon =1

1 n
2
— > w;e
nKZ L
=1

Adim 4: Artik degerler standardize edilir.

iterasyon > 1

4
u; =—<
i
Adim 5: Agirliklar hesaplanir.
2
Uu; 2
[1 B (1_547) ] lui| = 1.547 iterasyon = 1
w; = 0 lu;| < 1.547
u.
Pi;) iterasyon > 1

L

Adim 6: IRWLS yontemiyle S elde edilir.

Adim 7: [ icin istenen yakinsama saglanincaya kadar adim 2 ve 7 arasinda
iterasyona devam edilir.

Bu caligmada algoritma 2’de Tablo 3.1°de gosterilen p fonksiyonlarindan
Tukey’in p fonksiyonu kullanmilmistir ve agirliklar bu fonksiyona gore
hesaplanmuistir.
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S tahmin edicileri i¢in farkli sabitlere gore etkinlik ve BDP degerleri Tablo
3.2°de gosterilmistir.

Tablo 3.2 S tahmin edicisi i¢in farkli sabitlere gore etkinlik ve BDP degerleri

Bdp etkinlik c K

%50 %28.7 1.547 0.1995
%45 %37.0 1.756 0.2312
%40 %46.2 1.988 0.2634
%35 %56.0 2.251 0.2957
%30 %66.1 2.560 0.3278
%25 %75.9 2.973 0.3593
%20 %84.7 3.420 0.3899
%15 %91.7 4.096 0.4194
%12 %95.0 4.685 0.4368
%10 %96.6 5.182 0.4475

3.3 MM Tahmin Edicileri

Dayanikli regresyonda yiiksek BDP degeri ve yiiksek etkinlige sahip olan
MM tahmin edicileri Yohai (1987) tarafindan bulunmustur. Bu tahmin edicilerin
etkinligini yiiksek tutabilmek amaciyla sabitlerin se¢imi uygun bir sekilde yapilir
(Maronna and Yohai, 2010). MM tahmin edicileri hesaplanirken baslangi¢ olarak
yiilksek BDP degerine sahip bir tahmin yapilir, daha sonra uygun sabit se¢imiyle
yiiksek etkinlik elde edilir. Genelde baslangi¢ tahmini olarak yiiksek BDP
degerinden dolayr S tahmin edicileri tercih edilir. Yiiksek etkinlige ulasabilmek
amaciyla da M tahmin edicileriyle devam edilir (Copt and Heritier, 2006). MM
tahmin edicilerini IRWLS yontemini kullanarak hesaplamak i¢in kullanilan
algoritma agagidaki gibidir. (Susanti et al., 2014)

Algoritma 3:
Adim 1: S tahmin yontemiyle 8, baslangi¢ tahmini elde edilir.
Adum 2: Yeni tahmine gore artik degerler hesaplanir.
e =y —Ji
Adum 3: S tahmin yontemiyle sigma degerleri tahmin edilir.
0; = 05

Adim 4: Artik degerler standardize edilir.

Adim 5: Agirliklar hesaplanir.
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2

Uu; 2
w; = [1 - (758) ] luil < 4.685
0 ;] > 4.685

Adim 6: IRWLS yontemiyle £, elde edilir.

Adim 7: By icin istenen yakinsama saglanincaya kadar adim 2 ve 7 arasinda
iterasyona devam edilir.

Bu caligmada algoritma 3’te, Tablo 3.1’de gosterilen p fonksiyonlarindan
Tukey’in p fonksiyonu kullanilmigtir ve agirliklar bu fonksiyona gore
hesaplanmustir.
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4. SIMULASYONLAR

Bu boliimde simiilasyonlar i¢in Matlab programi kullanilarak Huber M,
Tukey M, S ve MM tahmin edicilerinin programlar1 yazilmistir. Programlar tezin
basinda tanimlanan denklem (1.1)’e uygun yazilmistir ancak simiilasyonlarda
yorum kolayligi saglamak amaciyla asagida verilen basit dogrusal regresyon modeli
kullanilmustir.

Y:B()'*',B]_X"}'g

Modelde B, dogrusal denklemin Y eksenini kestigi noktayi, f5; ise dogrunun
egim parametresini gostermektedir.

Simiilasyonlar genel yoruma engel olmayacak bir sekilde 8, = 0, 5; = 1,

n = 30,50 ve 100, ve nn = [300000/n] igin asagidaki dagilimlar altinda
yapilmustir.

1. Iki degiskenli normal dagilim;
X~N(0,1),e~N(0,1)

2. Tasarimsal X, hata terimi normal dagilim;
X=12,..,n,~N(0,1)

3. Karma tipi aykir1 modeli;
X=1,..,,ne~nN(0,3*)+ (1 —-m)N(0,1), = = 0.1
4. Dixon aykir1 deger modeli;

X=1,..,n,e~7rtane N(0,3%) + (n — r)tane N(0,1)

Tezde bahsedilen tiim yontemlerin B,, B; Ve o2 parametreleri icin iiretilen
tahminlerinin ortalamalar1 (mean), yanlar1 (bias), varyanslar1 (var) ve hata kareler
ortalamalar1 (mse) bulunmus ve LS tahmin edicilerine gore goreceli etkinlik
degerleri (REFF; Relative Efficiency)

MSE(b)

REFF(alb) = 100 x MSEG)

(4.1)

formiilityle hesaplanmistir. Tim sonuglar Tablo 4.1 - 4.12 ile verilmis ve
yorumlanmustir.

