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OZET

Regresyon analizinde yaygin olarak kullanilan En Kiigiik Kareler yontemi hata terimleri
normal dagilmadiginda veya veri seti aykir1 deger icerdiginde iyi bir tahmin ydntemi
olmaktan uzaklasacaktir. Klasik dogrusal regresyon modeli varsayimlarinin saglanamamasi
durumunda En Kii¢liik Kareler yontemi minimum varyanslt ve yansiz tahmin olma
ozelligini kaybedecektir. S6z konusu olumsuzluklarin iistesinden gelebilmek amaciyla
gelistirilen saglam tahmin yontemleri regresyon analizinin varsayimlart gecerli
olmadiginda dahi giivenilir sonuglar vermektedir. Yapilan c¢aligmalar gercek hayatta
verilerin normal dagilma olasihigmin oldukga diisik oldugunu gostermektedir.
Ekonomiden fizige bir¢ok alanda karsimiza c¢ikan alfa kararli dagilimlar ¢arpik ve kalin
kuyruklu yapisi ile oldukga ilgi goren bir dagilimdir. Veride aykir1 degerler bulundugunda
hata terimlerinin dagilimi normalden uzaklasir ve kalin kuyruklu bir yap1 gosterir. Bu tezde
hata terimlerinin alfa kararli dagildigi basit dogrusal regresyon modeline bazi saglam
tahmin yontemleri dort farkli 6rnek capr ve alfa kararli dagilimin farkli parametre degerleri
icin uygulanmis ve bu yontemlerin performanslari karsilagtirilmistir.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

EKK En Kiigiik Kareler

HKO Hata Kareler Ortalamasi
LAD En Kiiciik Mutlak Sapmalar
LMS En Kiiciik Medyan Kareler
LTS En Kiiciik Budanmis Kareler

MAD Mutlak Sapmalarin Medyani






1. GIRIS

Regresyon analizinde yaygin olarak kullanilan En Kii¢iik Kareler yontemi Klasik Dogrusal
Regresyon Modelinin varsayimlari saglandiginda en iyi sonuglar1 veren tahmin yontemidir.
Bu analizde hata terimlerine iliskin birtakim varsayimlar s6z konusudur. Bunlar; hata
terimlerinin 0 ortalama ve o° sabit varyansina sahip olmas1 ve hem birbirleriyle hem de
bagimsiz degiskenler ile iliskisiz olmasidir. Veride aykirt degerlerin bulunmasi, drnek ¢api
artirllsa bile degisen varyansliliga neden olacaktir. Boylece varsayimlardan sapmalar

meydana gelecek ve En Kiiciik Kareler glivenilir bir yontem olmaktan uzaklasacaktir.

Genis uygulama alanlarinda, toplanan veriler siklikla aykirt deger olarak adlandirilan
olagan olmayan degerler igerir. Bunlar verinin tamamindan veya biiylik cogunlugundan
kolayca ayrilirlar. Ornek ortalamasi, 6rnek varyansi, drnek kovaryansi ve korelasyonu gibi
klasik tahminler sadece bir aykiri degerden bile olumsuz etkilenirler ve veriye uygun
modeli saglamada basarisiz olurlar. Bu nedenle veri aykir1 deger igerdiginde iyi bir uyum

saglayan saglam parametre tahminleri onerilmistir (Maronna, Martin ve Yohai, 2006: 1).

Saglam yontemler, verinin karakteristik yapisindan kaynaklanan veya uygulama sirasinda
meydana gelen problemlere kars1 gelistirilmistir. Bu problemler varsayimlardan sapmalara
neden olacagindan saglam yontemler tahminlerin olumsuz olarak etkilenmesini engeller ve
uygulayiciya daha saglikli sonuglar sunar. Bu tahminler verideki aykirt degerlerin varligina
direnglidirler ve gegerli bir tahmin dogrusu elde ederler. Ayni zamanda uygulamada
normal dagilan verilerle karsilasma olasiligi diisiik oldugundan normallik varsayiminin

saglanamamas1 durumuna kars1 bir¢ok alanda gliven duyulan yontemlerdir.

Basta finans olmak {izere bir¢ok alanda yapilan ¢aligmalar, gergek hayatta verilerin siklikla
normal dagilmadigin1 gostermektedir. Carpik ve kalin kuyruklu yapisiyla kararli dagilimlar
son zamanlarda oldukga ilgi gdérmektedir. iktisatta, servet dagilimini gdstermek igin Pareto
dagilimi olarak, fizikte Lorenz dagilimi olarak karsimiza ¢ikan kararli dagilimlarin aykiri
degerlerin varliginda iyi performansa sahip oldugu bircok calismada gosterilmistir.
Gozlemde aykir1 degerlerin varligi hatalarin kalin kuyruklu olmasina neden olur ve En
Kiigiik Kareler Yontemi bu durumdan bir hayli etkilenir. Bu nedenle normallik

varsayiminin - saglanamamasi1 durumunda kararli dagilimlar1 kullanmak gecerli bir



alternatiftir. Hata terimleri, alfa kararli dagildiginda karsilagilabilecek problem, kararli
dagilimlarin Normal, Cauchy ve Levy dagilimlari disinda yogunluklarimin kapali bir
formunun olmayisidir. Ancak giiniimiizde mevcut bilgisayar programlari ile bu sorunun

iistesinden rahatga gelinebilmektedir.

Regresyon terimi ilk kez Francis Galton (1886) tarafindan ¢ok uzun ya da kisa
ebeveynlerin ¢ocuklarinin ¢ok uzun ya da kisa olmadigini, niifusun ortalama boyuna yakin

olma egiliminin oldugunu gosterdigi ¢alismasinda kullanilmigtir (Gujarati, 1995/1999: 15).

Regresyon analizinde en yaygin kullanilan metot En Kiigiik Kareler (EKK) metodudur.
1975’te Almanya ‘da Carl Friedric Gauss ve 1805’te Fransa’da Adrien Marie Legendre
tarafindan birbirlerinden etkilenmeden kesfedilmistir. Metodun ilk uygulamalari

astronomik ve jeodezik veriler {izerine olmustur (Birkes ve Dodge, 1993: 29).

Regresyon i¢in mevcut olan varsayimlar saglandiginda EKK yontemi yansiz, minimum
varyansli en iyi tahminleri verir. EKK yontemi hata kareleri kullandigindan biiyiik hata
degerine sahip gbozlem degerinin hata karesi daha biiyiik olacak ve regresyon dogrusu

iizerinde ¢ok daha biiyiik bir etkiye sahip olacaktir.

Saglamlik, istatistik alaninda siiphe edilemez bir degisim olmustur. Bu tanimin kullanima,
Box’un 1953’te Biometrica’da yayinlanan ‘“Non-Normality and Tests on Variance”
makalesine dayanir. Burada Box, normal olmayan durumlarda saglamhigin cazip
ozelliklere sahip oldugunu yazmistir. Fakat bu terimi bize Box tanitsada bazilar istatistikte
bir alt disiplin olan saglamlig1 Tukey ve Huber’in bir bulusu olarak kabul eder (Stigler,
2010).

Saglam yontemler 19. yy’in sonuna kadar uzanan uzun bir tarihe sahiptir. Fakat ilk biiyiik
adimlar 1960’11 ve 1970’11 yillarin basinda J.Tukey (1960, 1962), P.Huber (1964, 1967) ve
F.Hampel (1971, 1974)‘in temel c¢alismalariyla atilmistir. Huber (1981), Hampel,
Ronchetti, Rousseeuw ve Shantel (1986), Rousseeuw ve Leroy (1987) ve Staudte ve

Sheather (1990) tarafindan giiclii eserler yazilmistir (Maronna ve digerleri, 2006: xvii).

Aslinda saglam yontemler {izerine ¢aligmalar 1757°de R. Joseph Boscovich tarafindan En

Kiigik Mutlak Sapmalar (LAD) yonteminin bulunmasiyla baglamig fakat uzun



hesaplamalar gerektirmesinden dolayt En Kiiciik Kareler yontemi popiiler olmustur.
Bilgisayar programciliginin gelismesi lizerine saglam yontemler kaybettigi ilgiyi tekrar
kazanmis, Boscovich’in temelini attig1 L, regresyon olarak da gecen LAD metodu Laplace
ve Edgeworth tarafindan tekrar ele alinarak giiniimiizde tercih edilen bir yontem olmustur.
L, tipi regresyon daha detayli olarak Sielkan ve Hartley (1973), Book ve digerleri (1980),
Gertle Kennedy ve Spotso (1977), Bloomfield ve Steiger (1983) ve Dodge (1987)

tarafindan ele alinmstir.

Rousseeuw (1984), En Kiigiik Medyan Kareler (LMS) ve En Kiigiik Budanmis Kareler
(LTS) yontemlerini igeren birkag saglam metot sunmustur. Rousseeuw ve Van Driessen
(1999), LTS igin hizli bir algoritma sunmus ve son olarak Rousseeuw ve Van Driessen
(2006) yaymlamiglardir. Rousseeuw (1984), agirliklar1 LMS tahminine dayanan yeniden
agirliklandirilmis en kiiglik kareler yontemini sunmustur. Rousseeuw ve Hubert (1997),
buna esdeger yeni bir tanimda bulunurken Rousseeuw ve Leroy (1987), yontemi daha da

gelistirmislerdir (Doornik, 2011).

Son yirmi yildan daha fazla siiredir saglam tekniklere ilgi olduk¢a biiylimiistiir. Saglam
tahminlerin temel amaci biiyiik hatalarla iligkili 6l¢iimlerin etkisini azaltmaktir. Aykirt
degerlere karsi koymak icin kurulan saglam yontemlerden biri de M tahminidir. Bu
yontem, iyi istatistiksel 6zellikleri ve hesaplamada daha az gaba gerektirmesinden dolayi

literatiirde 6nemli bir role sahiptir. Huber’in M tahmini en popiiler olanidir (Guo, 2003).

Huber (1964), hata terimi normal dagilimdan baska keyfi dagilimlarla kirletildiginde
optimal ¢ozlim i¢cin M tahminini sunmustur. Huber’in optimallik kriteri sonsuz biiyiik
ornekler i¢in maksimum olabilirlik varyansinin minimizasyonudur (Birkes ve Dodge,1993:

99).

Tukey’in Biweight fonksiyonu tahmin yonteminde farkli bir fonksiyon kullanmis ve
Huber’in yonteminden daha yaygin hale gelmistir. Ancak Huber M tahmini, aykir
degerlerin belirlenmesinde daha basarili olabilmektedir (Hund, Massart ve Verbeke, 2002).

Andrew (1974), M tahminine dalga fonksiyonu olarak da bilinen etki fonksiyonu ile farkl
bir yaklasimda bulunmustur. Hampel ‘in M tahmininde kullandig1 fonksiyon ise ii¢ pargali

ve 2-4-8 fonksiyonu adiyla bilinen bir fonksiyondur.



Yohai (1987), yiiksek kirtlma noktasi ve yiiksek etkinlige sahip MM tahminini 6nermistir.
Yohai bu c¢alismasinda, MM tahmininin aykirt degerlerin varlifindan ¢ok fazla
etkilenmedigini gostermistir. Barrera ve Yohai (2008), sansiirlii veride bu tahmini
uygulamiglardir. Yiiksek kirilma noktasini garanti eden, baslangi¢ S tahmini ile hesaplanan
MM tahmini normal etkinlige izin verir. Tukey’in fonksiyonu hem baslangi¢c hem de son

tahminde yaygin olarak kullanilir (Verardi ve Croux, 2009).

Kog (2007), bitkilerde amonyagin nitrik aside oksidasyonu islemi i¢in LMS, LTS, LAD, S,
M ve Genellestirilmis M metotlarini karsilastirmis ve en iyi kirilma noktasina S tahmininin

sahip oldugunu gostermistir.

Teoride; LTS tahmini x ve y yoniindeki aykir1 degerlere kars1 yiliksek kirilma noktasina
sahip olmasina ragmen Lin (2006), calismasinda bu tahminin M tahmininden daha diisiik

bir performans sergiledigini gostermistir.

Giirtinlii Alma (2011), dort saglam regresyon metodunu EKK regresyon metoduna karsi
degerlendirmis, simiilasyon c¢aligmasinin sonuglart S ve M tahminlerinin, LTS ve MM

tahmininden daha iyi performansa sahip oldugunu gostermistir.

Verardi ve Croux (2009), yapmis olduklar1 simiilasyon ¢aligmasinda EKK, LAD, M ve
MM tahminlerini yanlilik ve hata kareler ortalamasi kriterine gore karsilastirmis, MM

tahmininin kirlenmelere kars1 daha saglam oldugunu gostermislerdir.

Croux ve digerleri (1994), En kii¢iik Budanmis Ceyrek Farklar olarak bilinen yontemde
artik ciftlerinin farklarimin bir fonksiyonunu minimize etmeye ¢alismislardir. Bu yontemde
artik ¢iftlerinin mutlak degerleri siralanir en kiigiik ¢eyregi minimize eden tahmin sonucu
verir. Bu yontem i¢in modelde kesisim parametresi bulunmaz, hesaplanmasi isteniyorsa

diger klasik yontemler kullanilir.

