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OZET
Regresyon parametreleri tahmin yontemleri icinde en cok bilinen ve kullanilan yontem

olan “En Kiiciik Kareler” yontemi, tahmin edicilerin ilgili parametreleri icin, “hipotez
testleri yapabilmek ve giiven arahigim belirleyebilmek” i¢cin hata paylarimin normal

dagilima uymasini 6ngormektedir.

Hata paylarimin normal dagilmamasi1 durumunda, hipotez testleri sonuclar: ve bulunan
giiven araliklar1 hatal sonu¢lar vermektedir. Ayrica, veri kiimesinde sapan degerlerin
olmasi1 durumunda da, En Kiiciik Kareler tahmin edicileri ve hipotez testlerinin
sonug¢lar etkilenmektedirler. Bu gibi durumlarda, sapan degerlerin etkisini azaltmak
icin daha robust olan, yani, varsayimlardan sapmalardan bagil olarak daha az
etkilenen, alternatif tahmin ediciler kullanilabilir. Kisacasi, Robust regresyon
metodolojisi, En Kiiciik Kareler yonteminin giivenilir sonuclar vermedigi durumlarda

daha kesin sonuclar elde edebilmek amaciyla ortaya konulmus bir metodolojidir.

Calismada, Robust Regresyon yontemlerine basvurma kosullar: incelendikten sonra L1
tipi regresyon olarak da adlandirilan En Kiiciik Mutlak Sapmalar Yontemi ve Huber’in
M-Regresyon Yontemi incelendikten sonra M-tipi tahmin edici icin Tukey, Hampel ve
Andrews yaklasimlar1 irdelenmistir. Daha sonra da konular icin uygulamaya yer

verilmistir.

Anahtar kelimeler: Robust Regresyon, En Kiiciik Mutlak Sapmalar Regresyonu, M-

Regresyon, hatalarin normal dagilmamasi.
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ABSTRACT

Least Square Method is the most known and used method in the regression parameters
estimate methods. Least Square Method require normaly distribute error to get the
hypothesis tests and define the confidence intervals for estimators.

When the distribution of the errors don’t satisfy the normal distribution, Least Square
estimators and hypothesis tests give wrong results.

Beside this, when the data contain significant outliers Least Square estimators and
hypothesis tests are influenced. In these situations, to reduce the effect of the outliers,
more robust estimators which are influenced less from the deviations from the
assumptions, can be used. Shortly, Robust Regression Methodology is the methodology
which is offered to get more certain results, when Least Square Method don’t give
reliable results.

In this work, after the situations to use Robust Regression Methods are examined, Least
Absolute Deviation Method which is named L1, and Huber’s M-Regression Method are
examined and Tukey’s, Hampel’s and Andrews’s M-type estimators approaches are
discussed. And an application is given for these methods.

Keywords: Robust Regression, Least Absolute Deviation, Median Absolute Deviation,
M- type estimators
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1. GIRIS

Istatistiksel analizin gittikce 6nem kazandig giiniimiizde, En Kiiciik Kareler Yéntemi,
Regresyon Parametreleri Tahmin Yontemleri icinde en bilinen ve en ¢ok kullamlan
yontemdir. Fakat bir veri kiimesinin analizi esnasinda, hata paylarinin normal
dagilmamasi veya veri kiimesinin sapan degerler icermesi durumunda, sapan degerleri
veri kiimesinden dislamak ya da sapan degerleri oldugu gibi alarak En Kiiciik Kareler
Yontemini uygulamak dogru sonug¢lar vermeyebilir. Bu durumda, “sapan degerlerin
etkisini azaltacak”, baska bir deyisle “varsayimlardan sapmalara duyarh olmayan”
regresyon yontemlerini kullanmak daha giivenilir sonuclar verecektir. Tezde, hata
paylarinin normal dagilmamasi durumunda En Kiiciik Kareler Yontemine alternatif
olarak kullamilan L1 ve M tipi regresyon parametrelerini tahmin yontemleri

incelenmistir.



2. HATA PAYLARININ NORMAL DAGILMAMASI DURUMUNDA TEK
DEGISKENLi KLASiK REGRESYONDA ALTERNATIF TAHMIN
YONTEMLERI

2.1 Hata Paylarinin Normal Dagilmamasi

En Kiiciik Kareler yontemi, hesaplanmasindaki kolayhk ve belirli varsayimlara sahip
olmasi nedeniyle en yaygin olan ve en cok kullamlan regresyon parametreleri tahmin
yontemidir, fakat En Kiiciik Kareler yontemi, dogrusal lineer regresyon problemlerinde

kullanilan tek yontem degildir.

En Kiiciik Kareler yontemiyle elde edilen tahmin edicilerin ilgili parametreleri icin,
“hipotez testleri yapabilmek ve giiven araligim belirleyebilmek” hata paylarinin normal
dagilima uymasini 6ngormektedir. Bir istatistik islemi, istatistiksel modelin varsayimlari
gecerli olmadiginda yani varsayimlardan sapmalar olmasi halinde de gecerliligini
muhafaza ediyorsa “robust” olarak nitelendirilmektedir.! Hata paylarimn normal
dagilmamasi durumunda, hipotez testleri sonuclar1 ve bulunan giiven arahiklar1 hatah
sonuclar vermektedir. Ayrica, veri kiimesinde sapan degerlerin olmasi durumunda da,
En Kiiciik Kareler tahmin edicileri ve hipotez testlerinin sonuclarn etkilenmektedirler.
Bu gibi durumlarda, sapan degerlerin etkisini azaltmak icin daha robust olan, yani,
varsayimlardan sapmalardan bagil olarak daha az etkilenen, alternatif tahmin ediciler
kullanilabilir. Kisacasi, Robust regresyon metodolojisi, En Kiiciik Kareler yonteminin
giivenilir sonu¢lar vermedigi durumlarda daha giivenilir sonuclar elde edebilmek

amaciyla ortaya konulmus bir metodolojidir.”

Istatistikte “robust” kelimesi “varsayimlardan sapmalardan fazla etkilenmeyen”
anlaminda kullanilmaktadir. Bir istatistiksel islemin iyi performansh olarak ifade
edilmesi, varsayimlardan sapma olsa bile bu islemin dogru sonu¢ vermesine baghdir.
Ornek olarak Yis---yn Ornekleminin ortalamasinin tahmin edilmesi verilebilir. y;

degerlerinden birinin asir1 olmasi ortalamayi degistireceginden aritmetik ortalama ()

robust degildir. Fakat y; 6rnek medyam asir1 degerlerden etkilenmedigi icin robusttur. >

! Huber, P. J. , (1981), “Robust Statistics”, New York: John Wiley & Sons,Inc.

23 Weisberg, S. , (1985), “Applied Linear Regression”, New York: Wiley



2.2 Robust Regresyon Yontemlerinin Gerekliligi

Veri kiimesinin hata paylarinin normal dagilima uymasi durumunda, En Kiiciik
Kareler tahmin edicileri, veri kiimesine en uygun regresyon modelinin tahmin
edicilerini vermektedirler; fakat veri kiimesinde sapan degerlerin olmas1 ya da hata
paylarimin dagiimimnin normal dagilima uymamasi durumunda En Kiiciikk Kareler
tahmin edicileri icin yapilan hipotez testleri, varsayimlardan sapmalardan etkilendikleri

icin “robust” olmamaktadirlar.

Bir yaklasim, sapan degerlerin veri kiimesinden ¢ikarilarak En Kiiciik Kareler Yontemi
kullanilmaya devam edilmesi yoniindedir; fakat bu uygulama da (6zellikle birden fazla
sapan deger olmasi durumunda) bilgi kaybina sebep olmasindan dolayi, hatal sonuclar

vermektedir.

Hata paylarimin normal dagilmadigi veri setlerinde En Kiiciik Kareler Yonteminin
yetersiz kalmasi, daha kesin sonuclar verebilecek alternatif regresyon yontemlerine olan

ihtiyaci1 dogurmustur.

Robust tahmin ediciler iizerine ¢alismalar 1757°de Roger Joseph Boscovich tarafindan
En Kiiciik Mutlak Sapmalar (L1 tipi veya LAD) Regresyonunun bulunmasiyla
baslamistir. Fakat hesaplanmasinin ¢ok uzun ve karmasik olmasi nedeniyle cok fazla
kullanilamamistir, onun yerine hesaplanmasi daha kisa ve kolay olan En Kiiciik Kareler
Yontemi tercih edilmistir.' Fakat bilgisayar programciliginin, dolayisiyla bilgisayar
programlarinin gelismesiyle, robust regresyon iizerine calismalar tekrar baslamstir.
1960°da Tukey, 1964°de Huber robust regresyon iizerine ¢alismalar yapmis, 1972 ve
1973 yillarinda teorik ¢calismalarim gozden geciren Huber’i, 1973-1978 yillar1 arasindaki

cahsmalariyla Hampel izlemistir. >

4 Birkes, D. ve Dodge,Y., (1993), “Alternative Methods Of Regression”, Wiley

* Neter, J., Kutner, M.H., Nachtsheim, C. J., Wasserman, W., (1993) “Applied Linear Statistical
Methods”, Wiley



3. EN KUCUK MUTLAK SAPMALAR YONTEMI (L1 TiPi TAHMIN EDICIiLER)

Hata paylarinin normal dagilmamasi ve/veya veri kiimesi icinde sapan degerlerin
bulunmasi durumlarinda L1 tipi tahmin yontemi olarak da adlandirilan En Kiigiik
Mutlak Sapmalar (Least Absolute Deviation) yontemi diger klasik tahmin yontemlerine

iistiinliik gostermektedir.

3.1 Regresyon Dogrusunun (L1 tipi tahmin edicilerle) Tahmin Edilmesi

En Kiiciik Kareler Yontemi, o ve ,é tahmin edicilerini, kalintilarin Kkarelerinin
toplamim (Zéiz) minimum yapacak sekilde hesaplamaya dayanmaktadlr.6 En Kiigciik

Mutlak Sapmalar Yontemi ise, kalintilarin mutlak degerlerinin toplamini minimum

yapma esasina dayanmaktadir. Bu durum asagidaki sekilde ifade edilir:

Y'|é.] > minimum (3.1)

vy, —(a+ ,éxi ) farkiy, (x3y;) noktasimn Y=¢ + ﬁX dogrusundan sapmasi olarak
tanimlanmaktadir. Bu durumda Z|él.| = Z‘ v, —(a+ ﬁxi )‘ olarak yazilabilmektedir.

Bu ifadede yer alan y ve x degerleri belli olduguna gore, ifadenin minimum olmas1 « ve

A

L degerlerinin minimum olmasimna baghdir. Buradan hareketle En Kiiciik Mutlak
Sapmalar Yoéntemi’nin amacinin, ¢ ve ,6;’ y1, Z|éi|’yi minimum yapacak sekilde

tahmin etmek oldugu soylenebilmektedir.

En Kiiciik Mutlak Sapmalar Yontemi’nin ilkeleri ashnda En Kiiciik Kareler

Yontemi’nin ilkelerinden daha basittir. Ciinkii |e1 In  hesaplanmasi, ¢’ ’nin

hesaplanmasindan daha kolaydir. Bunun yaninda En Kiiciik Kareler Yontemi’nin
tahmin edicilerinin hesaplanmasi1 belirli formiillere dayanirken, En Kiiciik Mutlak
Sapmalar Yontemi’nin tahmin edicilerinin hesaplanmasi1 icin hicbir formiil
bulunmamaktadir. Bu durum ise, E.K.M.S. tahmin edicilerinin hesaplanmas i¢in bir

algoritmanin olusturulmasini gerekli kilmaktadir.

Bu algoritma, mutlak sapmalarin toplaminin minimum oldugu dogruyu, yani, veri

6 Genceli, M. ,(2001), Ekonometri ve istatistik ilkeleri, Filiz Kitabevi, istanbul.



kiimesine en uygun olan dogruyu bulmay1 amac¢lamaktadir. Ornegin y=c + ﬁ; x dogrusu
ele alindi@inda, verilerin (y;), y dogrusundan mutlak sapmalarinin toplami (Z|el.|),

verilerin dogruya olan dikey uzunluklarinin toplam boyutunu vermektedir. Dogru,
yukari dogru ¢ kadar Kkiigiik bir miktar hareket ettirilirse, bu durumda her bir mutlak

sapma (noktanin dogrunun iizerinde veya altinda olmasina bagh olarak) ¢ kadar art1 ya

da eksi yonde hareket edecektir. Buradan hareketle, Z‘ V, —(o?—i-ﬂAxi )| ifadesinin

minimum degerini bulmak icin, veriler arasinda dogruyu asagi/yukari hareket ettirmek

gerekmektedir.