Tiim iterasyonlarda denklem 2.4.1 ile verilen esitsizlikte yakinsamanin saglanip
saglanmadigin1 kontrol etmek amaciyla & = 0.00001 olarak kullanilmistir.

Yorumlarda kolaylik saglamak amaciyla hata terimi model 3’te V1 — m + mk?
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ifadesine model 4’te ise \/ 1— (%) + (r/n)k? ifadesine blinerek standardize

edilmistir. Bu modeller i¢in k = 3 olarak kullanilmustir.

Iki degiskenli normal dagilima ait simiilasyonlar Tablo 4.1 - 4.3 ile
verilmigtir.

Tablo4.1 X~N(0,1), e~N(0,1), n = 30 i¢in simiilasyon sonuglari

Po B o?
LS 0.002225 0.997943 0.995908
Huber M 0.001901 0.997285 0.941969
mean Tukey M 0.002047 0.997202 0.938624
S -0.000225 0.995847 0.866131
MM 0.001760 0.997231 0.935249
LS 0.002225 -0.002057 -0.004092
Huber M 0.001901 -0.002715 -0.058031
bias Tukey M 0.002047 -0.002798 -0.061376
S -0.000225 -0.004153 -0.133869
MM 0.001760 -0.002769 -0.064751
LS 1.038991 1.107597 2.142773
Huber M 1.100392 1.153855 4.957198
nxvar Tukey M 1.130091 1.182679 4.941174
S 1.456670 1.535583 3.418712
MM 1.088666 1.146471 1.924377
LS 1.039140 1.107724 2.143276
Huber M 1.100500 1.154076 5.058225
nxmse Tukey M 1.130217 1.182913 5.054183
S 1.456671 1.536100 3.956337
MM 1.088758 1.146701 2.050157
LS 100.0000 100.0000 100.0000
Huber M 94.4243 95.9836 42.3721
REff Tukey M 91.9416 93.6437 42.4060
S 71.3366 72.1128 54.1732
MM 95.4426 96.6010 104.5421

Tablo 4.1’¢ gore Huber M, Tukey M, S ve MM tahmin edicilerinin REFF
degerleri LS tahmin edicisine gore daha diistiktiir. B, ve ; parametreleri icin REFF
degerleri ayrintili olarak incelendiginde MM tahmin edicisinin diger tahmin
edicilere gore daha yiiksek bir degere sahip oldugu goriilmektedir. MM tahmin
edicisini sirastyla Huber M, Tukey M ve S tahmin edicileri takip etmektedir. o2 igin
incelendiginde ise belli miktarda yan tiretmenin verdigi avantajla MM tahmin
edicisinin REFF degeri LS tahmin edicisinden daha yiiksek ¢ikmistir. Bu her ne
kadar kulaga garip gelse de ridge regresyon gibi bazi yontemlerin varyans ve mse
degerlerinde azalma saglamak i¢in 6zellikle yan iirettigi bilinmektedir. bazi1 LS
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tahmin edicisinden sonra sirasiyla S, Tukey M, Huber M tahmin edicileri
gelmektedir.

Tablo 4.2 X~N(0,1), e~N(0,1), n = 50 i¢in simiilasyon sonuglar1

Bo B o?
LS 0.001981 0.998069 0.996005
Huber M 0.001661 0.997618 0.965083
mean Tukey M 0.001604 0.997849 0.963442
S 0.000101 0.996793 0.909776
MM 0.001685 0.997668 0.959763
LS 0.001981 -0.001931 -0.003995
Huber M 0.001661 -0.002382 -0.034917
bias Tukey M 0.001604 -0.002151 -0.036558
S 0.000101 -0.003207 -0.090224
MM 0.001685 -0.002332 -0.040237
LS 1.025216 1.059594 2.141526
Huber M 1.091179 1.110004 5.221268
nxvar Tukey M 1.102804 1.123161 5.208683
S 1.446793 1.460474 3.643037
MM 1.080345 1.106108 2.024964
LS 1.025412 1.059780 2.142324
Huber M 1.091317 1.110288 5.282229
nxmse Tukey M 1.102932 1.123392 5.275508
S 1.446794 1.460988 4.050055
MM 1.080487 1.106380 2.105914
LS 100.0000 100.0000 100.0000
Huber M 93.9610 95.4509 40.5572
REff Tukey M 92.9715 94.3375 40.6089
S 70.8748 72.5386 52.8962
MM 94.9028 95.7881 101.7290

Genel bir degerlendirme yapilirsa MM tahmin edicilerinin iki degiskenli
normal dagilimda bile ¢ok yiiksek bir etkinlige sahip olduklari sdylenebilir.