En kiiciik Budanmig Ceyrek Farklar yontemine benzer olarak Stromberg ve digerleri
(1995), tarafindan sunulan En Kiigiik Budanmig Farklar, artik giftlerinin farklarmin

karelerinin en kiigiigiinii minimum etmeye ¢alismistir.



Koenker ve Bassett (1978), dogrusal regresyon modelinin bir uzantisi olarak Kantil
Regresyonu sunmuslardir. Bu regresyonda degiskenler arasindaki iliski kantil

fonksiyonlar1 kullanilarak agiklanmaya caligilir.

Akar (2013), finansal piyasa istikrarin1 6lgmeye yonelik ampirik bir ¢alismada kantil
regresyonu kullanmistir. Kantil regresyon yardimiyla farkli piyasa soklarinin hisse senedi

piyasa getirilerine etkisini arastirmistir.

Efron tarafindan 1979 yilinda 6nerilen bootstrap yontemi, dagilim varsayimlarmma gerek
duymadigindan (hata terimlerinin normal dagilmasi gibi) 6rnek ¢api kiiclik oldugunda veya
verinin davranis1 kotli oldugunda daha dogru cikarimlar saglayan bir yeniden 6rnekleme

yontemidir.

Basawa ve digerleri (1991), Beran ve Ducharne (1991), Efron ve Tibshirani (1993),
Davison ve Hinkley (1997), Horowitz (1998), Horowitz (2003), Davidson ve MacKinnon
(2006), Chernick (2008), Godfrey (2009), calismalar1 ile bootstrap yontemine katkida
bulunmuslardir. Sufahani ve Ahmad (2012), normal ve normal olmayan veriye

uyguladiklar1 bootstrap sonunda dagilimin neredeyse normal dagildigin1 gostermislerdir.

Aykir1 degerlerin varlifinda bir tahminin saglamliginin derecesi Hampel tarafindan
sunulan kirilma noktasi kavrami ile 6Slgiilebilir. Donoho (1982) ve Donoho ve Huber
(1983), konunun bu ¢aligmada kullanilabilecek sinirli basit bir versiyonunu sunmuslardir.
Bu smirli o6rnekte kirilma noktasi 6l¢limii, tahminin tamami bozulmaksizin 6rnegin

icerebildigi aykir1 degerlerin maksimum kismidir.

EKK, finansal veri analizinde siklikla kullanilan bir metoddur. Fakat ticari donemler ve
finansal politikalardaki degisimlerden dolayr tiim veri icinde aykiri degerlerin artmasi
kagmilmazdir. Bundan dolay1 finansal veri analizinde sonucun yansizlifini koruyan ve
aykirt degerlere karsi zayif olmayan bir regresyon modelinin kullanilmasi gereklidir

(Momeni, Nayeri, Ghayoumi, Ghorbani, 2010).

Finans ve ekonomide alfa kararli dagilimlarin kullanimi i¢in ilk destek 60’11 ve 70°li
yillarda Mandelbrot ve Fama’nin ¢aligmalarindan gelmistir. Cogu varlik getirilerinin bu

siirecler igin tipik 6zelliklere sahip oldugunu bulmuslardir. ilk arastirma déneminden sonra



alfa kararli siireglere ilginin azaldig goriilmiistiir. Bunun temel nedeni hesaplama sorunlart
iken, bir baska faktér de o donemde finans diinyasinda biiyiik buluslarin olmasidir. Bunlar
biiyiik 6l¢tide hatalarin normal dagildig1 varsayimina dayanan ¢alismalar olmustur. Normal
dagilim kullanan bu ¢alismalarin basaris1 Markovich, Millar, Sharpe, Merton ve Scholes ‘e
portfoy dagilimi, sermaye varliklarimi fiyatlama modeli, opsiyon fiyatlama ve yatirim
teorisine katkilarindan dolayr Nobel o6diiliinii kazandirmasidir. Bu ¢aligmalar kantitatif
finans giindemindeki arastirmalarin baglica bilesenleri olmustur. O zamanlar sadece bu
caligmalar icin degil tiim ekonometrik caligmalarda alfa kararli dagilimlarimin gegersiz
olacagr gibi yanlis bir diisiince mevcuttu. Son zamanlarda bilgisayar hesaplamalarindaki
gelismeler a kararli dagilimlara ilgiyi artirmistir ve bu trendin devam etmesi muhtemeldir

(Frain, 2006).

Finans ve ekonomi alanindaki 6rnekler Mandelbort (1963), Fama (1965), Samuelsen
(1967), Roll (1970), Embrechts ve digerleri (1997), Rachev ve Mittnik (2000), McCulloch
(1996), iletisim sistemlerinde Stuck ve Kleiner (1974), Zolaterev (1986) ve Nikias ve Shao
(1995) tarafindan verilmistir. Normal dagilan bir modelle tanimlanmasi basarisiz olan veri
setlerinde alfa kararli dagilimlari tanimlamak iyi olabilir. Kararli modellere odaklanan
birka¢ monografi vardir: Zolatarev (1986), Uchaikin ve Zolatarev (1999), Christoph ve
Wolf (1992), Samorodnitsky ve Taqqu (1994), Janicki ve Weron (1994), Nikias ve Shao
(1995). Aykirn degerlerle ve kalin kuyruklu dagilimlarla veri modelleme Embrechts ve
digerleri (1997), Adler ve digerleri (1998) ve Reiss ve Thomas (2001) tarafindan
tartigilmistir (Nolan, 2009).

Bir¢ok finansal degiskenin normal dagilimdan daha kalin kuyruklu dagilimlarla ¢ok daha
iyi modellenebildigi deneysel bir gercektir. Mikosch ve Vries (2013) hata terimlerinin
Pareto dagildigi bir dogrusal regresyon modeli icin elde ettikleri sonuglarin ekonomik

verilere de uygulanabilecegini gostermislerdir (Mikosch ve Vries, 2013).

Kararli dagilimlarin en miikemmel 6zelligi normal dagilimla karsilagtirildiginda daha kalin
kuyruklu ve tepeli olmasidir. Fama ve Blume ‘nin ¢alismalarindan sonra kararh
dagilimlarin 6zellikleri ve parametrelerinin tahmini Fama ve Roll tarafindan ayrintili

olarak ¢alisilmistir (Officer, 1972).



Mandelbort, pamuk, bugday, demiryolu gelirleri, hisse ve doviz oranlarinin getirilerinin
degisimine c¢aligmig ve normal dagilim varsayiminin savunabileceginden ¢ok daha fazla
aykirt deger bulmustur. Mandelbort fiyat farkliliklar1 i¢in kararli dagilimin uygun bir
model olacagimi One slrmiistiir. Fama 1957°nin sonundan 26 Aralik 1962 arasindaki
periyotta Dow Jones Endiistriyel ortalama indeksinde 30 hissenin giinliik getirilerini

incelemistir (M.A.B Ghahfarokhi ve P.B. Ghahfarokhi, 2009).

Frain (2006), giinlerin hisse senetlerinin giinliilk getirilerine etkisini arastirdigi
calismasinda, alfa kararli dagilan artiklar i¢in daha iyi bir uyuma sahip oldugunu

gostermistir.

Bu tezin amaci; hata terimlerinin alfa kararli dagilima sahip oldugu basit regresyon
modeline bazi saglam tahmin yontemleri uygulamak ve performanslarini karsilagtirmaktir.
Buradan hareketle alfa kararli dagilimin farkli yogunluklarinda hangi tahmin yonteminin
daha iyi oldugu konusunda aragtirmacilara 6n bilgi sunmaktir. Calismanin 2. boliimiinde
klasik istatistik yontemlerinden biri olan regresyon analizi ve bu analizde en yaygin
kullanima sahip En Kiiciik Kareler (EKK) yonteminden bahsedilmistir. 3. bolimde
regresyon analizinin varsayimlarindan sapmalara neden olan aykiri degerler, aykiri
degerlerin gesitleri ve tahmin sonuglarina etkileri konu edilmistir. 4. boliimde ¢alismamizin
asil amaci olan saglam ydntemler, bu yontemlere duyulan ihtiya¢ ve en ¢ok tercih edilen
bazi saglam tahmin yontemleri anlatilmistir. En Kii¢iik Budanmis Kareler (LTS), M tipi
tahmin ediciler, S tahmini, MM Tahmini, En Kiigiik Medyan Kareler (LMS), En Kiigiik
Mutlak Sapmalar (LAD), Kantil Regresyon ve Bootstrap yontemi bu baslik altinda
incelenen metotlardir. 5. boliimde alfa kararli dagilimlar tanitilmis, teorik 6zelikleri ile
incelenmistir. 6. bollimde kararli regresyon modeli tanitilmigtir. 7. bolimde hata
terimlerinin 12 farkl alfa kararli dagilima sahip oldugu basit dogrusal regresyon modeline
dordiincii  boliimde anlatilan saglam yontemler uygulanmis ve performanslar

karsilagtirilmistir.






2. REGRESYON ANALIZi

Regresyon analizi, iki ya da daha fazla degisken arasindaki iliskiyi agiklamak igin bir
denklem gelistiren istatistiksel bir tekniktir. Bagimsiz degiskendeki degisiklikler bagimli
degiskene aktarilir. Genel olarak bu degisimden bagimli degiskenin nasil etkilendigi ile

ilgilenilir (Dielman, 1991: 2, 62).

Bu analizin amaci, bagimsiz degiskenin bilinen ya da degismeyen degerlerine dayanarak

bagimli degiskenin ortalama degerini kestirmektir (Gujarati, 1995/1999: 16).

Regresyon oncelikle asagidaki sorunlarla ilgilenir:

1. Degiskenler arasindaki iliskinin sekli ve temsil eden denklemin neye benzedigi.

2. lliskilerin giicii ve yonii. Bunlar egim katsayilarma bagh oldugundan bu katsayilar
bilinmek zorundadir.

3. Hangi degiskenin 6nemli olup olmadigi. Bu sorun egim katsayilarinin degerlerini

karsilagtirmaya dayanir (Hoffmann, 2010).

y=Pot PiXx +e (2.1)

esitligi bir basit dogrusal regresyon modeli olarak adlandirilir.
y : Bagimli degisken

x : Bagimsiz degigken

Bo : Kesisim parametresi

B1 : Egim parametresi

e : Rasgele hata terimidir.

v

Sekil 2.1. Dogrusal regresyon modelinin grafik gosterimi
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Bo ve B1’e regresyon katsayilart denir. B1 e§im parametresi; x’ teki bir birimlik degisimin
y’de meydana getirdigi ortalama degisimdir. x=0 oldugunda y bagimli degiskeninin
ortalamasit P kesisim parametresini verir. Es. 2.1 sadece bir bagimsiz degisken
icerdiginden “Basit Dogrusal Regresyon Modeli” olarak adlandirilir (Montgomery, Peck
ve Wining, 2001: 3).

Parametreler bir modeli karakterize eden bilinmeyen katsayilardir. Parametrelerin tahmini

verilerin bir fonksiyonudur ve “istatistik’” adin1 alir.
i.durum i¢in uydurulan deger E(Y/X:Xi) tarafindan ifade edilir ve §; notasyonu kullanilir.
9i=E(Y/X=x;)=B, +B,i (2.2)

i.durum i¢in hata degeri;

& =yi- E(Y/X=x) =¥i- §i = ¥i— (B, +B,x) i=1,,,n esitlii ile verilir. (2.3)
Bu durumda
Yi = (BO +B1Xi) + éi (24)

seklinde de ifade edilir (Weisberg, 2005: 21).

Regresyon analizinin varsayimlar

Regresyon analizi, tahmin denklemini gelistirmek igin birtakim varsayimlar gerektirir.
Bunlar genelde regresyon modelindeki hata terimleri e;’ler agisindan ifade edilmektedir.
Bu varsayimlar;

1. Hata terimlerinin beklenen degeri 0, varyansi o? “dir.
E(e)=0

V(ei)= E[e-E(e))]? = E[ei’] =¢° (2.5)
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2. Hata terimleri birbirleri ile iliskisizdir. Herhangi bir hata ¢ifti (ej,ej) birbirine bagh
olmamalidir. Bunun anlami e; hata teriminin degeri biliniyorsa, bunun e; hata terimi

hakkinda bize herhangi bir sey sdylememesi gerektigidir. Kisaca

cov(eig) =0’dir. (i#)) (2.6)

Bu varsayimin veri toplamada ihlal edilmesi ciddi sorunlara sebebiyet verir. Bu
durumda “otokorelasyon” sorunu ile karsi karsiya kalinir. Ardisik bagimlilik olarak da
adlandirilan bu sorun iktisadi zaman serilerinin siire durumu ya da agir hareketlilikleri,
onemli bir degiskenin modele dahil edilmemesi, model kurma hatast ve verilerle
oynanmasi durumunda ortaya ¢ikabilir. Bu sorunun varliginda tahmin ediciler dogrusal
sapmasiz iken etkin olma O6zelliklerini yitirirler. Bu sorunun varlhigr artik grafikleri ile
tespit edilebildigi gibi en yaygin kullanilan yontem Durbin-Watson testidir.