Ozetle, algoritmanin temel mantig, verilen bir (xo,yo) noktasindan gecen tiim dogrularin
arasindan en iyi dogruyu bulmaya dayanmaktadir. (xo,yo) noktasindan gecen en uygun
dogru bulunduktan sonra, “bir dogru iki noktadan gecer” ilkesinden yola cikilarak
bulunan bu dogrunun gectigi diger nokta olan (X;,y;) noktas1 bulunmaktadir. Daha
sonra (X;,y1) noktasindan gecen dogrular arasindan en uygun dogru bulunmakta ve bu
dogrunun da ikinci noktas1 yani (Xx; ,y2) noktasi bulunmaktadir. Bu sekilde devam
edilerek, her asamada toplam mutlak sapmasi daha kiiciik bir dogru bulunarak,
bulunan bir dogru, bir onceki adimda bulunan dogru ile aynm1 ¢ikana kadar islemler
devam ettirilmektedir. Aym dogru ardi ardina iki defa elde edildiginde ise algoritmaya
son verilmektedir. Bulunan bu dogru, tiim dogrular arasinda toplam mutlak sapmasi en
kiiciik olamidir dolayisiyla en iyisidir ve aranan “En Kiiciik Mutlak Sapmalar

Regresyon Dogrusu” dur.’

3.1.1 Algoritma
Bu algoritma, veri Kkiimesinin, tek olmama (nonuniqueness) ve dejenere olma
(degeneracy) kavramlarmma dayanmadigim varsaymaktadir, ciinkii, bu kavramlar

teknik problemlere sebep olabilmektedir.

(x0,yo) noktasindan gecen tiim dogrular arasindan en iyi dogruyu bulmak icin

tanimlanan bu algoritmanin isleyisi asagidaki gibidir:

Baslangicta alinan nokta (xo,yo) ile her noktanin egimi ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. Bu

” Birkes, D. ve Dodge,Y., (1993), “Alternative Methods of Regression”, Wiley



(y,- _J/())

(xi _xo)

yapilir. Hesaplamalar sirasinda, x;, X¢’a esit oldugunda eg8im tamimlanamayacag icin

hesaplama, “iki noktadan gecen dogrunun egimi” formiiliinden yararlanilarak

xi=Xo esitligini saglayan noktalar isleme tabi tutulmamaktadir. Biitiin egimler

hesaplandiktan sonra

Wi=20) (02-v) . _=20) 3.2)

(xl—x(,) (xz_xo) (xn_x())
olacak sekilde artan sirada dizilmektedir.
T=>Y|x —x,| (3.3)

olmak iizere:.

|x1—x0|+...+|xk_1—x0|<éT 3.4

1
|x1—x0|+...+|xk_1—x0|+|xk —x0|>5T 3.5)

Yukarida da goriildiigii gibi |x, —x,| ifadesinin eklenmesiyle |x, —x,|’m kiimiilatif

toplamn T/2’yi ge¢mektedir. Boylece (xo,yo) noktasindan gec¢en en iyi dogrunun (xy,yx)

noktasindan gectigi bulunmus olup bu dogrunun egimi

[ = —(é k :i ”)) dir. (3.6)

A

Y=a '+ p X oldugundan, bulunan £ * yerine konularak, « “da hesaplanmaktadir:
a =yy - x esitliginden (3.7)
Y =a "+ 87X esitligi yazilabilmektedir. (3.8)

Aym islemler (xx,yx) noktasi icin yapilarak, (xxyx) noktasindan gecen tiim dogrular
arasinda en iyi dogru bulunur. Bulunan bu ikinci dogrunun mutlak sapmasi bir onceki
dogrunun mutlak sapmasindan daha kiigiiktiir. Bu islemler, ard arda birbirinin aynisi
iki dogru bulunana kadar devam etmektedir. Bulunan bu dogru veri kiimesini en iyi
temsil eden dogrudur ve “En Kiiciik Mutlak Sapmalar Regresyon Dogrusu” olarak

tamimlanmaktadir.



e Algoritmann ispat: :
(X0,y0) noktas1 icin diisiiniildiigiinde, y, =+ f.x, 2> a=y,—f.x, olacaktir.

Amag, |y, —(a+ f.x,)|’yr minimum yapan dogruyu bulmak olduguna gére, o bu

formiilde yerine koyulursa,
Z|yi - (a + ﬂ‘xi)| = Z|yi - (y() _ﬂ-x() + ﬂ"xi)|
= Z|(y,. - y,)+ P.(x, —xi)| bulunur.

Sonugc olarak, Z|( Vi =Y)+ P(x,—x, )| ifadesini minimum yapacak [ degerini bulmak,

> "|e| ’y1 minimum yapmak anlamina gelmektedir.

|y =vy)+ B.(x,—x,)| ifadesinin, S’mn bir fonksiyonu oldugu diisiiniiliirse, bu
fonksiyonun minimumunu bulmak i¢in fonksiyonun S’ya gore kismi tiirevini almak

gerekir. ( xo=x; oldugunda tiirev alinamayacagi icin, bu islem sirasinda xo=x; olan veriler

goz ardi edilecektir.)

Z|( V. —=Y,)+ P(x,—x; )| fonksiyonun tiirevi alindiginda Z|(x,. - X, )| ifadesi elde edilir.

Bu ifadeye T denirse:
T=>|(x, - x,)| 3.9)
X, =X)|+..+|x,_, —x,|<=T 3.10)
=0+ e = <

1
|x, —x0| +...+|xk_, —x0|+|xk —x0| > ET (3.11)

Bu esitsizlikler yardimu ile, (xo,yo) noktasindan gecen, en iyi dogru olan Y=a'+ p X

icin 8" ve o " degerleri bulunur:

pr== (3.12)

X =X

a *=y0- p *xo (3.13)



3.1.2 g lcin Hipotez Testi

B= 0 icin hipotez testi yapihirken, sifirdan farkh olan kahntilar (¢,=Y, —);i) kiiciikten
bilyiige siralanmaktadir. Burada ¢, en kiigiik kalintiyl, ¢, ikinci en kiiciik kalintiy,...,
¢ de en biiyiik kalntiy1 simgelemektedir. m ise, sifirdan farkh kalint1 sayisim

gostermektedir.

m+1 m+ 1

k; —Jm ’ye en yakin, k; de ++/m ’ye en yakin deger olmak iizere, k; ve k;

bulunur. Siral kahntilarda k. kalint1 ¢, , ve k. kalinti ¢, ) olmaktadir. ¢, ve ¢,

Jmléy,) = éu)
y

(3.14)

=

formiiliinde yerlerine konularak r degeri tahmin edilmektedir.

V2. (x;—X)° hesaplamp, 7 ve /> (x,—%)° (3.15) formiiliinde yerine konup Snm
standart hatasi olan tahmin edilir.

§ ot (3.15)

T
D -x)?

A

Bundan sonra |[f| = R test istatistigi hesaplanmip kritik deger ile karsilastirilir.
B

e En Kiiciik Kareler ile En Kiiciik Mutlak Sapmalar Testlerinin Hesaplanmasindaki
Farkhhk:

En Kiiciik Mutlak Sapmalar testi ile En Kiiciik Kareler testi arasinda benzerlik

goriilmektedir. Hatta |t| ’nin hesaplanmasi iki yontemde de aymdir. Fakat ﬁ’nln ve

Sﬁ ’nin hesaplanmas1 fakhihk gostermektedir. S;} ’nin hesaplanmasindaki tek farkhhk

ise En Kiiciik Kareler Testinde pay kisminda o bulunurken, En Kiiciik Mutlak

Sapmalar Testinde onun yerini 7 almaktadir.

e § F Formiilii:

Hipotez testi sonucunda £ =0 olup olmadigina karar verilir. ﬁ tahmin edicisi, 3 ’ya ¢ok



yakin beklenebilir. ﬁ; ile f arasindaki fark bir veya iki standart hatadan daha biiyiik
olmamahdir. |t| ’nin tablo degerinden biiyiik olmasi, ﬁ ile /=0 arasindaki farkin S 5

den biiyiik oldugu anlamina gelir, bu durumda Hy : /=0 reddedilerek H; : S #0
oldugu kabul edilir.

S 4 formiiliinde goriildiigii gibi x birimlerinin genis bir alana yayilmis olmasi sonucu S 4

degeri kiiciik cikacaktir. Genis bir alana yayillan x birimlerinin regresyon dogrusu

hakkinda bize daha genis bilgi verir. Bunun yaminda § ; degerinin kiiciik olmas1 7

degerine de baghdir.

En Kiiciik Mutlak Sapmalar Yontemi’ndeki 7 niceligi, En Kiiciik Kareler

Yontemi’ndeki o ile benzer gorevdedir. En Kiiciik Kareler Yontemi icin ﬁ’nm

standart hatasy ———2 iken; En Kiiciik Mutlak Sapmalar Yontemi icin ﬁ ’nin
\/Z (xi - )_C)Z
standart hatas1 yaklasik —— — tr. Ornek hacmi biiyiidiikce bu deger,

\/Z(xi _)_C)Z

parametre degeri olan £, , , . ’a yaklasmaktadir.

3.1.3 ¢ Parametresi

Regresyon dogrusunun egiminin tahmin edilmesinde, E.K.K. ve E.K.M.S. regresyon

. . s e . - exe T o
regresyon yontemlerinden hangisinin daha iyi sonuc¢ verdigi — oranina baghdir.
o

o ve 7, rasgele hata paylarimin biiyiikliiklerinin dl¢iisiidiir. ¢ medyan etrafindaki hata
paylariin dagiliminin olasiik yogunluk fonksiyonu olmak iizere, 7 = i ‘dir. o buyiik

oldugunda, hata paylari genis bir alana yayilir. Bu durumda medyan etrafindaki olasihk
yogunluk Kkiiciiktiir, bu sebeple ¢ da Kkiiciiktiir. Yukaridaki esitlikten de goriildiigii

iizere, ¢ ’mn kiiciik olmasi ise, 7 ’nin biiyiik olmasi anlamina gelmektedir.
Ozetle;

o biiyiik oldugunda 7 da biiyiiktiir ve ¢ kiiciik oldugunda 7 da kiiciikk olmaktadir.

Fakat - ’mn gercek orani, anakiitle hata paylarimin dagiliminin sekline baghdir. Hata
o
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paylar1 normal dagiliyorsa % > 1 olmaktadir. Bu durumda, en azindan biiyiik ornekler
o

icin, En Kiiciik Kareler Yontemi, En Kiiciik Mutlak Sapmalar Yonteminden daha iyi

sonuc¢ vermektedir. Hata paylarinin normal dagilmamasi halinde ise, T <1 olmaktadir.?
o

e 7’min Formiiliiniin ispati :

Ortaya koyulmaya c¢alisilan sav, yaklasik normal dagihima ve aym uzunluktaki giiven
simirlarina dayanan, hata paylar1 dagimimin medyani icin %95 yaklasik giiven

simirlarinin olusturulmasidir.
Alt smir < 1 < Ust simir (3.16)
Buna gore;

1. Ornek birim mevcudu fazla,
2. m, sifirdan farkh kalint1 sayisim1 gostermek iizere; m yaklasik olarak n’e esit,

3. Kalintilar e;, hata paylari u; ile ayn1 dagilima sahip,

n+1

4. kyvek;, + +/n ’e en yakin rakamlar kabul edildiginde

Jnlé, -é, ]

4

7, yaklasik olarak ile ikame edilebilir.

Daha once de deginildigi gibi E.K.M.S. regresyonundaki 7, E.K.K. regresyonundaki ¢
ile benzer islevi yapmaktadir. E.K.K. regresyon tahmin edicisinin standart hatas1 oc
bicimindedir. E.K.M.S. regresyon tahmin edicisinin standart hatasi ise, yaklasik olarak
7c bicimindedir. Ele alinan regresyon modelinde, p=0 oldugu yani a¢iklayici degiskenin
olmadigy, sadece aym anakiitleden cekilen ey, ey, ..., e, seklinde n tane bagimsiz gozlem

oldugu varsayilsin. Bu durumda,
e E.K.K. regresyon tahmin edicisi, 6rnek ortalamasi ;’ye esit olur. Ciinkii a=e

esitligini saglayan a, kareli sapmalarin toplaminin (Z(el. —a)z) en Kkiiciik degerini

. o .
verir. a’nin standart sapmas1 — ’dir.

7n

8 Birkes, D. ve Dodge,Y., (1993), “Alternative Methods Of Regression”, Wiley
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e E.K.M.S. regresyon tahmin edicisi ise, 6rnek medyam ¢ ’ye esit olur. Ciinkii

a=¢ esitligi, mutlak sapmalarin toplaminin (Z|ei - a|) en kiiciik degerini verir. a’nin

standart sapmasi ise yaklasik olarak *_ dir.