Tablo 4.1 — 4.3 disiintildigiinde S, tahmin edicilerinin Tukey M disinda
orneklem hacmi artikga LS tahmin edicilerine gore bir diizelme kaydetmedigi,
duragan bir sekilde REFF degerlerini siirdiirdiigii gortilmektedir. f; i¢in
bakildiginda ise ¢ok duragan olmasa da ayni seviyelerde bir seyir goriilmektedir.
Bunun diginda hem S, hem f; igin tiim tahmin edicilerin yansiz tahminler tirettigi
goriilmektedir.
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Tablo 4.3 X~N(0,1), e~N(0,1), n = 100 igin simiilasyon sonuglari

Po B o?
LS 0.002002 0.998351 0.995692
Huber M 0.001622 0.997816 0.978427
mean Tukey M 0.001594 0.997910 0.977641
S 0.000233 0.998239 0.935892
MM 0.001645 0.998097 0.977486
LS 0.002002 -0.001649 -0.004308
Huber M 0.001622 -0.002184 -0.021573
bias Tukey M 0.001594 -0.002090 -0.022359
S 0.000233 -0.001761 -0.064108
MM 0.001645 -0.001903 -0.022514
LS 1.011624 1.052775 2.056568
Huber M 1.078633 1.096791 5.161643
nxvar Tukey M 1.085742 1.103081 5.145270
S 1.437698 1.434008 3.725803
MM 1.075380 1.096170 2.018996
LS 1.012024 1.053047 2.058424
Huber M 1.078896 1.097268 5.208183
nxmse Tukey M 1.085997 1.103517 5.195261
S 1.437704 1.434318 4.136787
MM 1.075651 1.096532 2.069684
LS 100.0000 100.0000 100.0000
Huber M 93.8019 95.9699 39.5229
REff Tukey M 93.1885 95.4264 39.6212
S 70.3917 73.4179 49.7590
MM 94.0848 96.0343 99.4560

o? igin tablolar incelendiginde LS tahmin edicileri disinda tiim tahmin
edicilerin yanli tahmin degerleri iirettigi goriiliiyor. Genelde drneklem hacmindeki
artigin yan miktarin1 azaltmast beklenir fakat S tahmin edicisinde bu durum
digerlerine gore daha yavag gerceklesmistir.

Genel olarak iki degiskenli normal dagilim i¢in zaten beklenildigi iizere en
iyi tahmin edicilerin LS tahmin edicileri oldugu goriilmiistiir. Sadece o tahmin
edilirken diisiik 6rneklem hacimlerinde MM tahmin edicilerinin yanli tahmin edici
liretmesinin avantajiyla 6ne gectigi goriilmektedir. Yiiksek 6rneklem hacimlerinde
(n=100) ise MM tahmin edicisinin yan miktarinin sifira yaklastig
goriilmektedir. Yan miktarinin sifira yaklagmasindan dolayt MM tahmin edicisinin
etkinligi dogal olarak LS tahmin edicisinin altina diismiistiir. Ancak yine de REFF
degerinin %99.46 gibi olaganiistii bir degere sahip oldugu goriiliiyor.

Tiim parametreler ve tahmin ediciler degerlendirildiginde MM tahmin
edicilerinin en iyi ikinci tahmin ediciler oldugu goriilmiistiir. S ise en az etkinligi
olan tahmin edicilere sahiptir. S tahmin edicileri genelde iterasyonlarda ilk
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asamalarda kullanilan ve etkinligi diisiikk tahmin ediciler olduklarindan dolay: bu
sagirtici bir sonug degildir.

X’in tasarimsal degisken ve hata teriminin normal dagildigi durumlara
yonelik simiilasyonlar Tablo 4.4 — 4.6 ile verilmistir.

Tablo4.4X =1,..,n, e~N(0,1), n = 30 i¢in simiilasyon sonuglar1

Bo B o?
LS 0.001866 1.000044 1.002119
Huber M 0.002559 1.000008 0.953909
mean Tukey M 0.002966 0.999993 0.950310
S 0.001276 1.000036 0.864782
MM 0.002527 1.000002 0.940795
LS 0.001866 0.000044 0.002119
Huber M 0.002559 0.000008 -0.046091
bias Tukey M 0.002966 -0.000007 -0.049690
S| 0.001276 0.000036 -0.135218
MM 0.002527 0.000002 -0.059205
LS 4.192345 0.013263 2.128409
Huber M 4.437811 0.013938 5.050304
nxvar Tukey M 4.552124 0.014305 5.012450
S 5.926115 0.018535 3.569422
MM 4.390596 0.013810 1.920482
LS 4.192449 0.013263 2.128544
Huber M 4.438008 0.013938 5.114037
nxmse Tukey M 4.552388 0.014305 5.086523
S 5.926164 0.018535 4.117941
MM 4.390788 0.013810 2.025639
LS 100.0000 100.0000 100.0000
Huber M 94.4669 95.1553 41.6216
REff Tukey M 92.0934 92.7159 41.8467
S 70.7447 71.5551 51.6895