3. Hata terimleri ayn1 zamanda X aciklayict degiskenleri ile de iliskisiz olmalidir. Yani

benzer olarak e; ‘nin degeri X’e bagli olmamalidir.

cov(ei,xj) =0’dir. (2.7)

Hipotez testleri ve giliven araliklar i¢in 6nemli olan bir varsayim hata terimlerinin ej-

N(O,GZ) normal dagilimina sahip rasgele degiskenler oldugudur. Cok sayida bagimsiz ve
0zdes dagilan rasgele degisken varsa, bu degiskenlerin sayisi sonsuza dogru arttikca
bunlarin toplam dagilim1 birkag aykirilik disinda normal dagilima yaklasir. Iste bu Merkezi
Limit Teoreminin hata terimlerinin normal dagildig1 varsayiminin gerekcesi olur. Bu
varsayimin saglanamamasi en ¢ok aykirt deger ve etkili gbzlem varliginda ortaya cikar

(Gujarati, 1995/1999: 59-66; Ryan, 2009: 15,16).

Merkezi Limit Teoremi ¢ok genis kosullar altinda EKK tahminine dayanan sonuglarin
yaklasik olarak tiim kiiclik 6rneklerde gegerli oldugunu ortaya koyar. EKK tahminleri hata
terimleri normal dagildigi zaman yansiz tahminler arasinda en yiiksek etkinlige sahip
tahmin edicidir. Hata dagilimlarinin baz tiirleri i¢in 6zellikle kalin kuyruklu dagilimlarda
EKK tahmininin etkinligi o6nemli derecede azalir. Bu durumda EKK tahmini
alternatiflerinden daha diisiik bir etkinlige sahip olacaktir. Kalin kuyruklu dagilimlar aykir

degerlere sebebiyet verdiginden 6nemli dl¢lide problemdir. EKK’nin tahmininin ispatinda
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yaygin olarak kullanilan Gauss Markov Teoremi, Y; gozlemlerinin dogrusal
fonksiyonlarinin yansiz tahmin edicilerinde EKK tahmininin en etkin katsayilara sahip
oldugunu ifade eder. Bu sonu¢ dogrusallik, sabit hata varyansi ve bagimsizlik

varsayimlarina baglidir fakat normallik gerekli degildir (Fox, 2008: 268).
2.1. En Kiiciik Kareler Yontemi

EKK, veri setine ait bir fonksiyon uydurmak, parametrelerin sayisal degerlerini tahmin
etmek ve tahminlerin istatistiksel Ozelliklerini karakterize etmek icin yaygin olarak
kullanilir. EKK’nin birkag ¢esidi vardir. Bunlardan en basiti siradan en kiigiik kareler, daha
Ozellestirilmis hali ise her bir gbzlemin etkisini ayarlayabildiginden siradan EKK ‘ya gore
daha iyi performans gosteren agirliklandirilmis en kiiciik kareler yontemidir. En Kiiciik
Kareler metodunun yakin zamanda sunulan ¢esitleri ise alternatif en kiigiik kareler ve kismi

en kiiciik karelerdir (Abdi, 2010: 705-708).

Bo ve P1 ‘1 tahmin ederken siklikla En Kiigiik Kareler Yontemi kullanilir. Bu yontemde Vi
gozlem degerleri ile regresyon dogrusu arasindaki farkin karelerinin minimum olmasi
istenir. Regresyon analizi igin tiim varsayimlar saglandiginda EKK tahmin yontemi en iyi

uyum gosteren minimum varyansli, yansiz dogrusal tahmin edicidir (Sundberg, 2002).

Es. 2.1 s6yle yazilabilir.
Yi=BotPaXite; (2.8)

Es. 2.1 y1gin regresyon modeli olarak, Es. 2.8 ise n tane (X;,yi) gozlem c¢iftinden olusan

ornek regresyon modeli olarak goriilebilir. Bu durumda EKK kriteri;
S(Bo.pr)=Xiz1(yi — By — Byxi) (2.9)

Bu esitligin sirasiyla o ve B1 ‘e gore tlirevlenirse;
nBO + B1 Z?=1 Xj = Z{l:l Yi

BO i=1Xi +B1 D=1 Xi2 =Yiz1 YiXi (2.10)
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esitlikleri elde edilir.
Es. 2.10 en kiiclik kareler normal esitlikleri olarak adlandirilir. Bu normal esitliklerinin
¢Ozumu

~

B, =¥ —BX (2.11)

~ i=1 1 i~

1 3
n o2 (Bhix)
n

noux (T y) C %)
. (2.12)

i=1 Xj

_ 1 _ 1 ,
y = Yis.yi ve X = Yis1X; YiVe Xi’nin ortalamasidir.

Es. 2.11 ve Es. 2.12 sirastyla kesisim ve egimin EKK tahminleridir. (Montgomery ve
digerleri, 2001: 13, 14, 15).

Yn

Y1

Y2

X1 X2 Xn

Sekil 2.2. Tahmin edilen regresyon dogrusu

Istatistiksel bakimdan model kurulduktan sonra o modelin gegerliliginin arastirilmasi
regresyon analizinin 6nemli bir pargasidir. Kestirilen modelin ger¢ek modele ne kadar

yaklastigin1 belirleyebilmek i¢in, kullanilan EKK ydnteminin regresyon varsayimlarini
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saglaylp saglamadigi kontrol edilmelidir. Kurulan model veriye uygun degilse alinan

sonuclar da yaniltici olacaktir (Giirlinlii Alma ve Vupa, 2008).
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3. AYKIRI DEGERLER

Aykiri gozlemler verinin cogunlugundan belirgin bir sekilde sapan degerlerdir. Bu degerler
verinin ¢ogunlugunun uydugu mekanizmadan farkli bir sekilde olusmus kayit hatasi,
tretim sirasinda bozukluk ya da insandan kaynaklanan sebeplerle meydana gelebilir.
Aykirt gozlemler, model kurma hatasi, yanli parametre tahmini veya hatali analiz

sonuglarina neden olur (Liu, Shah ve Jiang, 2004).

Regresyonda iki tip aykir1 deger vardir:

Dikey aykirt deger: Bunlar bagimli degiskenlerin dogrusal egiliminden aykiri olan

degerlerdir.

Kaldira¢ noktalari: Bunlar bagimsiz degisken uzayinda aykiri olan degerlerdir

(Gschwandtner ve Filzmoder, 2012).

Sekil 3.1. Bes noktali orijinal veri kiimesi ve EKK regresyon dogrusu

. A
>4*%‘(LA§5

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Sekil 3.2. Bes noktal1 y-yoniinde aykir1 gozlem igeren veri kiimesi
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Sekil 3.1. Bir dogru iizerinde uzanan 5 noktanin dagilim grafigidir. EKK ¢6ziimii veriyi
cok iyi uydurur. ys4 noktasinin bir degerinin yanlis oldugunu varsayalim. O zaman (X4,Ys)
ideal dogrudan uzak olabilir. Sekil 3.2.de 4. noktanin dogruyu orijinal durumundan
yukariya tasidigi bir durum gostermektedir. Bu nokta y- yoniinde aykiri deger olarak
adlandirilir ve regresyon dogrusuna biiyiik bir etkisi vardir. Dikey aykirt degerler siklikla

cok biiyiik pozitif veya negatif hatalara sahiptirler.

3,5

2,5

> EKK
1,5

0,5

Sekil 3.3. Bes noktali orijinal veri kiimesi ve EKK regresyon dogrusu

4
3
1 —
0
0 1 2 3
X

Sekil 3.4. Bes noktal1 x-yoniinde aykir1 gézlem igeren veri kiimesi

Sekil 3.3. iyi uydurulan EKK dogrusuyla 5 nokta igerir. Birinci noktada bir kayit hatasi
yapilirsa Sekil 3.4. elde edilir. Cikan nokta x-yoniinde bir aykir1 deger olarak adlandirilir
ve EKK dogrusunu yana yatirdifindan EKK tahmini tizerinde ¢ok biiyiik etkisi vardir. Bu
nokta kaldirag noktast olarak adlandirilir. Eger (x;Yj) noktasi verinin ¢ogu tarafindan
belirlenen regresyon dogrusuna yakin ise “iyi kaldirag noktasi” olarak adlandirilir

(Rousseeuw ve Leroy, 1987: 4, 5, 6).



17

Ailyi)

O B, N W b~ U

Sekil 3.5. (X;,yi); iyi kaldirag noktast.

Aykir1 degerlere kars1 genel olarak yaklasim su sekildedir;
1. Bazi aykir1 degerleri ¢ikarma kurallariyla veri temizlenir.

2. Kalan gozlemlere klasik tahmin ve test yontemler uygulanir.

Fakat bu yaklasim bazi nedenlerden dolay1 uygun degildir.

1. Bu iki adimi ayirabilmek nadiren olasidir. Cok degiskenli regresyon problemlerinde,
parametreler icin saglam yontemler kullanilmadiginda aykiri degerleri ayirt etmek
zordur.

2. Bazi biiyiik hatalarin karistig1 gozlem kiimesi normal olmasina ragmen temizlenmis veri
normal dagilmayabilir. Orijinal gézlem kiimesi, biiylik hata iceren yap1 yerine gercekten
normal olmayan bir dagilima sahipse, durum daha da koétiilesir.

3. En iyi gozlem g¢ikarma yonteminin performansinin, iyi bir saglam tahmin yonteminin
performansina ulagamadig1 deneysel bir gercektir.

4. Kiigiik drneklerde ¢ikarma islemi sakincalidir (Huber, 1981: 4, 5).

Basit regresyon i¢in veri tek degiskenlidir ve dagilim grafigi ile gosterilebilir bu yiizden
gorsel inceleme ile aykiri degerlere kolayca karar verilebilir. Fakat birka¢ agiklayici
degiskene sahip veri i¢in bu karar1 vermek ¢ok zordur. Bu yilizden dogrusal modelden
sapan noktalar1 saglam regresyona dayanan hatalar belirler. Ayrica kaldirag noktalar
Rousseeuw ve Zomeren (1990)’da bahsettigi gibi x1,Xs........ xn noktalarinin uzakliklarinin

hesaplanmasiyla belirlenir (Rousseeuw ve Van Driessen, 2006).

Eger bir gézlem verilerin ortalamasindan ¢ok farkli ise ilgili degisken etkili veridir. Bazen

bir ya da birkac veri regresyon modelinin tahmin edilen parametreleri tizerinde etkiye sahip
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olabilirler. Diger bir deyisle etkili veri, kaldirildiginda modelde ciddi degismelere neden
olan veridir. Her gozlemin ¢ikarilmasi regresyon modelinde degisimlere neden olacaktir
ancak etkili gozlemin ¢ikarilmasi 6nemli degisikliklere sebebiyet verir (Momeni, Nayeri,
Ghayoumi ve Ghorbani, 2010).
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4. SAGLAM YONTEMLER

Istatistiksel modelin dayandig1 varsayimlarin saglanmamasi durumunda veya veri setinde
aykirt degerler bulunmasi durumunda EKK tahmini tatmin edici sonuglar vermemektedir.
Bu gibi durumlarda, aykir1 degerden veya modelden sapmalardan etkilenmeyen saglam
tahminler tercih edilir. Saglam tahminler verideki aykir1 degerlerden ve varsayilan

modelden sapmalardan etkilenmeyen tahminlerdir (Altin ve Senoglu, 2008).

4.1. Saglam Yoéntemlere Neden ihtiya¢c Duyulur?

Saglam regresyon, hata terimlerinin normal dagilmamasi durumunda ve/veya regresyon
esitligini etkileyen aykir1 degerlerin varliginda EKK ydntemine alternatif bir yontem olarak
kullanilabilir. Saglam regresyon ile ilgili ¢alismalarin ¢ogu Andrews, Bickel, Hampel,
Huber, Rogers’in 1972’de hata terimleri normal dagilimdan daha kalin kuyruklu dagildig:
zaman EKK tahmininin diger tahminlere gore iyi olmayan sonuglar verdigini gosterdikleri
“Princeton Robustness Study” adli ¢aligmalar1 tarafindan harekete gecirilmistir. EKK
yaklagimi ayn1 zamanda veri seti aykir1 degerler icerdiginde de giivensiz tahminler veren
bir yontemdir. Hemen hemen tiim veri setleri kotii veri igerir ve bu belli uygulama
alanlarinda siiregelen bir problem olabilir. Bu nedenle saglam tahmin yontemlerine ihtiyag

duyulur (Ryan, 2009: 421).