In

Merkezi limit teoremi, biiyiik ornekler icin 6rnek ortalamalarinin dagiliminin normal
dagihma yaklastigim ifade etmektedir. Bunun sonucu olarak da, biiyiik orneklerde,
ornek meydanlarimin dagilimi da normal dagilima yaklasir. Bunun yaninda 6rnek

medyaninin beklenen degeri anakiitle medyanina esit olmaktadir.
v ’nin anakiitle hata paylarinin medyani oldugu varsayilsin. Biiyiik érnekler icin, ¢, v

ortalamal, standart hatali bir normal dagihma yaklasir. Buradan hareketle; 7,

£
Jn

~, 2 .
7'nin tahmin edicisi olmak iizere, v ’nin %95 yaklasik giiven sinirlar e + L seklinde
n

yazilir. Ashinda burada ilgilenilen ne v’dir ne de giiven smrlaridir; sadece giiven

sinirlarinin hacmi olan ﬁ ’dir.

Jn
exn)’den enx)’ye kadar olan aralik, v icin %95 yaklasik giiven siniriyla da gosterilebilir.
Bunun sonucu olarak, en azindan biiyiik ornekler icin, bu iki arahk ve araliklarin
uzunluklar birbirine yaklasik olarak esittir:

i _
—= ~ €2 - €k
Jn

Bu formiilde e’lerin yerine ¢ler ve n’in yerine m (n-sifirdan farkh kalintilar)

A

A A

koyuldugunda i R e, - €, esitligi bulunur.

Jm
\/E[ékz B ék,]

4

Bu esitlikte 7 ¢ekildiginde, 7 ~ formiilii bulunmaktadar.

Kiicgiik ornekler icin sadece “m” sifirdan farkh kalintilar1 kullanmak, performansi

yiikseltmektedir.
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3.1.4 Yontemin Kisitlar:

(Tek Olmama Durumu (Nonuniqueness) Ve Dejenere Olma Durumu (Degeneracy)

Bir noktadan gecen birden fazla farkh iyi/uygun dogrunun olmasi durumu, “tek
olmama durumu” (nonuniqueness) olarak tammmlanmaktadir. Bir noktadan gecen en iyi
dogrunun ayni zamanda iki veya daha fazla noktadan gecmesi durumu ise “dejenere
olma durumu” (degeneracy) olarak tammmlanmaktadir.

X =X Xt — % X1 —Xp

egimine

esit olmasi1 durumunda ortaya ¢ikmaktadirlar. Yukarida anlatilan algoritma ile bir ¢ok
veri kiimesinin En Kiiciik Mutlak Sapmalar Regresyon dogrusu bulunabilmektedir
fakat “tek olmama” ve “dejenere olma” durumlarinda is biraz karismaktadir. Ciinkii,
algoritmanin temel mantigi, verilen bir (xg,yo) noktasindan gecen tiim dogrularin
arasindan en iyi dogruyu ve bu dogrunun gectigi diger noktayr bularak, bulunan
noktayr bir sonraki adimda kullanmaktir. Fakat tek olmama durumu mevcut
oldugunda, veri noktasindan gecen birden c¢ok dogru var oldugu icin dogrulardan

hangisinin secilip islemlere devam edilecegi sikint1 yaratmaktadir.

Dejenere olma durumunda ise, bulunan en iyi dogru birden ¢ok noktadan gectigi icin,
bir sonraki adimda kullanilmak iizere birden ¢ok nokta icinden birini segme sorunu
yasanmaktadir. Dogru secim yapilmadiginda, algoritma dongiiye girebilmekte veya
gercekte “En Kiiciik Mutlak Sapmalar Regresyon Dogrusu” olmayan bir dogru En
Kiiciik Mutlak Sapmalar Regresyon dogrusuymus gibi kabul edilebilmektedir.

“Tek olmama” ve “Dejenere olma” durumlariyla karsilasildiginda, yukarida verilen
algoritma kullanllamamaktadir. Veri kiimesinde tek olmama durumu mevcutsa, yani
bir noktadan gec¢en birden fazla uygun dogru varsa, bu dogrularin her biri icin mutlak
sapmalarin toplamm hesaplanmakta ve en Kkiiciik mutlak sapmaya sahip olan dogru
secilmektedir. Bu algoritmanin uygulanabilirligi, n ornek boyutuna baghdir. Tek
olmama durumunda yani birden fazla En Kiiciik Mutlak Sapmalar Regresyon Dogrusu
bulunmasi durumunda, bunlardan biri keyfi olarak secilebilmekte veya bunlarin

ortalamas1 alinabilmektedir. Fakat, dejenere olma durumunda hicbir algoritma
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kullanilamamaktadir.’
3.2 En Kii¢iik Mutlak Sapmalar Yontemiyle Uygulama
Asagidaki tabloda, Y degiskeni “dogusta beklenen omiir yih”m ifade etmektedir. X

degiskeni ise “bes yas alt1 6liim orami(binde)”’m ifade etmektedir. Arastirma yihh 1999

1
dur.!

Cizelge 3.1 Ulkelere gore “Bes Yas Alt1 Oliim Oran1” ve“Dogusta Beklenen Omiir Yili”

Ulkeler X Y
Tiirkiye 45 69
ABD 8 77
Almanya 5 77
Arjantin 22 74
Azerbaycan 21 71
Belcika 6 78
Brezilya 40 67
Bulgaristan 17 71
Cek Cumhuriyeti 5 75
Cin 37 70
Danimarka 6 76
Endonezya 52 66
Estonya 12 71
Finlandiya 5 77
Fransa 5 79
Hindistan 90 63
Ingiltere 6 77
fran 33 71

® Birkes, D. ve Dodge,Y., (1993), “Alternative Methods Of Regression”, Wiley

" Kaynak: Devlet istatistik Enstitiisii, Uluslararasi Istatistikler/Temel gostergeler



irlanda
Ispanya
isvec

italya
Japonya
Kanada
Kolombiya
Macaristan
Meksika
Misir
Norveg
Pakistan
Polonya
Portekiz
Romanya
Rusya Federasyonu
Slovakya
Slovenya
Suudi Arabistan
Tanzanya
Tunus
Yunanistan

Zambiya

14

28

10

36

54

126

10

24

20

10

25

152

30

187

76

78

79

78

81

79

70

71

72

67

78

63

73

75

69

66

73

75

72

45

73

78

38



15

O 1 1 1
0 50 100 150 200

Bes yas alti 6liim orani

Sekil 3.1 Ulkelere gore “Bes Yas Alt1 Oliim Oram” ve “Dogusta Beklenen Omiir Yili”

0 50 100 150

Sekil 3.2 Veri kiimesinden gecen En Kiiciik Kareler Regresyon Dogrusu

e En Kiiciik Kareler Yontemi uygulandiginda regresyon denklemi :
Y =77,17355 - 0,19114 X
se: (0,568472) (0,01147)

t : (135,756) (-16,654)
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R*=0,876721607

n=41

S=2,958625

olarak bulunmaktadir.

3.2.1 Veri Kiimesinin Normal Dagihma Uygunlugunun incelenmesi

Kalintilarin grafigi asagidaki gibidir:

Kalintilar
12
10 .
8
6 .
4 - .
21 o e % g, | 5
0 ,)"’—"‘—’w'—‘:'—’ ¢
o o
-2 *)—0,—0016’—26—‘—3&—0—’46—50
-4 - * . * *
6 -
-8 4
-10
Sekil 3.3 Kalintilar

Hy: Kalintilarin dagilimi normal dagilima uygundur

Hipotezi Kolmogorov-Simirnov Normallik testi ile test edilerek, anlamhhk 0,796 >

p=0,05 oldugundan dolay1 Hy kabul edilir.

Fakat Kolmogorov Simirnov ve y° normallik testleri giivenirlilik anlaminda zayif

testler oldugundan dolayi, carpikhik-simetriklik katsayilarim kullanarak normalligin

tekrar olciilmesinde fayda vardir.

Carpikhik katsayis1 simetrik durumdan uzaklasma derecesini belirlemek icin
kullanilmaktadir. Bu katsaymin degeri (-1;1 ) arasinda de@ismekte ve simetrik bir
dagilm icin sifira esit olmaktadir. Carpikhik katsayis1 saga egik dagilimlarda pozitif,

sola egik dagilimlarda negatif degerler almaktadir.
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\/E: 2(X,—X)"/n 3.17)

3/2

(X, - X)7 /n

H,: /B, =0 Dagilm simetriktir.
H,: /B, #0 Dagihm simetrik degildir.
Formiilde degerler yerine koyulursa;

\/E =0,485447 olarak hesaplanmaktadir. n=45 icin %95 giiven aralhi@inda alt ve iist
limitlerin tablo degerleri (-0,679; +0,679) dur. 0,485447<0,679 oldugu i¢in //,’n reddi
icin yeterli kanit bulunamamstir. Dagihim simetriktir.

Basikhik katsayis1 ise dagilimin sivri ya da basikhgim belirlemektedir. Normal bir

dagihmda basiklik katsayisinin degeri 3’tiir. Dolayisiyla, hipotez testi 3’e gore yapilir.

(X, - X)*/n

2

(X, -X)?/n

b, = (3.18)

H,: [,=3 Dagilm basik ve ya sivri degildir.
H, : f,# 3 Dagilim sivri ve ya basiktir.

Formiilde degerler yerine koyulursa;

b,= 5,111947 olarak hesaplanir. n=45 i¢in %95 giiven arah@inda alt ve iist limitlerin
tablo degerleri (2,02; 4,41) dir. 5,111947>4,41 oldugu icin /, reddedilir. Dagilim
sivridir.

Bu iki test sonucunda dagilimin simetrik fakat sivri oldugu goriilmektedir.

Sapan deger olarak belirlenen iki nokta (Pakistan ve Rusya Federasyonu) cikarilip

tekrar normallik testi yapilirsa :

\/E = - 0,17765 olarak hesaplanir. n=45 icin %95 giiven aralhi@inda alt ve iist limitlerin
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tablo degerleri (-0,679; +0,679) dur. - 0,17765 < - 0,679 oldugu icin 4 ,’1n reddi icin
yeterli kanit bulunamamstir. Dagihim simetriktir.

b,= 2,56892 ise olarak hesaplanir. n=45 icin %95 giiven arahginda alt ve iist limitlerin
tablo degerleri (2,02; 4,41) dir. 2,02 <2,56892 < 4,41 oldugu icin /,’1n reddi icin yeterli

kanit bulunamamistir. Dagilim sivri degildir.

Buradan da goriildiigii gibi, sapan degerler cikarildiginda kalintilarin dagilimi normal

dagilima uymaktadir.
e Sapan degerler ¢ikarilip tekrar En Kiiciik Kareler Yontemi uygulamldiginda:

Pakistan (126,63) ve Rusya Federasyonu (20,66) veri kiimesinden ¢ikarilarak tekrar En

Kiiciik Kareler Yontemi uygulandiginda regresyon modeli :

Y =77,59229 - 0,20935 X

Se ¢ (0,418591) (0,009003) bulunmaktadir.
t : (185,3653) (-23,2544)

R’=0,93596

n=39

Se=2,144459

olarak bulunmaktadir.

3.2.2 Regresyon Modelinin En Kiiciik Mutlak Sapmalar Yontemi ile Bulunmasi
Ik nokta Tiirkiye oldugu icin isleme Tiirkiye (45,69) noktas:1 ile baslanmistir. Bu
noktadan gecen en iyi dogruyu bulmak icin bu nokta ile diger noktalar icin ayr1 ayrn

y; —09

egimler, iki noktadan gecen dogrunun egimi formiilii ( T
X, —

j ile bulunmustur.

Hesaplanan egimler artan sirada dizilmistir. Her bir nokta icin |xl. — 45| hesaplanmistir.

Ek1’de tiim noktalar icin hesaplanan egimler ve mutlak sapmalar yer almaktadir.

T =Z|xi —45|:]444 dir. Ve T/2=722 sayisim gecen ilk degere karsihk gelen nokta

Ingiltere’dir, dolayisiyla ingiltere dogrunun ikinci noktasidir. Yani “Tiirkiye’den gecen

dogru Ingiltere’den gecmektedir”. Ikinci adimda, Ingiltere’yi temel alip Ingiltere’den
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gecen dogrunun gectigi diger noktamin hangi nokta oldugu bulunacaktir. ingiltere’nin

Y. =77

koordinatlar1 (6,77) oldugundan dolayr egimler (
X, —

j bulunmustur. Hesaplanan

egimler artan sirada dizilmis ve her bir nokta icin |xl. — 6| hesaplanmistir. Hesaplamalar

sonucunda, 7 = Z|xl. - 6| =957 bulunmustur. T/2=478,5 sayisim gecen ilk degere
karsilik gelen nokta Zambiya oldugundan dogrunun ikinci noktas1 Zambiya noktasidir.