MM 95.4829 96.0346 105.0801
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Tablo45 X =1,...,n, e~N(0,1), n = 50 i¢in simiilasyon sonuglari

Bo B o2
LS -0.002469 1.000197 1.002095
Huber M -0.003139 1.000216 0.975017
mean Tukey M -0.002960 1.000211 0.972576
S -0.004288 1.000225 0.904064
MM -0.002754 1.000202 0.965391
LS -0.002469 0.000197 0.002095
Huber M -0.003139 0.000216 -0.024983
bias Tukey M -0.002960 0.000211 -0.027424
S -0.004288 0.000225 -0.095936
MM -0.002754 0.000202 -0.034609
LS 4.154817 0.004889 2.097306
Huber M 4.397870 0.005134 5.272050
nxvar Tukey M 4.451806 0.005207 5.262098
S 5.868321 0.006838 3.823240
MM 4.363263 0.005109 1.984214
LS 4.155122 0.004891 2.097526
Huber M 4.398363 0.005137 5.303259
nxmse Tukey M 4.452244 0.005210 5.299701
S 5.869240 0.006841 4.283425
MM 4.363643 0.005111 2.044104
LS 100.0000 100.0000 100.0000
Huber M 94.4697 95.2102 39.5516
REff Tukey M 93.3265 93.8735 39.5782
S 70.7949 71.4890 48.9684
MM 95.2214 95.6850 102.6134

Genel olarak bakildiginda Tablo 4.4 — 4.6’ daki sonuglar, Tablo 4.1 — 4.3 teki
sonuglar ile ¢ok benzerdir. Sadece f3, igin iiretilen degerlerde Tukey M tahmin
edicisinin de diger tahmin ediciler gibi 6rneklem hacmine gore duragan bir seyir
izledigi goriilmektedir.
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Tablo4.6 X =1,...,n, e~N(0,1), n = 100 igin simiilasyon sonuglari

mean

bias

nxvar

nxmse

REff

LS
Huber M
Tukey M

S
MM

LS
Huber M
Tukey M

S

MM

LS
Huber M
Tukey M

S

MM

LS
Huber M
Tukey M

S

MM

LS
Huber M
Tukey M

MM

Po
0.001009
0.001317
0.001494
0.001532
0.001563
0.001009
0.001317
0.001494
0.001532
0.001563
4.049889
4.289180
4.285941
5.590845
4.252650
4.049991
4.289353
4.286164
5.591080
4.252894
100.0000
94.4196
94.4899
72.4367
95.2291

B
1.000031
1.000022
1.000018
0.999999
1.000015
0.000031
0.000022
0.000018
-0.000001
0.000015
0.001178
0.001255
0.001256
0.001643
0.001242
0.001178
0.001255
0.001256
0.001643
0.001243
100.0000
93.8828
93.7975
71.7036
94.8184

2
g

1.002265
0.990256
0.989431
0.930861
0.983856
0.002265
-0.009744
-0.010569
-0.069139
-0.016144
2.049823
5.365072
5.358429
4.229279
2.024754
2.050336
5.374566
5.369599
4.707293
2.050817
100.0000
38.1489
38.1842
43.5566
99.9765
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Tablo 47 X =1,..,n, e~7N(0,32) + (1 —m)N(0,1), = 0.1, n=30 icin

simiilasyon sonuglari

Bo B o?
LS 0.000414 1.000063 0.997363
Huber M 0.001655 1.000007 0.631309
mean Tukey M 0.002783 0.999954 0.627278
S 0.001099 1.000005 0.575998
MM 0.001578 1.000022 0.793914
LS 0.000414 0.000063 -0.002637
Huber M 0.001655 0.000007 -0.368691
bias Tukey M 0.002783 -0.000046 -0.372722
S 0.001099 0.000005 -0.424002
MM 0.001578 0.000022 -0.206086
LS 4.072526 0.012924 7.370363
Huber M 3.090792 0.009763 2.394504
nxvar Tukey M 3.085856 0.009774 2.384998
S 3.690600 0.011594 1.713031
MM 3.073310 0.009735 3.121696
LS 4.072531 0.012924 7.370571
Huber M 3.090874 0.009763 6.472494
nxmse Tukey M 3.086088 0.009775 6.552649
S 3.690636 0.011594 7.106358
MM 3.073385 0.009735 4.395840
LS 100.0000 100.0000 100.0000
Huber M 131.7599 132.3835 113.8753
REff Tukey M 131.9642 132.2246 112.4823
S 110.3477 111.4734 103.7180
MM 132.5096 132.7642 167.6715

Karma modele yonelik simiilasyonlar Tablo 4.7 — 4.9 ile verilmistir.