Tiim istatistiksel metotlar birtakim varsayimlara dayanir. Bu varsayimlar genellikle
istatistiksel modelleme problemi veya veri analizi hakkinda istatistik¢inin bildiklerini veya
tahmin ettiklerini sekillendirmeyi amaglar. Ayn1 zamanda farkli bakis agilariyla (teorik ve
uygulamada) ¢ikan modelleri kullanigli hale getirmektedir. Model kurmada gdzlenen
verilerin normal dagilima sahip oldugu en yaygin kullanilan varsayimdir. Bu varsayim iki
yiizyildir istatistikte mevcuttur ve varyans analizi, ¢ok degiskenli analiz, regresyon gibi
tim klasik metotlarda esastir. Normallik varsayimini kabul ettirmek i¢in Merkezi Limit
Teoremi gibi teorik argiimanlar ortaya atilmistir. Normal dagilim igin varsayimin ana
gerekgesi veri setini yaklagik olarak temsil etmesidir. Ayn1 zamanda en ¢ok olabilirlik
tahmincileri gibi uygun istatistiksel metotlar i¢cin agik formiiller saglamasindan dolay1

teorik olarak da oldukg¢a uygundur. Tek bir aykiri gozlem bile normallik ve dogrusallik
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varsayimi altinda en iyi olan klasik metotlar {izerinde biiyiik bozucu etkilere sahip olabilir

(Maronna ve digerleri, 2006: xv, xvi).

Normallik varsayimi, veri analizlerinde kullanilan istatistiksel yontemler i¢in temel ilkedir.
Fakat cesitli calismalar bu durumun verilerin sadece %10-15 ‘i i¢in dogru oldugunu
gostermektedir. Bu durum hatalarin normal dagilmamasi veya gozlemdeki aykir
degerlerin etkisiyle iliskilendirilebilir. Regresyon analizinde yaygin olarak EKK yontemi
kullanilir. EKK; aykir1 degerlere kars1 zayiftir ve bu yontemde aykir1 degerlerden etkilenen
sonu¢ kullaniciyr yanlis yonlendirecek, yaniltacaktir. Aykir1 gézlemlerle ilgili istatistiksel
modeller igin iki diisiince vardir. Birincisi aykir1 degerleri hesaba dahil eder, ikincisi ise
eler. Bir¢cok bilim adami istatistiksel analizde aykiri degerlerin c¢ikarilmasimna gerek

duymayan saglam istatistiklere giivenir (Momeni ve digerleri, 2010).

Bir istatistiksel yoOntem, istatistiksel modelin varsayimlari saglanmadiginda bile iyi
performans gosteriyorsa “saglam” olarak kabul edilir. Verimizin dogrusal regresyon
modeline uydugunu varsayarsak, o zaman EKK tahminleri ve test performansi oldukea iyi
olacak, fakat rasgele hatalarin normalligi varsayimi gegersiz oldugunda ise “‘saglam”

olmayacaktir (Birkes ve Dodge, 1993: 85).

Saglam bir tahmin edicinin saglamasi istenen bazi 6zellikleri vardir,
1. Bu tahmin ediciler, kiigiik bozulmalara kii¢tik tepkiler vermeli

2. Biiyiik bozulmalarin varliginda bile giivenilir olmali

3. Veride acik¢a goriilen aykir1 degerleri ayirt edebilmeli

4. Verinin biiyiik cogunlugunu en iyi sekilde temsil etmeli

5. Olabildigince kiigiik varyansa sahip olmali

6.Yuvarlama ve gruplamaya kars1 diizgilin tepkiler vermeli
7.Hesaplamasi kolay ve anlasilir olmalidir.

(Hampel, 1974; Ryan, 2009: 430).

Saglam yontemin amaclari ise soyle ozetlenebilir;
1. Verinin tamamini en iyi tanimlayan yapiy1 olusturmak.
2. Aykir1 degerleri tanimlamak veya isteniyorsa altyapidaki sapmalari iyilestirmek.

3. Yiiksek etkili degerleri belirlemek ve bunlar hakkinda uyarmak.
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4. Ardisik bagimlilik veya daha genel olarak varsayilan korelasyon yapisindan sapmalar ile
ilgilenmektir (Hampel, Ronchetti, Rousseeuw, Stahel, 1986: 11).

4.2. Saglam Regresyon

Uygulamada regresyon varsayimlarindan siklikla sapmalar meydana gelir. Bu sapmalar
ciddi ise hatalarin davranislar1 incelenmek ve modele veya degiskenlere uygun ayarlamalar
yapilmak istenir. Varsayimlardan sapmalarin bazi tiirlerinin uygulamada medyana gelmesi
digerlerine gore daha olasidir. Ornegin; hatalarin dagilimi simetrik fakat normal
olmayabilir yani normalden daha tepeli ve hafif kuyruklu veya normalden diisiik tepeli ve
kalin kuyruklu olabilir veya dagilim normal dagilsa bile aykir1 degerler meydana gelebilir.
Bu ve diger tiirli eksikliklerle miicadele etmek icin EKK ydnteminin yerine saglam
regresyon yontemleri kullanilir. Bu metotlarin varsayimdan sapmalara EKK’dan daha az

duyarli olduguna dair istiinliiklerinin oldugu iddia edilir (Draper, 1966: 342).

“Saglam” kelimesinin ¢agristirdig1 bir¢ok anlam vardir. Saglamlik varsayimlardan kiigiik
sapmalara duyarsizliktir. Bir istatistiksel yontemin tahmin degeri 6rnekteki degisimlerden

etkilenmiyorsa “saglamdir” denir (Huber, 1981: 1,7).

Uygulamada saglam tahminler i¢in aykirt degerlere farkli yaklagimlar vardir. Kimi
arastirmacilar aykirt degerlerin ¢ikarilmasinin miimkiin oldugu budama ydntemlerini tercih
ederken, kimi arastirmacilar aykiri degerlere ait gozlemlerin hata degerlerine agirlik

vererek sorunu gidermeye c¢alisan agirliklandirma yontemlerini tercih ederler.

4.3. Saglam Yoéntemin Ozellikleri

4.3.1. Kirllma noktas1 (Breakdown point)

Sonlu bir 6rnek icin kirilma noktast kavrami ilk kez y1in ortalamasi tahmininde 1967°de
Hodges tarafindan sunulmustur ve tek boyutlu durumlarda sinirli bir tanim olarak Donoho
ve Huber tarafindan verilmistir. Bu tanim saglam regresyon literatiirlinde ¢ok
kullanilmaktadir. Bir tahminin kirilma noktas1 tahmini kullanigsiz hale getirebilecek aykiri
degerlerin en kiiciik kismidir. Bir tahmin i¢in miimkiin olan en kii¢lik kirilma noktasi

I/n’dir. Ne yazik ki ¢ogu tahmin edicinin kirilma noktas: bu degere sahiptir. Ornegin,
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ornek ortalamasi bu kirilma noktasina sahiptir. Hampel, Ronchetti, Rousseeuw ve Stahel
(1986), verilerin genelde %10 unun biiyiik hatalar icerdigini gostermislerdir, bu yiizden bir
tahmin edicinin kirtlma noktasinin 0,10 ‘u asmasi istenir. Ge¢mis yirmi yi1l boyunca 0,50

kirillma noktasina sahip saglam regresyon tahminlerine vurgu yapilmistir (Ryan, 2009:

427).

En Kiigiik Medyan Kareler (LMS) ve En Kii¢iik Budanmis Kareler (LTS) 0,50 gibi yiiksek
kirilma noktas1 degerine sahip tahmin edicilere 6rnektir.
Donoho ve Huber tarafindan basit sonlu 6rneklem versiyonu soyledir;

Z, n tane gozlemden olusan bir 6rneklem ve T bir regresyon tahmin edicisi ise,

Z:{(Xlly X12,00eeee le,yl) ......... ( Xn1, Xn2,. ... an,yn)}

Z 6rnegine T yontemi uygulanarak T(Z)=0 seklinde katsayilar vektorii bulunabilir. Burada,
orijinal veri degerlerinden herhangi m tanesinin yerine keyfi bir deger yazilarak elde edilen

kirletilmis bir Z' diisiinelim. Boyle bir kirletme ile neden olunabilen sapma; sapma(m;T,Z)

ile belirtilir.

sapma(m; T,Z) =sup||T(Z) — T(Z) | (4.1)
olarak tanimlanir.

Es. 4.1 “in degeri sonsuz ise m aykirt degerin T iizerinde biiylik ve tahmin ediciyi bozucu

etkisi oldugu sdylenebilir ve kirilma noktasi olarak aciklanir. Z sonlu 6rneginde T tahmin

edicisinin kirilma noktasi;

e = (T,Z) = min {%,sapma(m; T, Z)sonsuz} 4.2)
olur.

EKK ve L; tahminleri i¢in &;(T;Z)=1/n"dir. n—o iken bu durum 0’a yaklagma egilimi

gosterdiginden EKK %0 kirilma noktasina sahiptir ve aykir1 degerlerden oldukga etkilenir
(Rousseeuw ve Leroy, 1987: 9,10).
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Sonu¢ olarak kirilma noktasi bir tahmin edicinin anlamsiz sonuglar vermeden
kullanilabilecegi, gercekte kotii kirlenmenin ne kadar olabilecegi hakkinda bir fikir verir.
Kirilma noktasi tahmin edicinin kararliliinin global bir 6lgiisiidiir. Bundan dolayi, T
tahmin edicisi tamamen anlamsiz hale gelmeden Once, kirlenmis modelin varsayilan
modelden ne kadar uzaklasabilecegini gosterir. Bununla birlikte kirilma noktasi modele

bagli olmamasi anlaminda da global bir 6l¢iidiir (Staudte ve Sheather, 1990: 44).

Yiiksek kirilma noktali tahmin ediciler ¢ok sayida aykiri deger varliginda giivenilir
tahminler elde etmek icin gelistirilmistir. %50 kirilma noktas1 degerine sahiptirler ve
direngli tahmin ediciler olarak bilinirler. Bunlar hem x hem de y yoniindeki aykir

degerlerin varliginda giivenilirdirler (Hawkins ve Olive, 2002).

En Kiiciik Kareler tahmini ve M tahminleri 1/n gibi diisiik kirilma noktasina sahip
olduklarindan daha iyi performansa sahip tahminler bulmak i¢in miihim c¢abalar

harcanmistir (Montgomery ve digerleri, 2001: 401).

4.3.2. Asimptotik etkinlik

Saglam regresyon konusunda bir diger onemli konu etkinliktir. Segilen bir saglam
yontemin etkinligi bu teknikle elde edilen hata kareler ortalamasinin EKK ile elde edilen
hata kareler ortalamasina bdliinmesiyle elde edilen oran olarak tanimlanabilir. A¢ik olarak
bu oranin 1’e yakin olmasi istenmektedir. Literatiirde asimptotik etkinlige vurgu yapilir.
Etkinlik rakamlar1 saglam tahmin edicileri karsilastirmada faydali olabilir. Sonlu 6rnek
etkinliklerinde asimptotik degerleri icin O6nemli Olc¢lide farkliliklar beklenebilir (Ryan,
2009: 427).

Kirilma noktas1 saglamligin bir dl¢iisti iken etki fonksiyonu tahmin edici tizerindeki ¢ok
kiiclik bozulmalarin etkisini 6lcer. Etki fonksiyonu gozlemlerdeki dejenerasyonun neden
oldugu asimptotik yani dlgtiigiinden asimptotik degerdeki ¢ok kiigiik degisimlerin seklini
verir. Bliyiik 6rneklemlerdeki dlgiilemeyecek kadar kiiciik bozulma oraninin tahmin edici
tizerindeki etkisini gosterir. (n-1) goézlemli (X1,,,Xn-1) Orneklemi ve Tn.1(X1,,,Xp-1) tahmin
edicisi oldugunu varsayalim. Orneklemdeki bir tahmin edicinin etki fonksiyonu (EF);

Tn(X1,,,Xn-1,X) tahmin edicisinin ¢izimidir.
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EF(ZT,F) = lim T((1 — e)F + e4,) — T(F)

£-0 €

(4.3)

A, terimi, Z noktasindaki tiim kiimeleri i¢ine alan olasilik dagilimidir. Etki fonksiyonu
veride aykirt degerlerin sebep oldugu yanlilig1 ifade eder. Dejenere olan dagilimda tahmin
edicinin dogrusal bir yaklagimini verir. Tiim tahmin ediciler bir kirilma noktasina sahiptir

fakat etki fonksiyonuna sahip olmak zorunda degildir (Heikkila, 2003).
4.4. L Tipi Tahmin Ediciler

L tipi tahmin ediciler simifi, sira istatistiklerinin dogrusal kombinasyonlarina

dayandigindan bu isim ile adlandirilirlar.
4.4.1. En kiiciik mutlak sapmalar yontemi (Least absolute deviation)

1887°de Edgeworth tarafindan cesitli iyilestirmeler yapilan bu yontem sadece dikey aykiri
degerlere kars1 saglam, kaldirag degerlere saglam degildir (Gschwandtner ve Filzmoser,
2012).

En kii¢iik mutlak sapmalar yontemi, en kiiglik mutlak hatalar, en kii¢iik mutlak degerler
veya L, tipi regresyon olarak adlandirilir. En kii¢iik kareler yonteminde, artiklarin
karelerinin toplamini minimum yapan Bo ve Bl tahminleri se¢ilmek istenirken, en kii¢iik
mutlak sapmalar yonteminde artiklarin mutlak degerlerinin toplamini minimum yapan

B, Ve B, tahminleri segilir (Radhakrishna ve Toutenberg, 1999: 273).