Yani ingiltere’den gecen dogru Zambiya’dan gecmektedir,denilir.

Uciincii adimda Zambiya temel ahnarak aym hesaplamalar yapilmistir. Zambiya’nin

y; —38

koordinatlar1 (187,38) oldugundan egimler [ L
X; —

j formiiliiyle hesaplanmis, artan

sirada dizilerek her bir nokta icin |xi —1 87| hesaplanmistir. 7" = Z|xi —-18 7| = 6484 diir.

Ve T/2=3242 sayisim geg¢en ilk degere karsihik gelen nokta ABD’dir ve dogrunun ikinci
noktasidir. Yani Zambiya’dan gecen dogru ABD’den ge¢cmektedir.

x, =8

1

=77
Dordiincii adimda, koordinatlar1 (8,77) olan ABD temel alinarak (y d J egimleri

hesaplanmis ve artan sirada dizilerek her bir nokta icin |xi—8| hesaplanmistir.

T :Z|xi —8| =939dur. Ve T/2=469,5 sayisim1 gecen ilk degere karsihk gelen nokta

Zambiya’dir ve dogrunun ikinci noktasidir. Yani ABD’den gecen dogru Zambiya’dan

gecmektedir.

Goriildiigii iizere Zambiya’dan gecen dogru ABD’den, ABD’den de gecen dogru ise
Zambiya’dan ge¢cmektedir. Bu durumda algoritma durmustur ve veri kiimesinden gecen

en iyi dogru, yani regresyon dogrusu bulunmustur.

Buna gore T/2=469,5 sayisim ilk gecen sayiya karsihk gelen egim, bulunan regresyon
dogrusunun egimidir.

B=-0,218

ABD’nin koordinatlari (8,77) olduguna gore

Buradan a asagidaki sekilde bulunur:

& =177 - 8* (-0,218) =78,744
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ve boylece regresyon modeli: Y =78,744 - 0,218.X bulunmustur.

3.2.3 f’nmin Testi

E.K.M.S. yontemi ile yukaridaki ornegin ,é s1  -0,21788 hesaplanmistir. Dogusta

beklenen 6miir yili ile bes yas alt1 6liim oran arasindaki bu negatif iliskinin anlamhhig

icin =0 hipotez testi yapilir.

E.K.M.S. regresyon tahmin edicileri a ve ,é ve kalintilar (¢,) bulunur. m sifir olmayan

kahintilarin sayisidir. Sifir olmayan kalintilar en kiiciikten en biiyiige dogru siralanir.
Bu veri kiimesinde ABD ve Zambiya icin kahntilar 0 oldugundan m=41-2=39’dur.
E.K.M.S. yontemi ile bulunan kalintilar Ek2’de yer almaktadir.

K M Jm ’ye en yakin deger, k, 1 Jm ’ye en yakin degerdir.
k=2 39 13,755~ 14

k=2 [39.26,245% 26

ék, 14. kalinti, ékz 26. kalint1 olur.

6, =-1,436

6, = 0,062

= M ve § ="t seklinde hesaplanir.

4 P -%)°

J39[0,062 - (-1,436)]

= = 2,339 bulunmustur.
4
D (x,—X)* =100589 dur.
S, = ‘ __2339 007 bulunmustur.

> —x)? 3171577
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A

Test istatistigi |7 = < formiilii ile hesaplanir.
B

A

] Bl 021788
Buna gore |t| = S_ = W
ﬂ‘ ’

= 31126 bulunmustur.

Tablodan 0,001 anlamhlik seviyesi icin t degeri 3,551°dir.

Hesaplanan t degeri tablo degerinden biiyiik oldugu icin Hy hipotezi reddedilerek ﬁ nin

anlamh oldugu soylenir.

e En Kiiciik Kareler Yontemi ile En Kiiciik Mutlak Sapmalar Yontemi’nin

Sonug¢larimin Karsilastirilmasi:

En Kiiciik Kareler Yontemi ile 6=2,958625 bulunmustu, EnKiiciik Mutlak Sapmalar
Yontemi ile de I' =2,339 bulunmustur.

1=0,791 <1 oldugundan bu ornek i¢cin “En Kiiciik Mutlak Sapmalar Yontemini
o

kullanmak, En Kiiciik Kareler Yontemini kullanmaktan daha uygundur” denilebilir.""

" E.K.M.S. tahmin edicileri ve £ mmn anlamhhgmnm testi excel kullanarak, tiim siire¢ler adim adim

yapilmak suretiyle hesaplanmustir. Ilk adim detayh aciklanmus, diger adimlarin ise (aym islemlerin
tekrarlanmasindan otiirii) , sadece sonuglari verilmistir.
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4. M-TIPi TAHMIN YONTEMLERI (M TiPi TAHMIN EDiCIiLER)

M-Tipi Tahmin Yontemleri ve E.K.M.S. Yontemi, robust istatistigin boliimlerindendir.
Bir istatistik islemi, istatistiksel modelin varsayimlar1 gecerli olmadiginda yani
varsayimlardan sapmalar olmasi halinde de gecerliligini muhafaza ediyorsa “robust”

olarak nitelendirilmektedir.

Veri kiimesinin hata paylarinin normal dagilima uymasi durumunda, En Kiiciik
Kareler tahmin edicileri icin yapilan hipotez testleri verilere uygun sonuc¢
gostermektedirler; fakat anakiitlenin hata paylarimin dagilimi normallik varsayimina
uygun degilse, En Kiiciik Kareler tahmin edicileri icin yapilan hipotez testleri,

varsayimlardan sapmalardan etkilendikleri icin “robust” olmamaktadirlar.

M-Tipi Tahmin Yontemleri, En Kiiciik Mutlak Sapmalar Yontemi gibi, veri kiimesinde
sapan deger/degerlerin olmas1 veya hata paylarinin normal dagilmamasi durumunda
kullanilmak amaciyla ortaya atilmistir. “M-tahmin edicisi” fikri ilk kez Peter Huber
tarafindan 1964’te ortaya konulmustur.'”> Daha sonradan Tukey”, Hampel14 ve

Andrews de cesitli yaklasimlarda bulunmuslardar.

4.1 M- Tahmin Edicisinin L1-Tahmin Edicisinden Farki

En Kiiciik Kareler yonteminin, sapan degerlere karsi cok duyarh oldugu bilinmektedir.
Sapan deger olmasi durumunda “En Kiiciik Mutlak Sapmalar” yonteminin En Kii¢iik
Kareler yontemine gore daha iyi sonu¢ verecegi belirtilmisti. Fakat sapan degerlerin
sayisinin fazla olmasi1 durumunda “En Kiiciik Mutlak Sapmalar” yontemi de yetersiz
kalabilmektedir ve daha robust regresyon yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Robust-

M Tahmin Edicileri bu ihtiya¢ sonucunda dogmustur.

M-tipi tahmin ediciler, ortalama ve medyana alternatif olan merkezi egilim o6l¢iilerinin
tahmincileridir. M-tipi tahmin edicilerin hesaplama sekli, birimlerin dagiliminin

merkezden uzakhklarmma bagh olarak cesitli tarti degerleri verilerek yapilmaktadir.

2 Huber, P. J. , (1981), “Robust Statistics”, New York: John Wiley & Sons,Inc.

B Hoaglin, D. C., Mosteller, F., Tukey, J. W., (2000), “Understanding Robust and Exploratory Data
Analysis”, New York: Wiley

14 Hampel, F. R., Ronchetti, E.M., Rousseeuw, P.J. ve Stahel, W.A., (1986), “Robust Statistics: The
Approach Based on Influence Functions”, New York: Wiley
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Deger merkezden uzaklastikca, tartis1 (verilen nispi deger) Kkiiciiliir. Cesitli M-tipi
tahmin edicilerde farkh tartilandirma sistemleri kullanilmaktadir.

[http://web.uccs.edu/lbecker/SPSS/explorel.htm]

E.K.M.S. tahmin edicileri, sapan degerlere kars1 E.K.K. tahmin edicileri kadar duyarh
olmamalari sebebiyle E.K.K. tahmin edicilerine gore avantajhdirlar. Fakat sapan deger
olmamasi durumunda E.K.K. tahmin edicileri E.K.M.S. tahmin edicilerinden daha
dogru sonuclar vermektedirler. Kisacasi, sapan deger olmasi durumunda E.K.M.S.
tahmin edicilerini kullanmak, sapan deger olmamasi durumunda ise E.K.K. tahmin
edicilerini kullanmak daha avantajhi olmaktadir. M tahmin edicileri ise, E.K.K. ve
E.K.M.S. yontemlerinin her ikisinin de avantajlarim icerdiginden dolayr onem

kazanmaktadirlar.

M-Regresyonun En Kiiciik Mutlak Sapmalar Regresyonundan farki, sapan degerlerin
etkisini azaltmak icin agirhk kullanilmasidir. Bilyiik kalintilara daha kiiciik agirhklar
vermek suretiyle, bilyiik kalintilarin etkisini azaltarak, sapan dgerlerlerden etkilenmeyi
minimum hale getirebilmektedir, boylece En Kiiciik Mutlak Sapmalar Regresyonuna

gore daha etkin olabilmektedir."

M-tahmin edicisinin formiiliiniin basit bir degisimi ile, tartilarin verilere bagh oldugu
bir tartih ortalama elde edilebilir. Boylece, daha kolay bir hesaplama teknigine
ulasilabilir. Bu sekilde elde edilen w-tahmin edicileri 6zellikle regresyon problemlerinde
bilinen en kiiciik kareler yontemini degistirerek “Yeniden Tartilanmis iteratif En

Kiiciik Kareler” yontemine temel teskil eder.'

4.2 Regresyon Dogrusunun (Huber-M tipi tahmin edicilerle) Tahmin Edilmesi

Huber M-tahmin edicileri olarak bilinen M tahmin edicileri, e’nin bir fonksiyonu olan

p(e) fonksiyonunu kullanarak e’ ile |e| arasinda bir uzlagsma/uyusma saglayarak

15,16 Hoaglin, D. C., Mosteller, F., Tukey, J. W., (2000), “Understanding Robust and Exploratory Data
Analysis”, New York: Wiley
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E.K.K. ve E.K.M.S. yontemlerinin her ikisinin de avantajlarim birlestirmektedir.'”

4.2.1 p(e) Fonksiyonu

M-tipi tahmin edicileri, Huber tarafindan tammmlanan, hata paylarimin fonksiyonu olan

p(e) fonksiyonunu minimize etmek suretiyle hesaplanmaktadir.'®

e’, —k<e<k

2He|-k*, e<—-kUk<e @1

p(e)={

p(e) ; “e, 0’a yakin oldugunda e’ ’ye, e, 0’dan uzak oldugunda ise |e| ye esit olan bir

fonksiyon” olarak tanmmlandiginda E.K.K. ve E.K.M.S. yontemlerinin avantajlar

birlestirilebilmektedir.

e p(e)=e’ oldugunda En Kiiciik Kareler Yontemini,
e ple)= |e| oldugunda En Kii¢iik Mutlak Sapmalar Yontemini vermektedir.

[http://godel.cs.bilgi.edu.tr/mirror/cran/]

Yukaridaki esitliklerden de p(e) fonksiyonunun, En Kii¢iik Kareler Yontemi ile En

Kiiciik Mutlak Sapmalar Yontemlerinin avantajlarim birlestirdigi goriilmektedir.

o , anakiitle hata paylarimin standart sapmasi olan o ’nin tahmin edicisine, k ise 1,50
ya esittir. o ’y1 tahmin etmek i¢in o =1,483.M.S.M. kullanilmaktadir. M.S.M. mutlak
sapmalarin medyam olup 1,483 carpami da rasgele hata paylarinin normal dagildig:
varsayimi altinda o, o’mm iyi bir tahmin edicisi olmasimi saglayabilmek icin

secilmistir.

p(e)’yi Keskin olmayan bir fonksiyon haline getirmek igin |e| yerine 2k|e|—k2

kullanilmistir.

p(e) fonksiyonun grafigi asagida verilmektedir.