Tablo 4.7 — 4.9’a bakildiginda f3, tahmin edilirken M ve MM tahmin edicileri
arasinda onemli bir fark bulunmamakla beraber genel kullanim i¢in MM tahmin
edicilerinin kullanimiin daha uygun oldugu sdylenebilir. §; i¢in diisiiniildiiglinde
ise M ve MM tahmin edicileri arasinda yine 6nemli bir fark goriilmemektedir ancak
diisiik 6rneklem hacminde (n = 30) Huber M’nin, orta ve yiiksek orneklem
hacimlerinde (n = 50 ve 100) ise Tukey M’in &ne ¢iktig1 goriilmektedir. Hem S,
hem pB; i¢in hassas yapilarindan dolayr LS tahmin edicilerinin performansi tim
tahmin edicilerin altinda kalmstir. iterasyonla iiretilen tahmin ediciler icinde de en
az etkinlige sahip olanin S tahmin edicisi oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 48 X=1,...,n, e~mN(0,3%) + (1 —m)N(0,1), t=0.1, n=50 icin

simiilasyon sonuglari

Bo B o2
LS -0.004006 1.000212 0.996651
Huber M -0.002840 1.000175 0.639458
mean Tukey M -0.002073 1.000149 0.637134
S -0.002793 1.000151 0.598342
MM -0.002971 1.000176 0.798454
LS -0.004006 0.000212 -0.003349
Huber M -0.002840 0.000175 -0.360542
bias Tukey M -0.002073 0.000149 -0.362866
S -0.002793 0.000151 -0.401658
MM -0.002971 0.000176 -0.201546
LS 4.207796 0.004829 7.159571
Huber M 3.057760 0.003568 2.415616
nxvar Tukey M 3.001018 0.003542 2.377917
S 3.596012 0.004226 1.776129
MM 3.020584 0.003536 2.924275
LS 4.208598 0.004831 7.160132
Huber M 3.058163 0.003570 8.915136
nxmse Tukey M 3.001233 0.003543 8.961505
S 3.596402 0.004227 9.842572
MM 3.021026 0.003538 4.955315
LS 100.0000 100.0000 100.0000
Huber M 137.6185 135.3313 80.3143
REff Tukey M 140.2289 136.3689 79.8988
S 117.0224 114.2875 72.7466
MM 139.3102 136.5615 144.4940

o? diisiiniildiigiinde tek yansiz tahmin edici LS tahmin edicisi oldugundan,
asimptotik olarak en yiiksek etkinlige sahip tahmin edici de dogal olarak LS tahmin
edicisidir. Dayanikli tahmin edicilere bakildiginda eksi yana sahip olduklar
goriilmektedir ve bu eksi yan miktar1 6rneklem hacmi arttik¢a azalmamaktadir. LS
tahmin ediciyle karsilastirildiklarinda dayanikli tahmin ediciler diisiik 6rneklem
hacimlerinde (n = 30) yan miktarlarindan dolay1 avantaja sahipken, 6rneklem hacmi
arttikca etkinlik degerleri hizli bir sekilde diismektedir.
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Tablo 4.9 X =1,...,n, e~nN(0,32) + (1 —m)N(0,1), = 0.1, n = 100 icin

simiilasyon sonuglari

Bo B o?
LS -0.000523 1.000038 0.996826
Huber M 0.000370 1.000024 0.645820
mean Tukey M 0.000623 1.000020 0.644534
S 0.001074 0.999996 0.614155
MM -0.000011 1.000030 0.802166
LS -0.000523 0.000038 -0.003174
Huber M 0.000370 0.000024 -0.354180
bias Tukey M 0.000623 0.000020 -0.355466
S 0.001074 -0.000004 -0.385845
MM -0.000011 0.000030 -0.197834
LS 4.141320 0.001187 6.948147
Huber M 2.957752 0.000867 2.382351
nxvar Tukey M 2.862243 0.000848 2.370896
S 3.404990 0.001005 1.923170
MM 2.901395 0.000854 2.780392
LS 4.141347 0.001187 6.949155
Huber M 2.957765 0.000867 14.926714
nxmse Tukey M 2.862281 0.000848 15.006510
S 3.405105 0.001005 16.810773
MM 2.901395 0.000854 6.694227
LS 100.0000 100.0000 100.0000
Huber M 140.0161 136.9629 46.5552
REff Tukey M 144.6869 139.9995 46.3076
S 121.6217 118.1639 41.3375
MM 142.7364 139.0428 103.8082