L, normu tahminler olarak adlandirilan bu tahminlerde artiklarin p. kuvvetlerinin olan
2.|&|? ‘nin minimizasyonu istenir. p’nin 1. kuvveti i¢in amag fonksiyonu en kii¢iik mutlak
sapmalar1 yani L; regresyonu verirken, artiklarin 2. kuvveti igin amag fonksiyonu EKK
olarak bilinen L, regresyonu verir. p’nin 1 ve 2 arasindaki degerleri i¢in Ly, normu tahmini
EKK ve LAD arasinda bir uzlasi olarak sayilabilir.

En Kii¢lik Mutlak Sapmalar yonteminin amag fonksiyonu;

min XL, & = min X, |yi — B, — B, xil (4.4)
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seklinde gosterilebilir.

En Kiigiik Mutlak Sapmalar Yontemi’nin ilkeleri aslinda En Kii¢iik Kareler Yontemi’ nin

ilkelerinden daha basittir. Ciinkii |€;| ‘nin hesaplanmasi éiz ‘nin hesaplanmasindan daha
kolaydir. Bununla beraber En Kii¢iik Kareler Yontemi’nin tahmin edicilerinin
hesaplanmasi belirli formiillere dayanirken, En Kiigiik Mutlak Sapmalar Y ontemi’nin
tahmin edicilerinin hesaplanmasi i¢in herhangi bir formiil bulunmadigindan bu ydntemin
tahmin edicilerini hesaplayabilmek icin bir algoritma olusturulmas: gereklidir.
Algoritmanin temel mantig1, verilen bir (Xo Yo) noktasindan gecen tiim dogrularin arasindan
en iyi dogruyu bulmaya dayanir. (XoYo) noktasindan gecen en iyi dogru bulunur. Bu
yontem “bir dogru iki noktadan gecer” ilkesine dayanir ve algoritma dogrunun gectigi
diger bir nokta olan (x;y1) noktasini bulmakla baglar. Daha sonra (x3Yy;) noktasindan
gecen dogrular arasindan en uygun dogru bulunmakta ve bu dogrunun ikinci noktasi olan
(X2y2) bulunmaktadir. Algoritma daha iyi dogrular elde edene dek devam eder. Sonug
olarak elde edilen en son dogru bir 6nceki dogru ile ayni olacaktir. Bulunan dogru, tiim
dogrular icinde toplam en kiiciik mutlak sapmaya sahip oldugundan “En Kii¢cliik Mutlak

Sapmalar Regresyon Dogrusudur.”

Hesaplama adimlar su sekildedir;

Herhangi bir gozlem segilir ve bu (XoYo) baslangic noktast olur. Iki noktadan gecen
dogrunun egimi (yi-Yo) / (Xi-Xo) formiiliinden yararlanilarak her bir noktanin baslangi¢
noktasi ile ayri ayri egimi hesaplanir. Eger x;=Xo ise egim tanimlanamayacagindan xi=Xo

saglayan noktalar ihmal edilir. Biitiin egimler hesaplandiktan sonra

Oy _O2=y0) _ _ On—=Yo)
(x1—=x0)  (x2—=x0) (X — Xo)

olacak sekilde artan sirada dizilmektedir.

T = Y|x; — Xo| olmak tizere;

1
X1~ Xol + -+ [Xkog =Xl <5 T (4.5)
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1
|X1_X0|+“'+|Xk—1_xo|+|Xk_X0|>ET (4.6)

Gorildugi gibi |xx — xo| ifadesinin eklenmesiyle |x; — xq|’1in kiimiilatif toplami T/2’yi

ge¢mektedir. Bu kosulu saglayan k noktasi bulunur. Buna gore (XoYo) noktasindan gegen

en iyi dogru;
5 _Yk— Yo
P, = Xk — Xo
BO =Yo — B:LXO (47)

olmak iizere §;= B, + B, ; olarak belirlenir.

Bir noktadan gecen birden fazla farkli uygun dogrunun olmasi “tek olmama durumu”
(nonuniqueness) olarak tanimlanmaktadir. Bir noktadan gecen en iyi dogrunun ayni
zamanda iki veya daha fazla noktadan ge¢mesi durumu ise “dejenere olma durumu”
(degeneracy) olarak tanimlanmaktadir.

Yk—Yo Yk-1—Yo

Bu tiir problemler B* = 22 ¢giminin X122 e5imine veya LYo
Xk~Xo Xk-1—X0 Xk4+1—Xo

egimine esit olmasi
durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Yukarida anlatilan algoritma ile bir¢ok veri kiimesinin En
Kii¢iik Mutlak Sapmalar Regresyon dogrusu bulunabilmektedir fakat “tek olmama” ve
“dejenere olma” durumlarinda siire¢ karigmaktadir. Ciinkii algoritmanin temel mantigi,
verilen bir (X,,Y,) noktasindan gegen tiim dogrularin arasindan en iyi dogruyu ve bu
dogrunun geg¢tigi diger noktay: bularak, bulunan noktay1 bir sonraki adimda kullanmaktir.
Fakat tek olmama durumu mevcut oldugunda, veri noktasindan gegen birden ¢ok dogru
oldugundan dogrulardan hangisinin segilip isleme devam edilecegi sikint1 yaratmaktadir.

Dejenere olma durumunda ise, bulunan en iyi dogru birden ¢ok noktadan gectigi i¢in, bir
sonraki adimda kullanilmak tiizere birden c¢ok nokta icinden birini segme sorunu
yaganmaktadir. Dogru secim yapilmadiginda, algoritma dongiiye girebilmekte veya
gercekte “en kiiciik mutlak sapmalar regresyon dogrusu” olmayan bir dogru en kiigiik
mutlak sapmalar regresyon dogrusuymus gibi kabul edilebilmektedir. “Tek olmama” ve
“Dejenere  olma” durumlariyla karsilasildiginda, yukarida verilen algoritma

kullanilamamaktadir. Veri kiimesinde tek olmama durumu mevcutsa, yani bir noktadan

gecen birden fazla uygun dogru varsa, bu dogrularin her biri i¢cin mutlak sapmalarin
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toplam1 hesaplanmakta ve en kiigiik mutlak sapmaya sahip olan dogru se¢ilmektedir. Bu

algoritmanin uygulanabilirligi, n 6rnek boyutuna baghidir.

Tek olmama durumunda yani birden fazla en kii¢iik mutlak sapmalar regresyon dogrusu
bulunmasi durumunda bunlardan biri keyfi olarak segilebilmekte veya bunlarin ortalamasi
alinabilmektedir. Fakat dejenere olma durumunda higbir algoritma kullanilamamaktadir.
Regresyon katsayilarinin LAD tahmininin en iyi 6zelligi mutlak hatalarin toplamini
minimum eden tahminler olmasidir. Ayni1 zamanda hatalarin dagilimi Laplace dagilimina
sahip oldugunda LAD tahmini [ vektoriiniin en ¢ok olabilirlik tahminidir. Rasgele
hatalarin olasiliginin 0’a yakin oldugunu varsayarsak, LAD tahminleri tutarli ve asimptotik
normaldir. LAD tahmininin saglamliginin bir gostergesi hatalar sonlu varyansa sahip
oldugunda tutarl1 bir tahmin olmasinin gerekli olmadig1 gercegi ile verilir. LAD tahmininin
giicli, bagimli degiskenlere karsi saglam olmasidir. Bu nedenle LAD tahminleri, M
regresyon ve parametrik olmayan yontemlerin iteratif algoritmalarinda baslangi¢ tahmini
olarak Onerilir. LAD metodunu 6zellikle 6rnek capi ¢ok biiylik oldugunda veya hatalarin
dagilimi asimetrik veya ¢ok kalin kuyruklu oldugunda kullanmak uygundur (Birkes ve
Dodge, 1993: 57-62, 191-192, 205).

Konum tahmininin ¢ok degiskenli olmasi durumunda L; tahmini 6rnek medyanidir.

Kirilma noktas1 %50 kadar yiiksektir (Heikkila, 2003).

4.5. M Tipi Tahmin Ediciler

Saglam tahminlerin temel amaci, veri setinde bulunan yiiksek hata degerine sahip aykiri
gozlemlerin tahmin tizerindeki etkisini azaltmaktir. Saglam yontemler sayesinde aykir
degerler tespit edilebilir ve olusturacaklar: etki bastirilabilir. Bu yontemlerden en yaygin
olant 1964’te Huber tarafindan sunulan M tahminidir. M tahmini bir agirliklandirma
yontemidir ve biiylik artiklara kiiglik agirliklar vererek aykirt degerin olumsuz etkisini

minimuma indirgemeye ¢alisir.

M regresyondaki “M” maksimum olabilirlik tahmin edicileri ve M tahmini arasindaki
iliskiden dolay1 se¢ilmistir. M tahmininin temel amaci hata yiginlarinin bir diizenlemesi

icin en iyi performans gosteren tahminleri elde etmektir.
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Adim1 maksimum olabilirlik tahmincilerinden alan bu yontem, artiklarin karelerinin yerine

artiklarin daha az hizla artan bir fonksiyonunu minimize etmeye ¢alisir.

Min X p(y; — bo — byx;) = min X p(&)) (4.8)
p fonksiyonunun tiirevi y = aap(_;é)) etki fonksiyonu olarak adlandirilir. Bu durumda ¢6ziim;
Y y(y; — by — byx;)x; =0 olacaktir. (4.9)

Bu fonksiyon sinirl ve siirekli olmalidir (Huber, 1981: 43,54).
Y, Y(-0)<0< ¥(w) araliginda monoton artan ise her zaman miimkiin bir ¢6ziim vardir.
Eger v siirekli ve artansa o zaman ¢oziim tektir. Aksi takdirde ¢6ziim ya bir nokta ya da bir

aralik olacaktir (Maronna ve digerleri, 2006: 24).

Uygun bir p fonksiyonu su 6zellikleri tagimalidir.

. p()>0

. p(0)=0

. p(&) = p(-8)

. p(@) > p(@i), 8] > [&]]

Agirlik fonksiyonu w(€)= @ ve Wi=W(&) olarak tanimlanir.

Bu durumda tahmin esitligi soyle yazilabilir.

2 wi(yi — bg — bix)x; =0 (4.10)
Cozim bir agirliklandirilmis EKK tahminidir. Agirliklar artiklara, artiklar tahmin edilen
katsayilara ve tahmin edilen katsayilar agirliklara baghdir. iteratif ¢dziim bu nedenle

gereklidir (Fox, 2002).

EKK tahmininde Y &2 minimum edilirken, en kiiciik mutlak sapmalar (LAD) tahmininde

2.|&;| minimum edilmeye ¢alisilir. M tahmininde bu diisiince genellestirilir ve Bo ve B1 ‘nin
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se¢imi ), p(€;) fonksiyonunun minimumu ile miimkiindiir. p(€); €’nin bir fonksiyonudur.
EKK tahmini p(8)= & ve LAD tahmini p(&)=|&| ‘nin 6zel bir hali olarak kabul edilebilir.
Huber M tahmini olarak bilinen M tahmini |é| ve & arasinda uzlasan bir p(&) fonksiyonu
kullanir. &; 0°a yakin ise p(&); 82’ye, 0’dan uzakta ise || ‘ye esit olarak her iki yonteminde

avantajlarini birlestirmeyi dener.

PR = 12kj8| - k2, 8 < —kveyak < &

(4.11)
Huber k=1,56 kabul eder. Bu durumda tahminin asimptotik etkinligi %96°dir. Burada &
rasgele hatalarin standart sapmasi 6’nin bir tahminidir. p(€) fonksiyonunu daha yumusak
bir fonksiyon yapabilmek igin |é| yerine 2k|é| — k? kullanilir. 6’y1 tahmin etmek igin
6=1,485*MAD kullanilir. Burada MAD; mutlak sapmalarin medyanidir. 1,485 ¢arpani
hatalarin dagiliminin normal oldugu durumda ¢’nin iyi bir tahmin edici olmasini saglamak

amacityla secilmistir.