'7 Birkes, D. ve Dodge,Y., (1993), “Alternative Methods of Regression”, Wiley

'8 Weisberg, S. , (1985), “Applied Linear Regression”, New York: Wiley
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bple)

Quadratic

Linear Linear

xr f———

a ¥

Sekil 4.1 Huber’in p(e) fonksiyonunun grafigi

4.2.2 Etki Fonksiyonu
, . e N .. _dp(e) . .
(4.1)’de verilen p(e)’in e’ye gore tiirevi olan ‘(e )——d fonksiyonu, etki
X

fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir. Etki fonksiyonu, her verinin, parametre tahmin
edicisi iizerindeki marjinal etkisini 6lcmektedir. Ornegin, En Kiiciik Kareler
Yonteminde p(e)=e’ dir ve etki fonksiyonu da W(e)=e dir. bu, her verinin tahmin
edici iizerindeki etkisinin hata payiyla dogru orantili olarak arttigim gostermektedir. Bu
durum da, En Kiiciik Kareler Yonteminin bir kez daha robust olmadigim

dogrulamaktadir. Bir M tahmin edicisinin etki fonksiyonunun sinirlandirilmis olmasi

gerekmektedir.

[http://www-sop.inria.fr/robotvis/personnel/zzhang/Publis/Tutorial-Estim/node24.html]

Huber M tahmin edicisi i¢in etki fonksiyonu ve grafigi asagidaki gibidir:

e, |e| <k

ksgn(e), |e| >k “.2)

lP(e)z{
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viel

Sekil 4.2 Huber’in W(e) fonksiyonunun grafigi

4.2.3 Tarti Fonksiyonu

Y
Etki fonksiyonunun x’e boliinmesiyle (w( e)= ﬂj tart: fonksiyonu bulunmaktadir."”
e

[http://elections.fas.harvard.edu/wssmh/nodel1.html]

Huber M tahmin edicisi i¢cin agirhk fonksiyonu ve grafigi asagidaki gibidir:

1, |e| <k
w(e)= ﬁ, |€|>k (4.3)
e

Awie)

-l

e i T

—k k

N,l—-

e

Sekil 4.3 Huber’in w(e) fonksiyonunun grafigi

19 Hoaglin, D. C., Mosteller, F., Tukey, J. W., (2000), “Understanding Robust and Exploratory Data
Analysis”, New York: Wiley
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[http://www-sop.inria.fr/robotvis/personnel/zzhang/Publis/Tutorial-Estim/node24.html]

[http://www.vision.ee.ethz.ch/~rpaget/Markov/Chapter 4/node70.html]

4.3 Algoritma

p(e) fonksiyonunu minimum yapmak icin bir algoritmaya ihtiya¢c duyulmaktadir.
Algoritmanin ilk asamasinda, E.K.K. Yonteminden elden edilen tahmin ediciler, o ve
L£’mn ilk tahmin edicileri olarak ahnmaktadir. E.K.K. tahmin edicilerinden
yararlanmilarak, sapmalar ve o ’nmin tahmin edicileri hesaplamaktadir. Bu tahmin
ediciler kullamlarak o ve A’nmin “iyilestirilmis tahmin edicileri” hesaplanmaktadir.
Tyilestirilmis tahmin ediciler vasitasiyla ise yeni sapmalar ve o ’mmn iyilestirilmis tahmin
edicisi hesaplanmaktadir. Daha sonra yeni sapmalar ve yeni 6, o ve f’nn
iyilestirilmis tahmin edicilerini hesaplamada kullamlmaktadir. Algoritma, iyilestirilmis
tahmin ediciler bir onceki adimda bulunan tahmin edicilerle aym ¢ikana kadar bu

sekilde devam eder.

Daha acik bir sekilde belirtmek gerekirse, a’ ve b’ , & ve [’nin mevcut tahmin edicileri

olmak iizere, once y; — @® + b’xy) sapmalari, sonra bu sapmalardan da ¢’=1,483 MSM
hesaplanmaktadir. Daha sonra y degerlerini, asir1 sapmalardan arindirmak amaciyla

asagidaki diizenleme yapilmaktadir:

yi’nin tahmin edilen baslangic regresyon dogrusundan sapmasini gosteren
e/ =y,—(a"+b"x,) ifadesi, y, =a’+b"x, +¢’ seklinde yazilabilir. Buradan hareketle,
e, ¢ daraltilmasiyla elde edilen sapma olmak iizere, yl.* =a"+bx, +e, seklinde

yazilir. Bu sayede sapmalardan hicbirinin mutlak degerinin 1,55 nin disinda olmamasi

saglanmis olur. Bu durum asagidaki gibi ifade edilebilir:

e, -156" <e! <155’
e, =1-156", e’ <-155" 4.9)
156°, e’ >155"

Ayarlanmis yl*, cee s yn* veri kiimesinden elde edilen EKK tahmin edicileri, « ve £ ’nin
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iyilestirilmis tahmin edicileridir.”® [http://godel.cs.bilgi.edu.tr/mirror/cran/|

4.4 [ Icin Hipotez Testi

Cok degiskenli regresyon modelinde S=0 hipotez testi fq+ = ...= [, =0 seklinde
yazilir fakat p’nin 1 ve q’nun da 0 oldugu 6zel durumda £ =0 test edilir. STR (Sum of
Transformed Residuals) “Doniistiiriilmiis Kahntilarin Toplamm” olmak iizere, test

istatistigi asagidaki gibidir.

FM — STRkusnlanm; - STR

(p—q)i

tam

4.5)

m, +/- k=1,50 degerleri arasindaki kalint1 sayis1 olmak iizere,

A= (ﬁjz—e dir. (4.6)

m)(n—p-1I)

k=1,50 esitliginde, 1,5 yerine « geldiginde ve ¢,* = ¢, oldugunda, +/- k=1,56 degerleri
arasindaki kalint: sayisim veren “m”, “n” ye esit olmaktadir. Bu durumda, 1, &;,, ’ye

esit olmaktadir. Hatta, 1,5 yerine oo geldiginde, p(e)=e’ olmakta ve boylece
STR=SSR *'olmaktadir ki bu da, “Fy = Fgxk” demektir.

4.5 M-Tahmin Edicilerine Farkh Yaklasimlar

4.5.1 Tukey’in Yaklasim
Tukey’in tammmladig1 p(e) fonksiyonu ve fonksiyonun grafigi asagidaki gibidir.

Hi(1-¢ )] —1<es1
ple)=1%" 4.7)

— |e|>]
6

2 Birkes, D. ve Dodge,Y., (1993), “Alternative Methods Of Regression”, Wiley

2! SSR=Sum of Square Residuals (Kahntilarin Karelerinin Toplami)
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s -]
Sekil 4.4 Tukey’in p(e) fonksiyonunun grafigi
Etki fonksiyonu:
2 2
- <
Wie)= e(] e) |e|_k (4.8)
0 e > k
P le]
A
I S S I O L1
—1.0 —0.5 e
— —0.1
[ 0.2
— —0.3

Sekil 4.5 Tukey’in ¥Y(e) fonksiyonunun grafigi
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Agirlik fonksiyonu:
(]—ez)z |e|£k
= 4.9
we) { 0 ld>k @
4* wie)
1
.%_ -
L 1 .
=1 _.;_ jz_ 1 e

Sekil 4.6 Tukey’in w(e) fonksiyonunun grafigi

4.5.2 Hampel’in Yaklasimi
Hampel’in tanimladig1 p(e) fonksiyonu ve fonksiyonun grafigi asagidaki gibidir.22

iez |e| <a
2
a|e|—la2 a <|e| <bh
2 (4.10)

ple)= , 1, ar c—|e| b<ld<
a —Ea +(c— )3 —(E) |e|_c

ab—éa2+(c—b)% |e|>c

2 Hampel, F.R., (1975), “Beyond location parameters: robust concepts and methods. In International

Statistical Institute, Proceedings of the 40th Session”, 46: 375-391
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Aplel

10 —

B-—

E_

d—

2_
[ | S R N -
-8 =5 —f -2 2 4 6 B

Sekil 4.7 Hampel’in p(e) fonksiyonunun grafigi

Etki fonksiyonu:
e |e| <a
a.sgn(e) a<|e|£b
Yie)= 4.11)

c-|d
a—-—sgn(e) b<|e|£c
c—b

0 |e|>c

Sekil 4.8 Hampel’in W (e) fonksiyonunun grafigi
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Agirlik fonksiyonu:
1 |e| <a
a.sgn(e) a< |e| <b
Yie)=1 €
aC—HM b< |e| <c
c—-b e
0 |e| >c

A wle)

||

-8 —6 —4 —2

Sekil 4.9 Hampel’in w(e) fonksiyonunun grafigi

4.5.3 Andrews’in Yaklasimi

4.12)

Andrews’in tammladig1 p(e) fonksiyonu ve fonksiyonun grafigi asagidaki gibidir.

iz[l—cos(ﬂe)] —1<e<]

ple)=1"
? |€|>I

A ple)

0.5 1

Sekil 4.10 Andrews’in p(e) fonksiyonunun grafigi

(4.13)
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Etki fonksiyonu:

1
) <
W(e)= ﬂsmﬂ.e |e|_k 4.14)

0 >k

Ayle)

'II|—-

Sekil 4.11 Andrews’in Y(e) fonksiyonunun grafigi

Agirlik fonksiyonu:
1
—sinzwe |e|<k
wie)=1re i (4.15)

0 |e|>k

Sekil 4.12 Andrews’in w(e) fonksiyonunun grafigi

4.6 M-Tipi Tahmin Yontemleriyle Uygulama

4.6.1 Huber M-tahmin edicileri

Daha once de anlatildig1 iizere algoritmaya En Kiiciik Kareler tahmin edicileri
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hesaplanarak baslanmaktadir. Veri kiimesi icin «’nin tahmin edicisini simgeleyen

a” =77,17355 ve ’mn tahmin edicisini simgeleyen b’= -0,19114 olarak bulunmustu. Bu

tahmin ediciler vasitasi ile ngoriilen y degerleri (') ve e’ sapmalar1 Ek3’te verilmistir.

Elde edilen mutlak sapmalar siraya konularak mutlak sapmalarin medyan degeri olan

MSM(MAD) = 1,97329
6 =1,483 MAD =2,92638907
k=1,5.5=4,3895836 bulunmustur.

Bundan sonra y degerlerini, asir1 sapmalardan arindiracak olan diizenleme yapmak
amaciyla mutlak degeri 1,5.0 y1 asan degerler, yani + 4,3895836 degerinden biiyiik ve
-4,3895836 degerinden Kkiiciik olan sapmalar yerine + 4,3895836 veya - 4,3895836 degeri
yazilmistir. Mutlak degeri 1,5.0 y1 asmayan e ler aym kalir. Boylece daraltilms

sapmalar olan ei* degerleri hesaplanmistir. e;* degerleri hesaplandiktan sonra

%

y, =a’+b’x, +e, formiiliinden y, degerleri bulunmustur. e;* degerleri ve y, degerleri

Ek4’te verilmistir.

Bulunan y; degerleri iizerinden tekrar En Kii¢iik Kareler tahmin edicileri

hesaplanmustir. a° =77,34826987 ve b’= -0,199526487 bulunmustur. Boylece 1. iterasyon

tamamlanmistir.

Yeni tahmin ediciler kullamlarak yeni y degerleri ve yeni sapmalar hesaplanip, yeni
mutlak sapmalar siraya konularak mutlak sapmalarin medyan degeri (MAD) = 1,84889

bulunmustur.
o0 =1,483 MAD =2,74190247 ve k=1,5 0 =4,11285371 bulunmustur.

Bundan sonra y degerlerini, asir1 sapmalardan arindirmak icin tekrar diizenleme yapilir.
Bunun i¢in mutlak degeri 1,55 y1 asan degerler, yani +4,11285371 degerinden biiyiik ve
— 4,11285371 degerinden kiiciik olan sapmalar yerine + 4,11285371 veya - 4,11285371
degeri yazilmistir. Mutlak degeri 1,55 y1 asmayan e ler aym kalir. Boylece daraltilmis

sapmalar olan e* degerleri hesaplanmis olur. e;* degerleri hesaplandiktan sonra

%

y, =a’+b’x, +e, formiiliinden yeni y, degerleri bulunmustur. Bulunan bu y, degerleri

iizerinden tekrar En Kiiciik Kareler tahmin edicileri hesaplanarak a" =77,37994699 ve

b"=-0,201275551 bulunmustur. Boylece 2. iterasyon da tamamlanmis olur.
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3.iterasyonda MAD= 1,78606 , c=1,483 MAD =2,64873185 ve k = 1,5 5=3,97309778
bulunmustur. Ayni asamalar takip edilerek a’ =77,39060866 ve b’= -0,201774518

bulunmustur. Boylece 3. iterasyon da tamamlanmis olur.