Dayanikli tahmin edicilerin gogunun n = 30 6rneklem hacminden sonra ¢
tahmin edicileri LS tahmin edicisinden daha kétii sonuglar vermistir. LS o2 tahmin
edicisi yansiz oldugundan 6rneklem hacmi arttikga digerlerine gore daha avantajli
duruma gegmesine ragmen MM o2 tahmin edicisi n = 100 &rneklem hacminde
bile etkinligini %103.81 degerinde tutturmay basarmistir.
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Tablo 4.10 X =1, ...,n, e~r tane N(0,3%) + (n — r)tane N(0,1), n = 30 i¢in

simiilasyon sonuglari

Po B o2
LS 0.009515 0.999648 0.978323
Huber M 0.003800 0.999922 0.630582
mean Tukey M 0.001713 1.000027 0.625324
S 0.001459 1.000022 0.573566
MM 0.002212 0.999994 0.778391
LS 0.009515 -0.000352 -0.021677
Huber M 0.003800 -0.000078 -0.369418
bias Tukey M 0.001713 0.000027 -0.374676
S 0.001459 0.000022 -0.426434
MM 0.002212 -0.000006 -0.221609
LS 8.690849 0.021681 5.237186
Huber M 5.194764 0.013861 2.229288
nxvar Tukey M 5.127244 0.013778 2.241700
S 5.457278 0.015014 1.522470
MM 5.317370 0.014092 1.924192
LS 8.693565 0.021684 5.251283
Huber M 5.195198 0.013861 6.323376
nxmse Tukey M 5.127332 0.013778 6.453166
S 5.457342 0.015014 6.977846
MM 5.317517 0.014092 3.397511
LS 100.0000 100.0000 100.0000
Huber M 167.3385 156.4406 83.0456
REff Tukey M 169.5534 157.3867 81.3753
S 159.3004 144.4289 75.2565

MM 163.4892 153.8754 154.5627
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Tablo 4.11 X =1,...,n, e~rtane N(0,3%) + (n — r)tane N(0,1), n = 50 i¢in

simiilasyon sonuglari

Po B o2
LS 0.002857 1.000013 0.988317
Huber M -0.000002 1.000093 0.640347
mean Tukey M 0.000255 1.000085 0.636678
S -0.004731 1.000213 0.601879
MM 0.000535 1.000073 0.789466
LS 0.002857 0.000013 -0.011683
Huber M -0.000002 0.000093 -0.359653
bias Tukey M 0.000255 0.000085 -0.363322
S| -0.004731 0.000213 -0.398121
MM 0.000535 0.000073 -0.210534
LS 8.520271 0.007887 5.511604
Huber M 5.134799 0.005111 2.301757
nxvar Tukey M 5.150906 0.005145 2.270587
S 5.445058 0.005579 1.613242
MM 5.257893 0.005201 1.950379
LS 8.520679 0.007887 5.518429
Huber M 5.134799 0.005111 8.769282
nxmse Tukey M 5.150909 0.005145 8.870733
S 5.446177 0.005581 9.538243
MM 5.257907 0.005201 4.166615
LS 100.0000 100.0000 100.0000
Huber M 165.9399 154.2996 62.9291
REff Tukey M 165.4209 153.2925 62.2094
S 156.4525 141.3241 57.8558
MM 162.0546 151.6371 132.4439

Dixon aykirt modele gore gerceklestirilen simiilasyon sonuglar1 Tablo 4.10 —
4.12 ile verilmistir.

Dixon aykirt deger modelinde karma modele gore en biiylik farklilik aykiri
degerlerin LS S, ve ; tahmin edicilerindeki etkisinin daha yikict olmasidir. §, ve
B, tahmin edilirken M tahmin edicileri MM tahmin edicilerine gore daha iyi
sonuclar vermistir. M tahmin edicileri kendi aralarinda karsilagtirildiginda ¢ok
biiyiik farklar olmamasina ragmen diisiik ve yiiksek 6rneklem hacimlerinde (n =
30 ve 100) Tukey M tahmin edicisi daha iyi sonuglar gésterirken orta 6rneklem
hacimlerinde (n = 50) Huber M tahmin edicisi daha iyi sonuglar gostermistir. S
tahmin edicisi ise yine en az etkinlige sahip tahmin edici olmustur.
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Tablo 4.12 X =1,...,n, e~r tane N(0,3%) + (n — r)tane N(0,1), n = 100

icin simiilasyon sonuglari

Bo B o?
LS 0.001340 1.000013 0.991007
Huber M 0.002569 0.999994 0.646048
mean Tukey M 0.003927 0.999972 0.644191
S 0.000285 1.000015 0.620929
MM 0.004091 0.999970 0.798507
LS 0.001340 0.000013 -0.008993
Huber M 0.002569 -0.000006 -0.353952
bias Tukey M 0.003927 -0.000028 -0.355809
S 0.000285 0.000015 -0.379071
MM 0.004091 -0.000030 -0.201493
LS 8.223095 0.001912 5.158126
Huber M 4.865420 0.001203 2.329095
nxvar Tukey M 4.840970 0.001188 2.309807
S 5.163694 0.001317 1.740649
MM 4.931098 0.001208 1.847073
LS 8.223274 0.001912 5.166214
Huber M 4.866080 0.001203 14.857304
nxmse Tukey M 4.842513 0.001188 14.969820
S 5.163702 0.001317 16.110107
MM 4.932771 0.001208 5.907030
LS 100.0000 100.0000 100.0000
Huber M 168.9917 159.0280 34.7722
REff Tukey M 169.8142 160.9123 34.5109
S 159.2515 145.2175 32.0682
MM 166.7070 158.2935 87.4587