Algoritma EKK yontemi ile B, ve B, ‘nin baslangi¢ tahminleri bulunarak baslar. Bunlar o
ve hatalar1 hesaplamak i¢in kullanilir. 6 ve artiklar yardimiyla B, ve [, 'nin iyilestirilmis
tahminleri elde edilir. lIyilestirilmis tahminler yeni artiklari ve iyilestirilmis & ‘y1
hesaplamak i¢in kullanilir. Bundan sonra yeni artiklar ve yeni & ile katsayilarin yeni
tahminleri hesaplanir. Algoritma, katsayilar ayn1 ya da oldukg¢a yakin olana kadar devam
eder. Daha agik bir sekilde B, ve B, ,B, ve B, mevcut tahminleri olsun. yi- (B, — B,xi) ile
hatalar hesaplanir ve bunlarla 6° =1,485MAD hesaplanir. y degerlerini biiyiik sapmalardan
temizlemek amaci ile yapilacak diizenleme su sekildedir. Tahmin edilen regresyon
dogrusunda yi’nin sapmalart & =y; — (B) + Blx;) “dir. Buradan y; = (B} + Blx;) + &7
olur. lyilestirilmis y; = (Bg + ngi) + & tammlanir. Burada &;, 7' nin daraltilmasiyla
elde edilen diizeltilmis sapmalardir. Oyle ki sapmalardan hicbirinin mutlak degeri
1,56%°den biiyiik degildir. &?;-1,56° ve 1,56° arasinda ise &/=e!, -1,56° ‘den kiigiik ise
éf=-1,56%, 1,56° ‘den biiyiik ise &=1,56° olur. Diizeltilmis y;, V5, V3. Vi Verisinden
elde edilen EKK tahminleri B ve B, ‘nin iyilestirilmis tahminleridir. Genelde hesaplamada

tahminler arasimndaki fark 10 ‘ten kii¢iik oldugunda algoritma durdurulur. Bir M

tahmininde p fonksiyonu veya tiirevi p'=y etki fonksiyonu ile tanimlanir. Tahmine etki
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fonksiyonunun sekli karar verdiginden v siklikla tercih edilir. (Birkes ve Dodge, 1993: 87-
89, 100).

Huber M tahmini igin etki fonksiyonu;

o é |é] <k
VO = {iuney, ol =k (#.12)
Agirlik fonksiyonu;

A 1, €] <k
v® =l ol = ¢ @19

M tahminine bir¢cok farkli yaklasim vardir. Ana diisiince ayni olmakla birlikte fark

kullanilan fonksiyonlardan kaynaklanmaktadir.

Tukey’in Yaklasimi

p fonksiyonu;

@) = {1 717 /78 < (414

Etki fonksiyonu;

v = {1 "¢ T lel <k (4.15)
0, el =k

Agirlik Fonksiyonu;

we) = {11 = k)z];: :g: N (4.16)

(Maronna ve digerleri, 2006: 29,30).
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Tukey ‘in fonksiyonu aykiri degerlerin etkisini daha ¢ok bastirabilir. Tukey ayar sabiti
olarak k=4,685c degerini kullanir (Arya, 2007).

Hampel’in Yaklasimi

2-4-8 tahmini olarak da adlandirilan Hampel’in 3 pargali fonksiyonu sdyle tanimlanir;

p fonksiyonu;

1, ~
Ee , €] < a
1 ~
alel—z 2 a<l|é|<b
ab—za +(C_b)§[1_c—b]' b<|é <c
1 a
_ 32 _mn a
ab 52 + (c b)z, |é] >c
Etki fonksiyonu;
( @ , 8] < a
J asgn(é¢) , a<|é|<hb
€) = —le 4.18
v® a_cc_lgl sgn(é) , b<|é|<c ( )
L 0 , le] > c
Agirlik fonksiyonu;
( 1 , |&] < a
asgn(é
gé( ) , a<lel<b
w(@) = ¢ — [8] sgn(@) ) (4.19)
— , b<|él=c
c—b @
.\ 0 , el > ¢

Burada; a, b ve c sabitleri sirasiyla 2, 4 ve 8 olarak belirlenmistir (Hampel, 1974).
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Andrews’in Yaklasimi

p fonksiyonu;

@) =1 7@, msess

Etki fonksiyonu;

Agirlik fonksiyonu;
~ _ (sin(€) /e, t<€<m
wie) = { 0, d.d.

(Huber,1981: 54).

Fair’in Yaklasim

p fonksiyonu;
o= [ -tog (1 +12)

Etki fonksiyonu;

Y@ =—p
1+8
C
Agirlik fonksiyonu;
1
w(é) = —

(4.20)

(4.21)

(4.22)

(4.23)

(4.24)

(4.25)
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c sabiti 1,3998 olarak secilmistir. Fair fonksiyonu icin Roepack paket programi
kullanilabilir. Tk ii¢ tiirevi her yerde siirekli tanimlidir ve tek bir ¢dziim verir (Zhang,

1995).

Fair (1974) fonksiyonu, biiyiikk artiklar i¢in En Kiiciik Kareler ve En Kiigiik Mutlak
Sapmalar yontemi bir arada kullanilarak olusturulmustur. Fair ve Lojistik fonksiyonlarda
sonu¢ konveks bir amag¢ fonksiyonundadir. Amag¢ fonksiyonunun konveksligi, sadece
dogrusal sinirlamalar tarafindan tanimlanabilen bir siire¢ i¢in dogrusal olmayan verinin

uzlasma probleminde global optimumu garanti eder (Ozyurt ve Pike, 2004).

German-McClure Yaklasimi

p fonksiyonu;

62

p@® =175 (4.26)
Etki fonksiyonu;

R e
v(@) = m (4.27)
Agirlik fonksiyonu;

R 1
w(e) = m (4.28)

(Zhang, 1995).
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-
—

Huber p- fonksiyonu Huber - fonksiyonu Huber w- fonksiyonu

-
=

Tukey p- fonksiyonu Tukey y- fonksiyonu Tukey w- fonksiyonu

C
-

Hampel p- fonksiyonu Hampel y- fonksiyonu Hampel w- fonksiyonu

:
’

Fair p- fonksiyonu Fair y- fonksiyonu Fair w- fonksiyonu

Sekil 4.1. Bazi1 M tahminlerinin p, v ve w fonksiyonlarinin grafik gosterimi (Zhang, 1995)
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4.6. S Tipi Tahmin Ediciler

S tahmini terimi ilk kez Rousseeuw ve Yohai (1984) tarafindan regresyonda yiiksek
kirilma noktali bir tahmin edici sinifi tanimlamak amaciyla kullanilmigtir. S tahmin sinifi
LMS tahmininin genellestirilmis bir hali olarak goriilebilir. LMS tahmini agiklayici
degisken sayisi ne olursa olsun 0,50’ye yakin kirilma noktas1 degerine sahiptir. LMS
tahminine benzer olarak S tahmini de agiklayict degisken sayisina bagli olmaksizin yiiksek
kirilma noktasina sahiptir. Ayrica S tahmininin tutarliligi n'/? iken LMS tahmininin
tutarliligi n¥’tiir (Tyler, 1999: 659-662).

S tahmini artiklarin sagiliminin minimizasyonu seklinde tanimlanir. Amag¢ fonksiyonu

sOyle gosterilebilir;
mins(€,(0),...,€,(0))

Olcek tahmini;

B0 = 5(2,(0), ., 2.(0)) (4.29)

L5 ofE)s

p fonksiyonu asagidaki sartlar1 saglamalidir.
1. p; simetrik, siirekli, tiirevlenebilir ve p(0)=0 olmalidir.
2. ¢>0 vardir. Oyle ki; p [0,c] araliginda smirl artan ve [c,o0) araliginda sabittir.

p fonksiyonu olarak Rousseeuw ve Yohai (1984), asagidaki fonksiyonu 6nermislerdir.

&2 @t e
S, lél=c
2 4
p(8) = {2 2¢ 622 (4.31)
k E’ le| > ¢
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c ayar sabiti 1,547 olarak alinir.

S tahmininin kirilma noktasi;
g =—= n— o (4.32)

ile elde edilir (Heikkila, 2003; Rousseeuw ve Leroy, 1987: 136; Ryan, 2009: 435).

Ne yazik ki S tahmini yiliksek etkinlige ve yliksek kirilma noktasina aynmi anda sahip
olamaz. Hossjer (1992), ozellikle 0,5 kirilma noktali S tahminin hata terimleri normal
dagildiginda asimptotik etkinliginin 0,33’ten biiylik olmadigin1 gostermistir. Sayisal
hesaplamalar biweighted (Tukey) 6l¢egi 0,29 oldugunda S tahmininin normal dagilimin

etkinligini verdigini gostermistir (Maronna ve digerleri, 2006: 130, 131).

Glrtinlii Alma (2011), LTS, MM, S ve M tahminini karsilastirdigi ¢aligmasinda S
tahmininin y-yoniindeki aykiri degerlerin yiizdesi distiiglinde diger saglam yontemlere
gore daha 1yi performans gosterdigini ancak aykir1 deger yiizdesi arttik¢a tiim yontemlerin

performansinda diisiis olacagini belirtmistir.
4.7. MM Tahmini

Ilk olarak Yohai tarafindan 1987°de sunulan MM tahmini giderek daha popiiler hale
gelmekte ve belki de simdilerde en sik kullanilan saglam regresyon tekniklerinden biri
olmaktadir. Yiiksek kirilma noktasi ve yiiksek etkinlik 6zelliklerinin birlestigi bu yontem
hesaplamada birden fazla M tahmini kullandigindan MM adin1 almistir (Maru ve Modi,
2012).

Bir M tahmini ile agsagidaki fonksiyonun minimumunu bulmak gerekir.

n

Lo B = ) o

i=1

| ®

) (433)

Yontemin hesaplama adimlar1 soyledir;
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1. Yiiksek kirilma noktali tutarh [’3\8 ve [’3.? baslangic tahminleri elde edilir. Fakat bu
tahminler yeterli etkinlige sahip degildir.

2. Elde edilen tahminlerin yardimiyla Gy saglam 6lgek tahmini hesaplanir.

3. BE ve E? baslangig tahmini ile baglayan iteratif bir yontem kullanilarak 8, ve B, elde
edilir.

Gy bir M 6lgek tahmini olmalidar.

= S ) =05 4.34
Hzpo P ( )

L(EO, El) < L(Bg, B?) oldugunda sonug elde edilir (Maronna ve digerleri, 2006: 124, 125).

MM tahminin kirilma noktasi her zaman % 50 iken, yanlilig1 etkinligi ile artar. Bu nedenle
MM tahminin etkinligi ile saglamlig1 arasinda bir uzlagma saglamak icin etkinligin degeri

% 70 olarak varsayilir (Verardi ve Croux, 2009).

4.8. En Kiiciik Budanms Kareler Yontemi (Least Trimmed Squares)

Bu regresyon yontemi ilk kez 1984’te Roussseuw tarafindan sunulmustur ve aykiri
degerlerin veriden ¢ikarilmasinin miimkiin oldugu bir tekniktir. En Kiigiik Budanmis
Kareler yonteminde de katsayilar EKK modeline benzer olarak tahmin edilir. Diger bir
deyisle katsayilar artik karelerin toplaminin minimizasyonu seklinde tahmin edilmek

istendiginde iki yol kullanilabilir (Momeni ve digerleri, 2010; Rousseeuw 1984).

Fakat LTS’de EKK ‘den farkli olarak regresyon modelinde tiim veriler kullanilmaz, artik
degeri yiiksek veriler ¢ikarilarak tahmin yapilir (Yaffee, 2002).

LTS tahmini;
min ¥, & = min ¥, (y, — B, — B,x)? (4.35)

h=(k+n+1)/2
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Burada; n: gozlem sayist

Yi: 1. gbzlem degeri

¥i: 1. gozlemin tahmin degeri

h: LTS ‘de kullanilan veri sayisi

k: sabit terim dahil olmak iizere parametre sayisidir.
Burada &} < &3 .......< &2 swrali artik karelerdir. Amag¢ Gyle bir tahmin bulmaktir ki
sonugta artiklarin kareleri biiylikten kiigiige siralandiginda hedef alinan belirli bir siradaki
artiklarin karesi bagka tahminlerin ayni siradaki siralt artik karelerinden daha diisiik olsun

(Rousseeuw ve Leroy, 1987: 15).

Hesaplama adimlar1 soyledir;

1. h belirlenir.

2. k gozlemli tim miimkiin alt kiimeler olusturulur ve regresyon katsayilari hesaplanir.
Ba.......Bway)

3. LTS dlgiitiinden n gézlemin tamami kullanilarak artiklar hesaplanir.

4. Amag fonksiyonunu minimum yapan G(j), LTS tahminini verir (Doornik, 2011).

Alternatif bir hesaplama sekli ise Nevitt ve Tam (1998) tarafindan s6yle verilmistir.
Artiklarin kareleri &2 degerleri hesaplanir ve kiigiikten biiylige dogru siralanir. Siralamanin
ardindan 0 <a< 1/2 olmak kosulu ile artiklarin degerlerine ait en biiylik o, degeri silinerek
geriye kalan gozlem degerleri icin EKK hesaplanmasi mantigina dayanmaktadir.
Uygulamada o degerinin siklikla 0,05 veya 0,1 olarak se¢ildigi goriilmektedir. Yani ilk
asamada EKK teknigi kullanilarak hesaplanan biiyiik degerli artiklara sahip gozlemler veri
setinden silinir. Daha sonra kalan verilerle B, ve B; tahmin degerleri EKK ile hesaplanr.
Genelde h budama orani a ‘ya bagli olarak hesaplanir. h=[n(1-a)]+1 oldugunda bozulma

sinirt €¥= o olacaktir.