4.iterasyonda MAD= 1,74092 , 5 =1,483 MAD =2,58178755 ve k = 1,5 5=3,87268132 ,
a” =77,39947034 ve b"=-0,202031398 bulunmustur. Boylece 4. iterasyon da tamamlanmis

olur.

S.iterasyonda MAD= 1,74259 , c=1,483 MAD =2,58426274 ve k = 1,5 0=3,87639411
a” =77,40037869 ve b’=-0,202065905 bulunmustur. Boylece 5. iterasyon da tamamlanmis

olur.

6.iterasyonda MAD= 1,74253 , c=1,483 MAD =2,58417693 ve k = 1,5 5=3,8762654
a" =77,40051673 ve b"=-0,202071763 bulunmusur. Boylece 6. iterasyon da tamamlanmis

olur.

7.iterasyonda MAD= 1,74251, ¢=1,483 MAD =2,58413841 ve k = 1,5 5=3,87620762
a" =77,40054124 ve b= -0,202072832 bulunmustur. Boylece 7. iterasyon da tamamlanmis

olur.

7 iterasyon sonucunda hem ¢ ’nin hem de £’nin yeni tahmin edicileri ile bir dnceki
iterasyondaki tahmin edicileri arasinda 10* ten kiiciik bir fark oldugundan dolay:

algoritma durur ve @ =77,40054124 ve ﬁ =-0,202072832 elde edilmis olur.

Sonu¢ olarak, Huber-M yontemi ile Y = 77,40054124 - 0,202072832 X regresyon modeli

bulunmustur.

o [=0’1n testi:

Elde edilen tahmin ediciler vasitasi ile hesaplanan éngoriilen y degerleri ve ¢, kalintilar:
Ek 5’te verilmistir.

Mutlak kalintilar siralanirsa MAD=1,74250, ¢ =1,483.MAD=2,58413036 ve

k=1,5 6 =3,87619554 hesaplanir.

2

e’, —k<e<k

ple) = 5 fonksiyonunda da tanimlandigi gibi mutlak kalintis1
2kle| -k’ e<-kUk<e
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(-k,7k) arahiginda olan e’ler icin e’ , mutlak kalintis1 K’y1 asan e’ler icin 2k|e|—k2

hesaplanmir. p(ei) degerleri, daraltilmis kalintilar ve daraltilmis kalintilarin kareleri Ek

6’da verilmistir.
STR{am=285,36072 olarak hesaplanmstir.

Daraltilmis kalintilarin karelerinin toplami = 193,867210 olarak hesaplanmustir.

n) e’ 41 \(193,867210)
A= (—j A ( j : = 566136
m)m—-—p-1) \41-5) 41-1-1

£ =0"1n testi icin indirgenmis model Y=« +e olarak alinir. Bu modele de M tahmin edici

yontemi uygulamr, fakat bu defa & iterasyona ugratilmaz. iterasyonlar siiresice &, tam

modelin son iterasyonunda bulunan degeri alir. Bu ornek i¢in o =2,58413036 dir.
1,5.k = 3,876208 dir.

Algoritmaya, Y=« +e modeli icin o mn En Kiiciik Kareler tahmin edicisi olan y nin
hesaplanmasi suretiyle baslamir. o’ =5 =71,65854 dir. Buradan hareketle sapmalar
e! =y, — 7165854 formiiliinden hesaplanmistir. Daha sonra 1,5.k = 3,876208 degerinden

biiyiik olan sapmalar +3,876208, 1,5.k = 3,876208 degerinden Kkiiciik olan sapmalar ise

-3,876208 degerini alirlar. Diger sapmalar aym kahr, boylece daraltilmis sapmalar
hesaplanmis olunur. Ve en son olarak da y* degerleri y*=a’+e* formiiliinden

hesaplanir. Hesaplanan daraltilmis sapmalar ve y* degerleri Ek 7°de verilmistir.

Yeni a’ =y =72,44585 bulunur. béylece 1. iterasyon tamamlanmus olur.

14 iterasyon sonucunda bulunan ¢’ = y degerleri asagidaki tabloda verilmistir.

Cizelge 4.1 iterasyonlar sonucunda bulunan  degerleri

a’ = y
1.iterasyon 72,44585
2. iterasyon 72,87180

3. iterasyon 73,08997
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4. iterasyon 73,21215
5. iterasyon 73,27206
6. iterasyon 73,29983
7. iterasyon 73,31270
8. iterasyon 73,31866
9. iterasyon 73,32142
10. iterasyon 73,32270
11. iterasyon 73,32330
12. iterasyon 73,32357
13. iterasyon 73,32370
14. iterasyon 73,32376

13. iterasyon sonunda bulunan «’(73,323699) ile 14. iterastonda bulunan «’(73,32376)
arasindaki fark 0,00006 dir. farkin cok kiiciik olmasi sebebiyle algoritma durmustur.
Bulunan son «’ degeri, o =73,323699 dur.

¢, kahntilar1 ve daraltilmis e* kalintilar1 hesaplamir. daraltilmis e* Kkareleri alinir.

e’, —k<e<k

5 fonksiyonunda da tammmlandig1 gibi mutlak kalintisi
2kle—k*, e<—-kuUk<e

p(éi) = {

(-k,7k) arahiginda olan e’ler icin e’ , mutlak kalintis1 K’y1 asan e’ler icin 2k|e|—k2
yazilarak p(e,) degerleri bulunur. Daraltilmis kalintilar, daraltilmig kalintilarin kareleri

ve p(ei) degerleri Ek 8’da verilmistir.

p(e;) degerlerinin toplam STRygtanms degerini olusturur. STRyqtanms =1149,624 dir.

STR sutanms — STR . (1149,624 - 285,36072)

- =152,66011
(p—q)A 566136

Test istatistigi F, =

bulunmustur.

1,39 serbestlik dereceli Fap1, degeri 12,61°dir.
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Fy > Foapo oldugundan dolayr Hy reddedilerek £ degerinin anlamh oldugu siiylenir.23

Tabii ki bir regresyon modeli bulmak icin bu kadar cok islem yapmak epey Kkiilfetlidir. M
tahmin edicilerini hesaplamak i¢in R project programi kullanilabilir. X ve Y degerlerinin
vektor olarak tammmlanmasim gerekli kilan bu programda kisa komutlar yazmak
gerekmektedir.24 R project’te En Kiiciik Kareler ve M-tahmin edicilerin hesaplanmasina

iliskin komutlar Ek 9’da verilmistir.

¢ R project kullanilarak bulunan Huber-M tahmin edicileri asagidaki tablodadir.

Cizelge 4.2 R Project kullanilarak elde edilen Huber-M tamin edicileri

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-7.3718 -1.5325 0.2714 1.7816 11.1810

Coefficients:
Value  Std. Error  tvalue
(Intercept) 77.4384 0.4957 156.2206
X -0.2033 0.0100 -20.3172
Residual standard error: 2.587 on 39 degrees of freedom

Correlation of Coefficients:
(Intercept)
x -0.5825

R project’te Huber-M tahmin edicileri kullanilarak bulunan regresyon dogrusu

Y=77,4384 - 0,2033 X olmaktadir.

2 Huber-M tahmin edicileri ve £ nin anlamhiiginin testi excel kullanarak, tiim siirecler adim adim

yapilmak suretiyle hesaplanmustir. ilk iterasyonlar detayh aciklanmus, diger iterasyonlarmn ise (aym
islemlerin tekrarlanmasindan otiirii) , sadece sonuclar1 verilmistir.

24 M-tahmin edicilerini hesaplamak i¢in kullamlan bir diger paket program S Plus’tir, fakat S Plus iicretli
bir programdir. R ise http:/cran.r-project.org/ adresinden indirilebilmekte ve iicretsiz olarak
kullanilabilmektedir. Bu nedenle uygulamalar R iizerinde yapilmistir. Bu iki programda da S
proglamlama dili kullamlmaktadir.
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Sekil 4.13 En Kiiciik Kareler ve Huber-M tahmin edicileriyle bulunan regresyon

dogrularn

4.6.2 Tukey’in M-tahmin edicileri

R project kullanilarak bulunan Tukey-M tahmin edicileri asagidadir.

Cizelge 4.3 R Project kullanilarak elde edilen Tukey-M tahmin edicileri

Converged in 6 iterations

Coefficients:

(Intercept) X

77.5586995 -0.2102955

Degrees of freedom: 41 total; 39 residual
Scale estimate: 2.53

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-7.3528 -1.5072 0.3811 1.7031 11.9385
Coefficients:

Value Std. Error  t value

(Intercept) 77.5587 0.4617 167.9990
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X -0.2103  0.0093  -22.5626
Residual standard error: 2.525 on 39 degrees of freedom
Correlation of Coefficients:

(Intercept)

x -0.5825

R project’te Tukey-M tahmin edicileri kullanilarak bulunan regresyon dogrusu

Y=77,5587 - 0,2103 X olmaktadir.

4.6.3 Hampel’in M-tahmin edicileri

R project kullanilarak bulunan Hampel-M tahmin edicileri asagidadir.

Cizelge 4.4 R Project kullanilarak elde edilen Hampel-M tamin edicileri

Converged in 5 iterations

Coefficients:

(Intercept) X

77.3156593 -0.1989494

Degrees of freedom: 41 total; 39 residual
Scale estimate: 2.78

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-7.3367 -2.0754 0.2497 1.8465 10.7520
Coefficients:

Value Std. Error t value

(Intercept) 77.3157 0.5006 154.4443
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X -0.1989 0.0101  -19.6848
Residual standard error: 2.784 on 39 degrees of freedom
Correlation of Coefficients:

(Intercept)

x -0.5825

R project’te Hampel-M tahmin edicileri kullanilarak bulunan regresyon dogrusu

Y=77,3157-0,1989 X olmaktadir.

4.7 Andrews’in M-tahmin edicileri

R project kullanilarak bulunan Andrews-M tahmin edicileri asagidadar.

Cizelge 4.5 R Project kullanilarak elde edilen Andrews-M tamin edicileri

Converged in 5 iterations

Coefficients:

(Intercept) X

77.4251826 -0.2015312

Degrees of freedom: 41 total; 39 residual
Scale estimate: 2.65

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-7.3451 -1.8026 0.2836 1.8326 11.1268
Coefficients:

Value Std. Error t value

(Intercept) 77.4252 0.4818 160.2664
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X -0.2015 0.0092 -21.5821
Residual standard error: 2.653 on 39 degrees of freedom
Correlation of Coefficients:

(Intercept)

x -0.5825

R project’te Andrews-M tahmin edicileri kullamlarak bulunan regresyon dogrusu

Y=77,4252-0,2015 X olmaktadr.
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5. SONUC

Hata paylar1 normal dagildiginda ve/veya veri kiimesinde sapan degerler olmadiginda
En Kiiciik Kareler yontemi klasik regresyon parametreleri tahmin yontemleri icinde en

kesin / giivenilir sonucu vermektedir.

Fakat veri kiimesinde sapan degerlerin olmasi ve/veya hata paylarinin normal dagilima
uymamasi durumunda, varsayimlardan etkilenmesi sebebiyle hatali sonuclar

vermektedir.

Calismada, veri kiimesine once E.K.K. yontemi uygulanmis, regresyon modeli

Y= 77,17355 - 0,19114 X bulunmustur.

Fakat normallik testleri yapildiginda hata paylarimin normal dagilmadig saptanmus,
hata paylarimin grafiginden de Pakistan ve Rusya Federasyonu noktalarimin sapan
deger oldugu tespit edilmistir. Bu veriler ¢ikarilarak tekrar En Kiiciik Kareler Yontemi

uygulandiginda,

Y =77,59229 - 0,20935 X bulunmustur.

Fakat, sapan degerlerin veri kiimesinden dislanarak regresyon modeli bulmak, bilgi
kaybina sebep olacagindan ve hatali sonu¢ vereceginden robust regresyon yontemlerine
gerek duyulmus ve En Kiiciik Mutlak Sapmalar yontemi uygulanmistir. En Kiiciik
Mutlak Sapmalar yontemi, sapan degerlere kars1 En Kiiciik Kareler yonteminden daha

direncli bir yontemdir. En Kii¢iik Mutlak Sapmalar yontemi uygulandiginda

Y =78,744 - 0,218.X bulunmustur.
Daha once de bahsedildigi gibi E.K.K. ve E.K.M.S. regresyon yontemlerinden hangisinin

daha iyi sonu¢ verdigi 7 oranma baghdir. Hata paylar1 normal dagiliyorsa T>1
o o

olmaktadir. Hata paylarinin normal dagilmamasi halinde ise, T <1 olmaktadir. Ele
o

alinan veri kiimesi icin, 1=0,791 <1 oldugundan bu veri kiimesi icin “En Kiiciik Mutlak
o

Sapmalar Yontemini kullanmak, En Kiiciik Kareler Yontemini kullanmaktan daha

uygundur” denilebilir.