o? tahmin edilirken yine karma modeldeki gibi tek yansiz tahmin edici LS
tahmin edicisi olustur. Karma modeline gore farkliligi ise tahmin edicilerin
yanlarinin etkinliklerine olan olumsuz etkisinin ¢ok daha yikici olmasidir. n = 30
orneklem hacminde bile etkinlik degeri LS tahmin edicisinin etkinliginin altina
diismeyen tek tahmin edici MM tahmin edicisidir. Ancak n = 100 G6rneklem
hacminde MM tahmin edicisinin etkinlik degeri bile yan degeri diismedigi i¢in LS
tahmin edicisinin etkinlik degerinin altinda kalmistir.
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5. GERCEK HAYAT VERIiSi UZERINE UYGULAMALAR

5.1 Uygulama 1

Bu boliimde R programinin New York’taki giinliik hava dl¢iimlerini igeren
airquality veri seti kullanilmistir. Bu veri seti 1 Mayis 1973°ten 30 Eyliil 1973’e
kadar olan 111 veriyi igermektedir (Stuart, 2011). Bagimli degisken ortalama ozon
yogunlugu, bagimsiz degiskenler ise giinliikk en yiiksek sicaklik, ortalama riizgar
hiz1 ve giines 15181 Verileri olarak belirlenmistir. LS, Tukey M, Huber M, S ve MM
tahmin edicileriyle yapilan parametre tahmin degerleri Tablo 5.1°de gosterilmistir.

Tablo 5.1 Uygulama 1 i¢in tahmin degerleri

Is Tukey m = Huber m S mm
b0 -64.3421 -84.7042 -78.8615 -83.985 -84.107
bl 1.6521 1.7815 1.7499 1.802 1.7802
b2 -3.3336 -2.2977 -2.6565 -2.783 -2.3439
b3 0.0598 0.0455 0.0494 0.0487 0.0462

sigma”2  448.6242 324.661 314.227 278.592 361.789
mse 448.624 236.205 291.179 57.895 246.935
R"A2 0.606 0.679 0.657 0.766 0.675

Tablo 5.1 incelendiginde diisiik etkinlige sahip olarak bilinen S tahmin
edicisinin, bilinenin aksine diger tahmin edicilerle karsilastirildiginda daha kiigtik
MSE degerine ve daha yiiksek R?’ye sahip oldugu gériilmektedir. Tukey M, Huber
M ve MM tahmin edicileri yakin sonuglar vermelerine ragmen Huber M tahmin
edicisi i¢lerinde en kotii sonucu veren tahmin edici olmustur. LS tahmin edisi ise
yiiksek MSE degeri ve diisiik R? degeriyle en zayif performansi gdstermistir.

Uygulama 1 verisi igin LS yontemine dayanarak hazirlanan artik deger kutu
grafigi, -q grafigi, studentize artik deger, kaldirag¢ ve tutturulan Y-studentize artik
deger grafigi sirasiyla Sekil 5.1 — 5.4’te verilmistir.
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Y:5.144

Sekil 5.1 Uygulama 1 i¢in artik degerlerin kutu grafigi

QQ Plot of Sample Data versus Standard Normal
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Sekil 5.2 Uygulama 1 i¢in q-q grafigi
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Sekil 5.4 Uygulama 1 i¢in tutturulan Y - studentize artik deger grafigi

Sekil 5.4 incelendiginde sistematik bir yap1 goriilmedigi ve bu sebeple
modelin dogru oldugu goriilmektedir. Sekil 5.4, 5.1 ve 5.2 beraber incelendiginde
biri daha ekstrem olmak tizere ii¢ aykir1 deger (5.144, 2.8963 ve 2,6813) oldugu
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sOylenebilir. Bu aykirt degerlerin olasi etkilerini gdsteren Sekil 5.3°e bakildiginda
ekstrem olan aykir1 degerin (5.144) kaldirag etkisinin ortalamanin iistiinde oldugu
dikkat ¢ekmektedir. 3 degerine yakin olan aykiri degerin de kaldirag degeri
yiiksektir. Bu degerlerin muhtemel olumsuz etkisi yiiksek olacaktir. Genel olarak
diistintildiiglinde veri setinde bu aykir1 degerlerin bulunmasi S tahmin edicisinin iyi
sonuclar vermesinin sebebi olabilir.

5.2 Uygulama 2

Bu boliimde Cetin ve Orsoy (2001)’de kullanilan Hacettepe Universitesi
Hastanesi’ne bagvuran 22 hastaya ait bilgileri iceren veri seti kullanilmistir. Bagimli
degisken kemik mineral yogunlugu, bagimsiz degiskenler ise osteocalsin miktart,
paratiroid hormonu ve yastir. LS, Tukey M, Huber M, S ve MM tahmin edicileriyle
yapilan parametre tahmini Tablo 5.2°de gosterilmistir.