Budama oranini belirlemek olduk¢a dnemlidir. Eger varsayilandan daha fazla veri kirliligi
ile kars1 karsiya kalinirsa LTS yeterli saglamhigi gosteremez. Aksine Kirlilik varsayilandan
daha az ise, parametre tahminleri dogruluk yoniinden sorun g¢ikarir ve tiim iyi noktalar
hesaba katilmadigindan yeterli etkinlige sahip olamaz. h degerine gore aykir1 degerli veri
yapisina bagli olarak LTS oldukg¢a etkin olabilir. Aykir1 degerli noktalarin tamami
budanirsa hesaplama acisindan EKK ile esit olur (Schumacker ve digerleri, 2002).
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LTS tahmin edicisinin 6zellikleri;

1. Her zaman bir ¢6ziimii vardir.

2. Eger parametre sayisi p>1, h=[n/2]+[(p+1)/2] ve gozlemler genel durumda ise yani
gozlemlerin p tanesi icin B’nin tek ¢6ziim varsa LTS yonteminin bozulma siniri
e* =([(n-p)/2]+1)/n seklinde tanimlanir. Daha biiyiik h degerleri i¢in LTS’ nin bozulma
siirt g*~(n-h)/n’dir. Ornegin, h=0,75n segildiginde yontemin bozulma smir1 £*~0,25
olacaktir (Hubert, Rousseeuw, Aelst, 2003: 6). Genel olarak h budama orani a ‘ya bagl
olarak hesaplanir. Ornegin; h=[n(1-0)]+1 oldugunda bozulma smir1 g*~o‘dr.
Roussseeuw (1987), regresyon modelini bozabilecek aykir1 degerlerin en kiigiik oranini
kirilma noktasi olarak tanimlamistir.

3. Eger p>1 ve yi= Xip ‘yi genel diizendeki gozlemlerden (n+p+1)/2°den fazlas1 kesin
olarak sagliyor ise diger gézlemler ne olursa olsun LTS tahmin edicisinin ¢éziimii B’ ya
esit olur.

4. LTS tahmin edicisi; LMS’ nin aksine normal dagilim durumunda da ayni asimptotik
etkinlige sahiptir.

5. LTS yonteminin asimptotik etkinligi eger 0=0 ise sadece %7,2 olarak bulunur. Ancak h
degeri n degerine yaklastikca LTS’ nin etkinligi EKK’ nin etkinligine yaklasacaktir
(Heikkila, 2003).

Rousseeuw ve Van Driessen ¢ogu yonden LTS yonteminin LMS ydnteminden {istiin
olduguna dikkat cekmislerdir. Ornegin, LTS amac¢ fonksiyonu LMS’nin amag
fonksiyonundan daha yumusaktir yani LTS tahmini yerel etkilere kars1 daha az hassastir
(Hossjer, 1994).

Bu avantajlarina ragmen LTS yoOnteminin hesaplanmasi olduk¢a zordur. LTS amag
fonksiyonunu matematiksel optimizasyonlara elverisli olmamasi1 ve buna bagl olarak
tahminlerin hesaplanmasinin zorlugu 6nemli sorunlar olarak goriilmektedir. LTS tahmin
edicisinin kesin hesaplamasinda h boyutlu alt érneklerin tamami gekilir. Bu Cj, kadar alt
kiimenin elde edilmesi demektir. Her bir alt kiime i¢in regresyon dogrusu uydurulur.
Buradan, amag fonksiyonunda belirtildigi gibi her bir 6rnek i¢in hesaplanan hata karelerin
en kiiciik h tanesinin toplam1 bulunur. Bu toplamlar arasindan en kiiclik olami segilerek
LTS ¢6ziimii olarak alinir. Burada karsimiza ¢ikan en biiyiik sorun érneklemden gekilecek

alt kiime sayisinin ¢ok bilyiik boyutlara ulasabilmesidir. Ornek ¢ap1 bilyiidiikge islem
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yogunlugu ve harcanan zaman artacak ve belli bir asamadan sonra LTS ¢6zlimiine ulasmak

imkansiz olacaktir (Tiirkay ve Oztiirk, 2005).
4.9. En Kiiciik Medyan Kareler Yontemi (Least Median Squares)

Rousseeuw (1984) tarafindan gelistirilen En Kii¢clik Medyan Kareler yontemi i¢in amag

fonksiyonu;
min med &? (4.36)
olarak ifade edilir.

Bu tahminin y yoniindeki aykir1 degerlere de, x yoniindeki aykir1 degerler kadar saglam
oldugu anlasilmistir. Kirilma noktas1 %50 gibi yliksek bir olasilik degerine sahiptir fakat
asimptotik etkinlik bakimindan zayiftir. Bu metodun EKK yonteminden farki, amag
fonksiyonu min )’ [y — (BO +lei)]2 ‘de ) yerine medyan ifadesini kullanmasidir. Yani

metodun amaci artiklarin medyanint minimum yapmaktir. LMS Es. 4.36’da gosterildigi
gibi sadece artiklar1 kullandigindan agiklayic1 degiskenler tizerindeki dogrusal dontistimler

bakimindan es degiskenlidir (Rousseuw ve Leroy, 1987: 14).

Rousseeuw (1984) algoritmasinda, verinin tiim miimkiin alt kiimeleri elde edilir. Her bir alt
kiimeye EKK uygulanir ve EKK tahminleri iizerinden elde edilen artiklarin medyam
bulunur. Bulunan medyan kareler igerisinde en kii¢iik degere sahip olan1 en kiigiik medyan
kareler tahminini verir. Islemler altkiime sayis1 kadar tekrarlanacagidan, biiyiik veri setleri
icin hesaplamak olanaksiz hale gelecektir. Rousseeuw ve Leroy (1987), belirli kisitlar
altinda veriden rasgele ¢ekilen en az bir alt kiimenin istenilen sonucu verme olasiliginin
bire yakin oldugunu ispatlamistir. Buna gore n birimlik bir veriden p elemanli m tane
altkiime segtigimizde p tane aykir1 olmayan deger igeren en az bir alt kiimeye rastlama

olasilig1 n/p ’nin ¢ok biiylik degerleri i¢in asagidaki gibi ifade edilir.
p=1-[1-(1-¢)m] (4.37)

Burada £* verideki kirlenme oranidir (Siniksaran ve Aktiikiin, 2005).
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LMS tahmininin 6zellikleri asagidaki gibidir.

1. Her zaman bir ¢6ziimii mevcuttur.

2. p>1 ve gozlemler genel durumda ise, o zaman LMS tahmin edicisinin kirilma noktasi
([n/2]-p+2)/n olur. Kirilma noktasi az da olsa n’¢ baghdir. Tek bir degere sahip olmasi
icin genellikle p sabit iken n—oo smir1 dikkate alinir. Bu yiizden EKK tahmininin
kirilma noktast %0 iken, LMS tahminininki %50 kadar yiiksektir.

3. Eger p>1 ve gozlemler genel durumda ise (n-[n/2]+p-1) kadarinin yi=x;+f esitligini tam
olarak saglayan bir  varsa diger gozlemler ne olursa olsun LMS tahmin edicisinin

¢Ozliimii B’ya esittir (Rousseeuw, 1984).

4.10. Kantil Regresyon

Kantil Regresyon; Koenker ve Bassett (1978) tarafindan hata terimlerinin normal dagildig
varsayimi konusunda silipheler oldugunda EKK tahminine alternatif saglam bir tahmin

teknigi olarak sunulmustur (Levin, 2002).

Kantil Regresyon bagimsiz degiskenlerin bir fonksiyonu olarak ifade edilen bagimli
degiskenin kosullu kantil fonksiyon modellerini tahmin etmeye c¢alisir (Koenker ve

Hallock, 2001).

Sabit varyansin gegerli olup olmadigi, kantil regresyon tahminleri ile analiz edilebilir.
Standart sabit varyansh regresyon modelinde regresyon dogrusu y’nin x’e gore kosullu
beklenen degeridir. Hata terimlerinin dagilimi sabit varyansli ise kantiller regresyon

dogrusuna paraleldir (Sagakli, 2005).

Kantil regresyon modeli, EKK metodundan daha esnek ve bagimli degiskenin dagilimina

ait kovaryans etkilerini incelemeye imkan saglar (Caglayan ve Arikan, 2011).

Kantil regresyon aciklayici degiskendeki bir birimlik degisimin bagimli degiskenin belli
bir kantilindeki degisimini tahmin eder.

Klasik En Kiigiik Kareler tahmininin amaci; E(Y/X) ‘in fonksiyonel bi¢imi ile ilgili bazi
varsayimlar altinda (6rnegin; dogrusallik) “E(Y/X) ‘e bagh baz1 X aciklayici

degiskenlerinde bir Y rasgele degiskeninin kosullu beklentisi nasildir?” sorusunu
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cevaplamaktir. Buna karsin kantil regresyon kosullu dagilimin herhangi bir kantili i¢in

boyle bir soruya cevap saglar (Leping, 2005).

Kantil regresyon, kosullu kantil fonksiyonlar hakkinda ¢ikarim yapmak ve tahmin elde
etmek icin tasarlanmig bir istatistiksel tekniktir. Klasik dogrusal regresyon metotlar
kosullu ortalama fonksiyonu icin artik karelerin toplamini minimize etmeye dayali bir
modelle tahmin saglarken, kantil regresyon kosullu medyan fonksiyonu i¢in tiim kosullu
kantil fonksiyonlar1 kapsayan bir modelle tahmin etmeye ¢alisir. Kantil regresyon rasgele
degiskenler arasinda stokastik iligkilerin daha kapsamli bir istatistiksel analizini yapma
yetenegine sahiptir. Kantil regresyon pediatride ¢ocuklarin biiyiime egrilerinde, ekonomide

ise tcret, gelir esitsizligindeki egilim gibi konularda yaygin olarak kullanilir (Koenker,
2002).

Kantil Regresyon modeli artiklarin mutlak degerlerinin asimetrik olarak agirliklandirilmisg
toplamini en kiiglik kilma ilkesi tizerine kuruludur. Kantil regresyon analizini EKK ilkesine
tercih etmenin en 6nemli nedeni, iktisadi degiskenler arasindaki davranigsal iligkiler analiz
edildiginde, EKK tahmin edicilerinin verideki asir1 degerlere duyarliliginin, normallik
varsayimi gegerli olmadigi durumda iyi tahmin ediciler olmasini engellemesidir. Normallik
varsayiminin yerine getirildigi durumlarda, Kantil Regresyon modeli tahmin edicileri EKK
tahmin edicileri ile benzer performans gosterirken, normallik varsayimi ihlal edildiginde

EKK tahmininden daha etkin sonuglar iiretebilmektedir (Colak ve Oztiirkler, 2012).

Herhangi gergek degerli bir rasgele degisken Y ‘nin dagilim fonksiyonu;

F(y) = P(Y<y) ile karakterize edilir.

Herhangi 0< 1 <1 i¢in

Q@)= inf { y:F(y) > 1}

Y’nin 7. kantili olarak adlandirilir. Medyan Q(1/2) merkez rolii oynar. Dagilim fonksiyonu
gibi kantil fonksiyonu da Y rasgele degiskeninin tam bir karakterizasyonunu saglar.
Kantiller basit bir optimizasyon probleminin ¢6ziimii olarak formiile edilebilirler. 0<1t <1
icin parcali dogrusal “check” fonksiyonu ;

p-(e) = e(1-1(e<0)) seklinde tanimlanabilir ve Sekil 4.2°deki gibi gosterilebilir.
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p-(e)

Sekil 4.2. Kantil regresyonun p fonksiyonu (Koenker, 2005: 5-7)

Dogrusal regresyon modelimiz;
y= X; B+ ¢ olsun.

Koenker ve Bassett (1978) herhangi p vektorii i¢in kantil regresyon tahminini soyle

tanimlamistir.

Bn(®) = min XL, p; (&(B)) (4.38)

p(8(®)) = 18I Tey=0; + (1 — Diapy<oy] = {(1 - ?zgg zggg ; 8 (4.39)

13 A ‘nin isaret fonksiyonudur. A, pozitif ise 1 aksi takdirde 0 degerini alir (Neykov,
Cizek, Filzmoser ve Neytchev, 2012).

Bu yontemin saglamliligi, hata terimlerinin gercek biiytlikliigiine degil tahminlerin

isaretlerine bagl olmasindan kaynaklanmaktadir (Gill, 2002: 249).

Kantil regresyon tahmini garpikliga ve normallikten sapmalara kars1 saglamdir. Regresyon

katsayilariin hesaplanmasi ile algoritmalar Koenker (2005), tartistigi gibi dogrusal
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programlama tekniklerine veya Hunter ve Lange (2000) ve Chen (2004) tarafindan sunulan

maksimizasyon minimizasyon tekniklerine dayanir (Neykov ve digerleri, 2012).

Kantil ¢izgilerinin aralig1 dagilimin saga veya sola ¢arpik olup olmadigini gosterir.