Her ne kadar “En Kiiciik Mutlak Sapmalar” yontemi En Kiiciikk Kareler yontemine
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gore daha iyi sonu¢ verse de, sapan degerlerin sayisinin fazla olmasi1 durumunda “En
Kiicilk Mutlak Sapmalar” yontemi de yetersiz kalabilmektedir ve daha robust
regresyon yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu durumda Robust-M tahmin edicileri
kullamilmaktadir. Huber’in M-tahmin edicisi yonteminin excel kullanilarak, tiim

iterasyonlar tek tek yapilarak uygulanmasi sonucu

Y =177,40054124 - 0,202072832 X modeli bulunmustur.

R project’te Huber-M tahmin edicileri kullanilarak bulunan regresyon dogrusu ise

Y= 77,4384 - 0,2033 X olmaktadir. Aym1 yontem uygulandigr halde birebir aym sonucu
vermemesinin sebebi, birinin elle hesaplanmasindan, digerinin ise program ciktisi

olmasindan kaynaklanmaktadir.

R project’te Tukey-M tahmin edicileri kullamildiginda Y= 77,5587 - 0,2103 X

regresyon modeli bulunmustur.

R project’te Hampel-M tahmin edicileri kullanildiginda Y= 71,3157 - 0,1989 X

regresyon modeli bulunmustur.

R project’te Andrews-M tahmin edicileri kullanildiginda Y= 77,4252 - 0,2015 X

regresyon modeli bulunmustur.

Hesaplanan bu 4 farkhh M-tahmin edicisinin arasindaki fark, daha once de belirtildigi

gibi farkh tartilandirma fonksiyonlarimin kullanilmasindan ileri gelmektedir.
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7. EKLER

Ek 1 iki Noktadan Gecen Dogrunun Egimi Formiilii Kullanilarak Tiirkiye noktasinin
diger noktalar ile bir dogru olusturmasi durumunda olusacak egimlerin hesaplanmasi

Ek 2 Kalintilarin hesaplanmasi
Ek 3 Mutlak Sapmalarin Hesaplanmasi

Ek 4 Daraltilmis sapmalarin hesaplanmasi ve bu sapmalardan yola ¢ikilarak ongoriilen
y, degerleri

Ek 5 Ongoriilen y Degerleri ve ¢, Kalintilar
Ek 6 p(ei) Degerleri ve Daraltilmis kalintilarin karelerinin hesaplanmasi

Ek 7 Daralulmis kalintilar ve daraltilmis kahntilar1 kullanilarak ongoriilen y*
degerleri

Ek 8 Daraltilmis Kalintilar ve p(ei) Degerleri

Ek9 R Project’te Komut Yazim
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Ek 1 iki Noktadan Gecen Dogrunun Egimi Formiilii Kullamlarak Tiirkiye noktasinin
diger noktalar ile bir dogru olusturmasi durumunda olusacak egimlerin hesaplanmasi

Cizelge Ek 1.1. Tiirkiye noktasinin diger noktalar ile bir dogru olusturmasi durumunda
olusacak egimlerin hesaplanmasi

Ulkel X Y 2209 |x, — 45|

Ulkeler X, — 45 Xi Z|xl_—45|
Endonezya 52 66 -0,429 7 7
Meksika 36 72 -0,333 9 16
Japonya 4 81 -0,293 41 57
Tunus 30 73 -0,267 15 72
Kanada 6 79 -0,256 39 111
Fransa 5 79 -0,250 40 151
Isvee 4 79 -0,244 41 192
Yunanistan 7 78 -0,237 38 230
Belcika 6 78 -0,231 39 269
Ispanya 6 78 -0,231 39 308
italya 6 78 -0,231 39 347
Tanzanya 152 45 -0,224 107 454
Masir 54 67 -0,222 9 463
Norveg 4 78 -0,220 41 504
Zambiya 187 38 -0,218 142 646
Arjantin 22 74 -0,217 23 669
ABD 8 77 -0,216 37 706
Ingiltere 6 77 -0,205 39 745
Almanya 5 77 -0,200 40 785
Finlandiya 5 77 -0,200 40 825

irlanda 7 76 -0,184 38 863



Danimarka

iran

Portekiz
Slovenya

Cek Cumhuriyeti
Suudi Arabistan
Hindistan

Cin

Polonya
Slovakya
Azerbaycan
Pakistan
Bulgaristan
Estonya
Kolombiya
Macaristan
Romanya

Rusya
Federasyonu

Brezilya

33

25

90

37

10

10

21

126

17

12

28

10

24

20

40

76

71

75

75

75

72

63

70

73

73

71

63

71

71

70

71

69

66

67
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-0,179
-0,167
-0,154
-0,154
-0,150
-0,150
-0,133
-0,125
-0,114
-0,114
-0,083
-0,074
-0,071
-0,061
-0,059
-0,057

0,000

0,120

0,400

39

12

39

39

40

20

45

35

35

24

81

28

33

17

35

21

25

902

914

953

992

1032

1052

1097

1105

1140

1175

1199

1280

1308

1341

1358

1393

1414

1439

1444



50

Ek 2 Kalintilarin Hesaplanmasi

Cizelge Ek 2.1 Kalintilar

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

Ulkeler Kahntilar
Rusya Federasyonu -8,385
Macaristan -5,564
Estonya -5,128
Romanya -4,514
Bulgaristan -4,039
Polonya -3,564
Slovakya -3,564
Azerbaycan -3,168
Brezilya -3,028
Cek Cumhuriyeti -2,654
Kolombiya -2,642
Portekiz -2,436
Slovenya -2,436
Danimarka -1,436
Endonezya -1,413
Suudi Arabistan -1,296
irlanda -1,218
Cin -0,681
Almanya -0,654
Finlandiya -0,654
Tanzanya -0,625
iran -0,553

Ingiltere

-0,436



24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

Misir
Arjantin
Tiirkiye
Norveg
Belcika
Ispanya
italya
Yunanistan
Tunus
Meksika
isve¢
Fransa
Kanada
Japonya
Hindistan

Pakistan

51

0,022
0,050
0,062
0,128
0,564
0,564
0,564
0,782
0,793
1,101
1,128
1,346
1,564
3,128
3,866

11,710



Ulkeler

Tiirkiye
ABD
Almanya
Arjantin
Azerbaycan
Belcika
Brezilya
Bulgaristan
Cek Cumhuriyeti
Cin
Danimarka
Endonezya
Estonya
Finlandiya
Fransa
Hindistan
ingiltere
iran
irlanda
ispanya
isve¢

italya

Japonya

52

Ek 3 Mutlak Sapmalarin Hesaplanmasi

Cizelge Ek 3.1 Mutlak Sapmalar

45

22

21

40

17

37

52

12

920

33

69

77

77

74

71

78

67

71

75

70

76

66

71

77

79

63

77

71

76

78

79

78

81

Ongoriilen

)}‘[0

68,57225
75,64443
76,21785
72,96847
73,15961
76,02671
69,52795
73,92417
76,21785
70,10137
76,02671
67,23427
74,87987
76,21785
76,21785
59,97095
76,02671
70,86593
75,83557
76,02671
76,40899
76,02671

76,40899

Sapmalar

eio

0,42775
1,35557
0,78215
1,03153

-2,15961
1,97329

-2,52795

-2,92417

-1,21785

-0,10137

-0,02671

-1,23427

-3,87987
0,78215
2,78215
3,02905
0,97329
0,13407
0,16443
1,97329
2,59101
1,97329

4,59101

Mutlak

Sapmalar
0,42775
1,35557
0,78215
1,03153
2,15961
1,97329
2,52795
2,92417
1,21785
0,10137
0,02671
1,23427
3,87987
0,78215
2,78215
3,02905
0,97329
0,13407
0,16443
1,97329
2,59101
1,97329

4,59101



Kanada
Kolombiya
Macaristan
Meksika

Misir

Norveg

Pakistan
Polonya
Portekiz
Romanya

Rusya Federasyonu
Slovakya
Slovenya

Suudi Arabistan
Tanzanya
Tunus
Yunanistan

Zambiya

28

10

36

54

126

10

24

20

10

25

152

30

187

79

70

71

72

67

78

63

73

75

69

66

73

75

72

45

73

78

38

53

76,02671
71,82163
75,26215
70,29251
66,85199
76,40899
53,08991
75,26215
76,02671
72,58619
73,35075
75,26215
76,02671
72,39505
48,12027
71,43935
75,83557

41,43037

2,97329
-1,82163
-4,26215
1,70749
0,14801
1,59101
9,91009
-2,26215
-1,02671
-3,58619
-7,35075
-2,26215
-1,02671
-0,39505
-3,12027
1,56065
2,16443

-3,43037

2,97329
1,82163
4,26215
1,70749
0,14801
1,59101
9,91009
2,26215
1,02671
3,58619
7,35075
2,26215
1,02671
0,39505
3,12027
1,56065
2,16443

3,43037
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Ek 4 Daraltilmis sapmalarin hesaplanmasi ve bu sapmalardan yola ¢ikilarak ongoriilen
y, degerleri

Cizelge Ek 4.1 Daraltilmis sapmalar ve Ongoriilen y, degerleri

. 0 Sapmalar Mutlak 2:;;:;11?;5 .
Ulkeler X Y ; Vi
eio sapmalar ot

Tiirkiye 45 69 68,572 0,428 0,428 0,428 69
ABD 8 77 75,644 1,356 1,356 1,356 77
Almanya 5 77 76,218 0,782 0,782 0,782 77
Arjantin 22 74 72,968 1,032 1,032 1,032 74
Azerbaycan 21 71 73,160 -2,160 2,160 -2,160 71
Bel¢ika 6 78 76,027 1,973 1,973 1,973 78
Brezilya 40 67 69,528 -2,528 2,528 -2,528 67
Bulgaristan 17 71 73,924 -2,924 2,924 -2,924 71
Cek

Cumbhuriye 5 75 76,218 -1,218 1,218 -1,218 75
ti

Cin 37 70 70,101 -0,101 0,101 -0,101 70
Danimarka 6 76 76,027 -0,027 0,027 -0,027 76
Endonezya 52 66 67,234 -1,234 1,234 -1,234 66
Estonya 12 71 74,880 -3,880 3,880 -3,880 71
Finlandiya 5 77 76,218 0,782 0,782 0,782 77
Fransa 5 79 76,218 2,782 2,782 2,782 79
Hindistan 90 63 59,971 3,029 3,029 3,029 63
Ingiltere 6 77 76,027 0,973 0,973 0,973 77
iran 33 71 70,866 0,134 0,134 0,134 71
irlanda 7 76 75,836 0,164 0,164 0,164 76
Ispanya 6 78 76,027 1,973 1,973 1,973 78

isvec 4 79 76,409 2,591 2,591 2,591 79



italya
Japonya
Kanada
Kolombiya
Macaristan
Meksika
Misir
Norveg
Pakistan
Polonya
Portekiz
Romanya
Rusya
Federasyon
u

Slovakya
Slovenya

Suudi
Arabistan

Tanzanya
Tunus
Yunanistan

Zambiya

28

10

36

54

126

10

24

20

10

25

152

30

187

78

81

79

70

71

72

67

78

63

73

75

69

66

73

75

72

45

73

78

38

76,027
76,409
76,027
71,822
75,262
70,293
66,352
76,409
53,090
75,262
76,027

72,586

73,351

75,262

76,027

72,395

48,120
71,439
75,836

41,430

55

1,973
4,591
2,973
-1,822
-4,262
1,707
0,148
1,591
9,910
2,262
-1,027

-3,586

7,351

2,262

-1,027

-0,395

-3,120
1,561
2,164

-3,430

1,973
4,591
2,973
1,822
4,262
1,707
0,148
1,591
9,910
2,262
1,027

3,586

7,351

2,262

1,027

0,395

3,120
1,561
2,164

3,430

1,973
4,390
2,973
-1,822
-4,262
1,707
0,148
1,591
4,390
-2,262
-1,027

-3,586

-4,390

2,262

-1,027

-0,395

-3,120
1,561
2,164

-3,430

78
80,799
79
70
71
72
67
78
57,479
73
75

69

68,961

73

75

72

45
73
78

38



Ulkeler

Tiirkiye
ABD
Almanya
Arjantin
Azerbaycan
Belcika
Brezilya
Bulgaristan

Cek

Cumhuriyeti
Cin
Danimarka
Endonezya
Estonya
Finlandiya
Fransa
Hindistan
ingiltere
iran
irlanda
ispanya
isve¢

italya

56

Ek 5 Ongoriilen y Degerleri ve ¢, Kalintilar

Cizelge Ek 5.1 Ongoriilen y Degerleri ve ¢, Kalintilart

45

22

21

40

17

37

52

12

920

33

69

77

77

74

71

78

67

71

75

70

76

66

71

77

79

63

77

71

76

78

79

78

Ongoriilen
y
68,30726
75,78396
76,39018
72,95494
73,15701
76,18810
69,31763

73,96530
76,39018

69,92385
76,18810
66,89275
74,97567
76,39018
76,39018
59,21399
76,18810
70,73214
75,98603
76,18810
76,59225