Tablo 5.2 Uygulama 2 i¢in tahmin degerleri

Is Tukey m Huber m S mm

b0 1.0874 1.0856 1.0772 1.0432 1.0853
bl 0.0288 0.0340 0.0335 0.0395 0.0336
b2 -0.0022 -0.0024 -0.0024 -0.0025 -0.0024

b3 -0.0060 -0.0062 -0.0061 -0.0058 -0.0062
Sigma”2  0.0039 0.0030 0.0031 0.0027 0.0032
mse 0.0039 0.0029 0.0031 0.0006 0.0029
RA2 0.4029 0.5047 0.4842 0.7076 0.4970

Tablo 5.2 incelendiginde diisiik etkinlige sahip olarak bilinen S tahmin
edicisinin, bilinenin aksine diger tahmin edicilerle karsilastirildiginda daha kiigtik
MSE degerine ve daha yiiksek R?’ye sahip oldugu goriilmektedir. Tukey M, Huber
M ve MM tahmin edicileri incelendiginde bu tahmin edicilerin birbirlerine olduk¢a
yakin sonuglar verdikleri goriilmiistiir. LS tahmin edicisi ise yiiksek MSE degeri ve
diisiik R? degeriyle en zayif performans1 gostermistir.

Uygulama 2 verisi i¢in LS yontemine dayanarak hazirlanan artik deger kutu
grafigi, q-q grafigi, studentize artik deger, kaldirag ve tutturulan Y-studentize artik
deger grafigi sirasiyla Sekil 5.5 — 5.8’de verilmistir.



studentized residuals

30

X1

-2.5~ Y:-2.794

Quantiles of Input Sample

Sekil 5.5 Uygulama 2 i¢in kutu grafigi

QQ Plot of Sample Data versus Standard Normal

3 L L L L L L T L

X: -2
Y:-2.794

_3 r r r r r r r r

-2.5 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15
Standard Normal Quantiles

Sekil 5.6 Uygulama 2 i¢in q-q grafigi

2.5



leverage

Studentized residuals

0.55

0.5

0.45

0.4

0.35

0.3

0.25-

0.2

0.15

0.1

0.05
-3

Sekil 5.7 Uygulama 2 i¢in studentize artik deger — kaldirag grafigi

1.5

0.5

Sekil 5.8 Uygulama 2 i¢in tutturulan Y - studentize artik deger grafigi

31

T

I

X:-2.794
Y:0.2326

*

+
*
*

+
. *
% .
.

r L r r r r

r

-1 -0.5 0
studentized residuals

0.5

+
1

15

X:0.8402
Y:-2.794

r r r r r

0.7 0.75 0.8 0.85 0.9
Y fitted

0.95




32

Sekil 5.8 incelendiginde sistematik bir yap1 goriilmediginden modelin uygun
oldugu séylenebilir. Sekil 5.5 ve 5.7°ye gore bir adet aykirt deger goriilmektedir (-
2.794). Sekil 5.7°ye baktigimizda aykir1 degerin olast olumsuz etkisinin de fazla
oldugu ve parametre tahminini etkileyebilecegi sodylenebilir. Uygulama 1’de
oldugu gibi aykir1 degerin varlig1 S tahmin edicisinin iyi sonuglar vermesinin sebebi
olabilir.
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6. SONUC VE TARTISMA

Parametre tahmininde yaygin olarak kullanilan yontemlerden biri LS
yontemidir. Bu ¢alismada LS tahmin edicisiyle beraber iterasyona dayali M Huber,
M Tukey, S ve MM tahmin edicileri Matlab’ta yazilan programlarla yiiriitiilen

simiilasyonlar araciligiyla karsilastirilmistir.

Literatiirde bahsedildigi gibi MM tahmin edicileri yapilan simiilasyonlar
sonucunda etkinligi en yiiksek tahmin ediciler olarak karsimiza ¢ikmaktadir. S
tahmin edicileri ise dayanikli tahmin ediciler arasinda en disiik etkinlige sahip
tahmin ediciler olarak elde edilmistir. Aykir1 deger igeren durumlarda hassas

yapilarindan dolayi1 en ¢ok etkilenen ise LS tahmin edicileri olmustur.

Tahmin edicilerin 6% tahminlerine bakildiginda LS tahmin edicisinin yansiz
tahminler tireten tek tahmin edici oldugu goriilmektedir. Diger dayanikli tahmin

ediciler artan 6rneklem hacmine ragmen yan miktarlarini azaltamamislardir.

Tahmin ediciler gergek hayat verisi tizerinde karsilastirildiklarinda sasirtici
bir sekilde S tahmin edicilerinin en iyi sonuclari verdigi gézlemlenmistir. Gergek

hayat verilerinin igerdigi aykir1 degerler bu duruma neden olarak diisiiniilm{istir.
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