76,18810

él. Kalintilan

0,69274
1,21604
0,60982
1,04506
-2,15701
1,81190
-2,31763

-2,96530
-1,39018

0,07615
-0,18810
-0,89275
-3,97567
0,60982
2,60982
3,78601
0,81190
0,26786
0,01397
1,81190
2,40775

1,81190

Mutlak
Kahintilar
0,69274
1,21604
0,60982
1,04506
2,15701
1,81190
2,31763

2,96530

1,39018

0,07615
0,18810
0,89275
3,97567
0,60982
2,60982
3,78601
0,81190
0,26786
0,01397
1,81190
2,40775

1,81190



Japonya
Kanada
Kolombiya
Macaristan
Meksika
Misir
Norveg
Pakistan
Polonya
Portekiz
Romanya

Rusya
Federasyonu

Slovakya
Slovenya

Suudi
Arabistan

Tanzanya
Tunus
Yunanistan

Zambiya

28

10

36

54

126

10

24

20

10

25

152

30

187

81

79

70

71

72

67

78

63

73

75

69

66

73

75

72

45

73

78

38

57

76,59225
76,18810
71,74250
75,37981
70,12592
66,48861
76,59225
51,93936
75,37981
76,18810

72,55079

73,35908

75,37981

76,18810

72,34872

46,68547
71,33836
75,98603

39,61292

4,40775
2,81190
-1,74250
-4,37981
1,87408
0,51139
1,40775
11,06064
-2,37981
-1,18810

-3,55079

-7,35908

-2,37981

-1,18810

-0,34872

-1,68547
1,66164
2,01397

-1,61292

4,40775
2,81190
1,74250
4,37981
1,87408
0,51139
1,40775

11,06064
2,37981
1,18810

3,55079

7,35908

2,37981

1,18810

0,34872

1,68547
1,66164
2,01397

1,61292
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Ek 6 p(ei) Degerleri ve daraltilmis kalintilarin karelerinin hesaplanmasi

Cizelge Ek 6.1 p(ei) Degerleri ve daraltilmis kalintilarin kareleri

Daraltilm
¢, Kalintilari Mudak plei) Kahntllars (ei* )2
Kalintilar e
0,69274 0,69274 0,47988 0,69274 0,479883
1,21604 1,21604 1,47876 1,21604 1,478757
0,60982 0,60982 0,37188 0,60982 0,371884
1,04506 1,04506 1,09215 1,04506 1,092153
-2,15701 2,15701 4,65270 -2,15701 4,652700
1,81190 1,81190 3,28297 1,81190 3,282966
-2,31763 2,31763 5,37140 -2,31763 5,371399
-2,96530 2,96530 8,79302 -2,96530 8,793022
-1,39018 1,39018 1,93259 -1,39018 1,932592
0,07615 0,07615 0,00580 0,07615 0,005799
-0,18810 0,18810 0,03538 -0,18810 0,035383
-0,89275 0,89275 0,79701 -0,89275 0,797010
-3,97567 3,97567 15,79604 -3,87620 15,024892
0,60982 0,60982 0,37188 0,60982 0,371884
2,60982 2,60982 6,81118 2,60982 6,811176
3,78601 3,78601 14,33390 3,78601 14,333900
0,81190 0,81190 0,65917 0,81190 0,659175
0,26786 0,26786 0,07175 0,26786 0,071750
0,01397 0,01397 0,00020 0,01397 0,000195
1,81190 1,81190 3,28297 1,81190 3,282966

2,40775 2,40775 5,79726 2,40775 5,797260



1,81190
4,40775
2,81190
-1,74250
-4,37981
1,87408
0,51139
1,40775
11,06064
-2,37981
-1,18810
-3,55079
-7,35908
-2,37981
-1,18810
-0,34872
-1,68547
1,66164
2,01397

-1,61292

1,81190
4,40775
2,81190
1,74250
4,37981
1,87408
0,51139
1,40775
11,06064
2,37981
1,18810
3,55079
7,35908
2,37981
1,18810
0,34872
1,68547
1,66164
2,01397

1,61292

59

3,28297

19,14571
7,90676

3,03631

18,92913
3,51218

0,26152

1,98176
70,72148
5,66351

1,41159

12,60813
42,02561
5,66351

1,41159

0,12161

2,84081

2,76106

4,05607

2,60152

1,81190
3,87620
2,81190
-1,74250
-3,87620
1,87408
0,51139
1,40775
3,87620
-2,37981
-1,18810
-3,55079
-3,87620
-2,37981
-1,18810
-0,34872
-1,68547
1,66164
2,01397

-1,61292

3,282966
15,024892
7,906758
3,036313
15,024892
3,512179
0,261521
1,981760
15,024892
5,663510
1,411592
12,608133
15,024892
5,663510
1,411592
0,121606
2,840811
2,761060
4,056069

2,601516
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Ek 7 Daraltilmis hata paylar1 ve daraltilmis kalintilar kullanmilarak éngoriilen y*
degerleri

Cizelge Ek 7.1 Daraltilmis kalintilar ve ongoriilen y* degerleri

Ulkeler Y e Daraltilms e;* y*

Tiirkiye 69 -2,65854 -2,65854 69,00000
ABD 77 5,34146 3,87621 75,53474
Almanya 77 5,34146 3.87621 75,53474
Arjantin 74 234146 2,34146 74,00000
Azerbaycan 71 -0,65854 -0,65854 71,00000
Belcika 78 6,34146 3.87621 75,53474
Brezilya 67 -4,65854 -3,87621 67,78233
Bulgaristan 71 -0,65854 -0,65854 71,00000
Cek Cumhuriyeti 75 3,34146 3,34146 75,00000
Cin 70 -1,65854 -1,65854 70,00000
Danimarka 76 4,34146 3,87621 75,53474
Endonezya 66 -5,65854 -3,87621 67,78233
Estonya 71 -0,65854 -0,65854 71,00000
Finlandiya 77 5,34146 3,87621 75,53474
Fransa 79 734146 3,87621 75,53474
Hindistan 63 -8,65854 -3,87621 67,78233
ingiltere 77 534146 3,87621 75,53474
iran 71 -0,65854 -0,65854 71,00000
irlanda 76 4,34146 3,87621 75,53474
Ispanya 78 6,34146 3,87621 75,53474
isvec 79 7,34146 3,87621 75,53474
italya 78 6,34146 3,87621 75,53474
Japonya 81 9,34146 3,87621 75,53474
Kanada 79 7,34146 3,87621 75,53474

Kolombiya 70 -1,65854 -1,65854 70,00000



Macaristan
Meksika

Misir

Norveg

Pakistan
Polonya
Portekiz
Romanya
Rusya Federasyonu
Slovakya
Slovenya

Suudi Arabistan
Tanzanya
Tunus
Yunanistan

Zambiya

71

72

67

78

63

73

75

69

66

73

75

72

45

73

78

38

61

-0,65854
0,34146
-4,65854
6,34146
-8,65854
1,34146
3,34146
-2,65854
-5,65854
1,34146
3,34146
0,34146
-26,65854
1,34146
6,34146

-33,65854

-0,65854
0,34146
-3,87621
3,87621
-3,87621
1,34146
3,34146
-2,65854
-3,87621
1,34146
3,34146
0,34146
-3,87621
1,34146
3,87621

-3,87621

71,00000
72,00000
67,78233
75,53474
67,78233
73,00000
75,00000
69,00000
67,78233
73,00000
75,00000
72,00000
67,78233
73,00000
75,53474

67,78233
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Ek 8 Daraltilmis kalintilar ve p(ei) degerleri

Cizelge Ek 8.1 Daraltilmis kalintilar ve p(ei) degerleri

Ulkeler
Tiirkiye
ABD
Almanya
Arjantin
Azerbaycan
Belcika
Brezilya
Bulgaristan
Cek Cumhuriyeti
Cin
Danimarka
Endonezya
Estonya
Finlandiya
Fransa
Hindistan
ingiltere
iran
irlanda
Ispanya
isve¢

italya
Japonya
Kanada

Kolombiya

Y

69

77

77

74

71

78

67

71

75

70

76

66

71

77

79

63

77

71

76

78

79

78

81

79

70

€

-4,32376
3,67624
3,67624
0,67624
-2,32376
4,67624
-6,32376
-2,32376
1,67624
-3,32376
2,67624
-7,32376
-2,32376
3,67624
5,67624
-10,32376
3,67624
-2,32376
2,67624
4,67624
5,67624
4,67624
7,67624
5,67624

-3,32376

Daraltilmis e;*

-3,87621
3,67624
3,67624
0,67624
-2,32376
3,87621
-3,87621
-2,32376
1,67624
-3,32376
2,67624
-3,87621
-2,32376
3,67624
3,87621
-3,87621
3,67624
-2,32376
2,67624
3,87621
3,87621
3,87621
3,87621
3,87621

-3,32376

% \2
(e,. )
15,02499
13,51476
13,51476
0,45730
5,39985
15,02499
15,02499
5,39985
2,80979
11,04737
7,16227
15,02499
5,39985
13,51476
15,02499
15,02499
13,51476
5,39985
7,16227
15,02499
15,02499
15,02499
15,02499
15,02499

11,04737

ple,)
18,49458
13,51476
13,51476
0,457304
5,39985
21,22719
33,99941
5,39985
2,809788
11,04737
7,162273
41,75183
5,39985
13,51476
28,9796
65,00907
13,51476
5,39985
7,162273
21,22719
28,9796
21,22719
44,48443
28,9796

11,04737



Macaristan
Meksika

Misir

Norveg

Pakistan
Polonya
Portekiz
Romanya

Rusya Federasyonu
Slovakya
Slovenya

Suudi Arabistan
Tanzanya
Tunus
Yunanistan

Zambiya

71

72

67

78

63

73

75

69

73

75

72

45

73

78

38

-2,32376
-1,32376
-6,32376
4,67624
-10,32376
-0,32376
1,67624
-4,32376
-7,32376
-0,32376
1,67624
-1,32376
-28,32376
-0,32376
4,67624

-35,32376

63

-2,32376
-1,32376
-3,87621
3,87621
-3,87621
-0,32376
1,67624
-3,87621
-3,87621
-0,32376
1,67624
-1,32376
-3,87621
-0,32376
3,87621

-3,87621

5,39985

1,75233
15,02499
15,02499
15,02499
0,10482

2,80979
15,02499
15,02499
0,10482

2,80979

1,75233

15,02499
0,10482

15,02499

15,02499

5,39985
1,752335
33,99941
21,22719
65,00907
0,104819
2,809788
18,49458
41,75183
0,104819
2,809788
1,752335
204,5525
0,104819
21,22719

258,8195
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Ek 9 R Project’te Komut Yazim

Veri setinin bulundugu Excel dosyasim “.csv” uzantisiyla ornegin Z siiriiciisiine

“data.csv” ismiyle kaydettikten sonra,

data = read.table(‘z:\data.csv’,header=T,sep’,”)

komutuyla dosya okutulur.

En Kiiciik Kareler yontemini uygulamak icin

> Im(y~x) komutu kullanilmaktadir.

> plot(y~x) komutu datanin x-y koordinat sistemindeki dagilimini,

> abline(rlm(y~x)) ise bu veri kiimesinden gecen, En Kiiciik Kareler yontemiyle bulunan

dogruyu vermektedir.

M-tahmin edicileri hesaplamak icin ise, robust kiitiiphaneye erismek gerekmektedir. Bu

islem,

> library(MASS)

komutu yazilmak suretiyle yapilabilir.
Bundan sonra

> g < rlm(y~x)

>summary(g)

komutlar1 yazilirsa default’unda Huber tanimlandigindan dolayr Huber-M tahmin

edicileri verecektir.
> rlm(y~x, psi=psi.bisquare) komutu Tukey M-tahmin edicileri,
> rlm(y~x, psi=hampel) komutu Hampel M-tahmin edicileri,

> rlm(y~x, psi=psi.andrews) komutu Andrews M-tahmin edicileri verecektir.
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