Kantil regresyon katsayilarinin tahmini i¢in bir optimizasyon problemi olusturulabilir.
u=lyxp]  B'=[pl-
v=[xp-y]  B=[-Bl
y=(Y1,Y2......¥n) » X=(X1,Xz......xn)" olmak tizere Es. 4.39 su sekilde yeniden formiilize

edilebilir.
mBin{tr’u +(1-Dr'vly=XB+u—-v,{u,v}€R} }=X(B1—B*) +u-—v (4.40)

Burada r; n- boyutlu birim vektordiir.
A=[ X X1 -]

z=[ B, p*u.v]

c=[0" 0’tr' (1 — T)r']’ olmak lizere;
Amagc fonksiyonu:

min c'z Az=y

z >0 olacaktir
(Chen ve Wei, 2005; Koenker, 2005: 7-10).

Kantil regresyonunun etki fonksiyonu;
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T = T 1(7) olmak iizere
EFyanii= sgn (y- T) / f(T71(1)) (4.41)
ile hesaplanir (Koenker, 2005:43).

Kantil regresyon probleminin dogrusal programlama gosterimi hem teorik hem de pratik
olarak birka¢ onemli ¢ikarim igerir. Birincisi, sinirli sayida simpleks iterasyonla kantil
regresyon tahmininin elde edilebileceginin garanti oldugudur. ikincisi, ortalama tipi
regresyon probleminin tersine parametre tahmini saglamdir. ﬁo ‘nin  ¢Ozimil
degistirilmeksizin eger y; X 'Bo >0isey;, o ‘a,y X 'Bo <0isey;, - ‘a gider. Diger
bir deyisle ©Onemli olan bagimh degiskenin biytlikligi degil gozlemin tahmin
hiperdiizleminin hangi yaninda oldugudur. Kantil regresyonun EKK {izerindeki en biiyiik

avantaji heterojen kosullu dagilimli veri modellemede esnek olmasidir.

Kantil regresyonun 6zellikleri;

1. T'nin farkli degerlerine bakarak X=x esitligini veren Y’nin tiim sartli dagilimim
karakterize etmek i¢in kantil regresyon kullanilabilir.

2. Kantiller, tekdiize doniisiimlerde es degiskenlidir. h(.) tekdiize fonksiyon igin,
Qnyx (Tx) = heyyx) (tx) dir, Ornegin logaritmik gelirin sartl medyani, gelirin sartli
meydaninin logaritmasidir.

3. Kantiller, y yoniindeki aykir1 degerlere kars1 saglamdir.

4. Hata terimleri normal dagilmadigi zaman medyan tahmini, ortalama tahminine gore
daha etkin olabilir.

5. Kantil regresyon, degisen varyansliligin tespitinde kullanilabilir (Leping, 2005).
4.11. Bootstrap (Yeniden Ornekleme)

Istatistik teorisi ii¢ temel soruyu cevaplamak i¢in ¢alisir.
1. Veri nasil toplanabilir?
2. Toplanan verileri nasil analiz etmek ve 6zetlemek gerekir?

3. Ozetlenen veriler ne kadar dogrudur?
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Ucgiincii soru istatistiksel ¢ikarsama olarak bilinen siirecin bir pargasini olusturur. Bootstrap
son zamanlarda belirli tiirde istatistiksel ¢ikarimlar yapmak i¢in gelistirilmis bir tekniktir.
Klasik istatistik teorisinin karisik hesaplamalarini basitlestirmek i¢in modern bilgisayar

giicli gerektirdiginden son zamanlarda daha gelistirilmistir (Efron ve Tibsrihani, 1993: 1).

Bradley Efron’un 1979 yilinda yayimladig1 bootstrap yontemleri ile ilgili ilk makalesi daha
onceki ornekleme yontemlerinin sentezi ve simiilasyona dayali istatistik analizine yeni bir
calisma alan1 olusturmasiyla istatistik i¢in biiyiik bir gelisme olmustur. Bootstrap metotlar;
verinin kiigiikk olmasi, hatalarin normal dagilmamasi gibi varsayimlarin gegersiz oldugu

durumlarda kullanilir (Davison ve Hinkley 1997, ix).

Bootstrap yonteminde temel diisiince eldeki Orneklemi, kitle olarak varsayip buradan
belirli sayida tekrarli ornekleme yaparak ilgilenilen tahmincinin suni bir &rnekleme
dagilimimi yaratmaktir. Ozellikle s6z konusu tahmincinin érnekleme dagilimini asimptotik
teori ile elde etmek zor ya da olanaksizsa bootstrap yontemi ya da genel anlamiyla tekrarh

ornekleme yontemleri gii¢lii bir potansiyel olusturmaktadir (Aktiikiin, 2005).

Bootstrap ve permiitasyon istatistikte c¢ok yaygin kullanilir. Yeniden oOrnekleme
giinlimiizde, giiven aralifi, hipotez testleri ve diger dolayli problemlerin ¢éziimiinde de
tercih edilir. Bu yontem bize kompleks verileri bile analiz etme imkan1 verir. Bootstrap
siklik¢t (frequentist) istatistige aittir, Bayesian istatistik degildir. Cogunlukla, bagimsiz ve
0zdes dagilan veriden yeniden Ornekleme yapilarak esit boyutta belirlenen veri setlerinin
olusturulmas: seklinde uygulanir. Bootstrap yontemin avantaji, kompleks parametre
varliginda bile sonucun basit ve anlasilir olmasidir. Fakat 6rnegin bagimsizlig1 gibi bazi
onemli varsayimlara sahip olmas1 ve garanti olmamasi gibi dezavantajlari vardir (Sufahani

ve Ahmad, 2012).

Bootstrap metodlar, test istatistiklerini karsilagtirmada alternatifler saglamasi ve hesaplama
maliyetini diigiirmesi sayesinde son yillarda 6zellikle ekonometride popiiler hale gelmistir.
Bu fikir, ¢ok sayida simiile edilmis 6rnek tiretir ve her birinin bootstrap test istatistiklerini
hesaplamaya ve daha sonra bootstrap istatistiklerinin ampirik dagilimin1 belirlemek ve

gercek test istatistiklerini karsilastirmaya dayanir (Davidson ve MacKinnon, 2006).
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Bootstrap drnekler orijinal veriden yerine koyma metodu ile segilir. n=4 birimlik bir veri
diisiiniiliirse bu veriden n"=4*=256 tane bootstrap drnek elde edilir. Fakat bu érnek sayisi
bir anda kontrol edilemez hale gelebilir. Ornegin; n=10 kadar kiiciik bir 6rnek igin
bootstrap 6rnek sayisi 10° = 10 milyara ulasacaktir ve pratikte bunu birer birer saymak
miimkiin degildir. Bu nedenle tahminin standart sapmasi veya ortalamasini hesaplamak
icin 100 veya 200 bootstrap ornek yeterli olacaktir. Giliven araliklarin1 hesaplamak iginse

1000 veya 2000 gibi daha fazla bootstrap dérnege ihtiyag vardir.

Uygulamada bootstrap yontem asagidaki gibi agiklanabilir.

r, bootstrap tekrarlamalarinin sayisi olsun. Bu se¢ilebilecek bootstrap 6rnek sayisidir.
Bootstrap sayisi asimptotik olarak N— co dayanir. Bu nedenle diisiik bir r igin bile
asimptotik olarak gecerli olabilir. Fakat r — oo oldugunda daha kesin sonug¢ verecegi

aciktir (Cameron ve Trivedi, 2005: 361).

n birimlik 6rnekten rasgele olarak yerine koyma metodu ile yine n gézlemden olusan

bootsrap ornekler Yi;, Ypo, o - Yoo (b=1,,,,1r) olusturulur ve bootstrap 6rnek ortalamasi
hesaplanir.

_ Y

Yy === (4.42)

r bootstrap drnegin bootstrap ortalamasinin standart sapmasinin tahmini ise

2?:1(Y;; _?*)2
r-1

SE*(T) = (4.43)

?*

Zb-1Yp
: (4.44)

Bir 6 parametresinin tahmini 8 ‘y1 tahmin etmek igin bootstrap algoritma su sekildedir.

1. S veri toplama seklini gostermek iizere populasyondan 6rnekler elde edilir.

S(populasyon) => 6rnek
6 tahmini gozlenen 6rnegin bir s(.) fonksiyonudur. Veri toplama yontemi biiyiik bir

populasyondan bagimsiz rasgele érneklemedir.
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2. Populasyonun yerini alan 6rnekten r-kez tekrarlanarak bootstrap 6rnekler elde edilir.

=> bootstrap ornek 1

S(6rnek) ) => bootstrap ornek »

= bootstrap ornek

3. Her bootstrap ornek i¢in tahmin @f, hesaplanir.
4. 8 tahminin 6rneklem dagilimimi tahmin etmek i¢in 8;, ‘nin dagilimi kullanilir. Ornegin;

6nin bootstrap standart hatas;

o [x@ ey

2b=16p
r

0" =

Sonug olarak; Yp; bootstrap gézlemler; Y; orijinal gozlemlere, Y; bootstrap ortalama; Y
orijinal 0rnegin ortalamasina, orijinal 6rnegin ortalamasi populasyon ortalamasi pu’ye ve
bootstrap drnek ortalamasinin dagilimi orijinal populasyondan ¢ekilen n birimlik 6rnek i¢in

(bilinmeyen) 6rnek ortalamasinin dagilimina benzer.
Bu yontem kolaylikla regresyon modellerine genisletilebilir.

1. Orijinal 6rnekten regresyon katsayilart tahmin edilir ve her bir gézlem i¢in uydurulan

degerler ve artiklar hesaplanir.
?i = A+ Byxis + - + Bixin
Ei= Yi - ?i

2. Artiklarin bootstrap rnekleri segilir. &, = [Epq, Epy.. ... Epnl’ ve buradan bootstrap Y

degerleri yi, = [Yoq, Yigs-..... Y:,]" hesaplanir, burada Y, =Y; + E;,; dir.
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3. Bootstrap Y degerleri ve sabit X degerlerinin regresyonu ile bootstrap regresyon
katsayilari edilir.

4. Regresyon katsayilar1 i¢in giliven araligi ve bootstrap standart hatalar hesaplanir (Fox,
2008: 597-598).

Mallinckrodt ve digerleri (2006), bilgisayar teknolojilerinin gelismesi sonucunda analiz
siirecinin daha etkin ve hizli yapilabilirliginden yola c¢ikarak bootstrap ornekleminin
1000°’den az olmamasit kosulunun daha rasyonel bir fikir olacaglr goriisiindedirler

(Burmaoglu, Polat ve Meydan, 2013).
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5. KARARLI DAGILIMLAR

Kararli dagilimlar; birgok cazip matematiksel Ozelliklere sahip kalin kuyruklara ve
carpikliga izin veren, olasilik dagilimlarinin zengin bir sinifidir. Bu sinif 1920’lerde Levy
tarafindan bagimsiz ve Ozdes dagilan terimlerin toplami ¢aligmasinda karakterize
edilmistir. Birkag¢ dagilim disinda yogunluk ve dagilim fonksiyonlarinin kapali formlarinin
olmamasi, gegmiste uygulayicilar agisindan biiyiik engel olusturmustur. Ancak giiniimiizde
kararli yogunluklari, dagilim fonksiyonlar1 ve kantilleri hesaplamak igin giivenilir

bilgisayar programlar vardir.

Kararli dagilimlar bir¢ok fiziksel ve ekonomik sistem i¢in bir model olarak onerilmistir.
Bir sistemin tanimlanmasinda kararli dagilimlarin kullanilmasiin bir¢ok nedeni vardir.
[lki; normal olmayan kararli bir model beklemek icin saglam teorik nedenlerin olmasidir.
Ornegin; dénen aynanin yansimasi Cauchy dagilimi, Brown Hareketi i¢in ¢arpma sayisi
Levy dagilimma, yildizlarin yercekimi alani Holtsmark dagilimina uyar. Ikincisi; ayn
dagilima sahip bagimsiz terimlerin normallestirilmis toplamlarinin tek mimkiin limiti
oldugunu ifade eden Genellestirilmis Merkezi Limit Teoremi, gozlenen niceliklerin birgok
kiigiik terimin toplami oldugunu 6ne siirer. Ornegin; bir menkul kiymetin giinliik, haftalik
ya da aylik degisimleri islemden isleme degisimlerin toplamidir ve bdyle sistemleri
tanimlamak icin kararli dagilimlar kullanilmahdir. Ugiinciisii ise; deneysel bircok veri
setinin kalin kuyruklu ve c¢arpik yapi gostermesidir. Bu o6zellikler ve Merkezi Limit
Teoremi ile birlikte giiclii deneysel kanitlar, kararli dagilimlarin kullanimimi savunmak igin

kullanilir (Nolan, 2005).

Genellikle uygulamalarda Gauss dagilimmin kullanimin1 savunmak i¢in kullanilan
Merkezi Limit argliman1i ayn1 zamanda Gauss olmayan kararli modelin se¢imini
desteklemek i¢inde kullanilabilir. Gauss ve Gauss olmayan kararli dagilimlar arasindaki en
onemli fark kararli dagilimlarin kalin kuyruklu, her zaman sonsuz varyansh ve bazi
durumlarda birinci momentlerinin sonsuz olmasidir. Bir diger fark Gauss dagilim icin
ortalamanin simetrik olmasi zorunluyken, Gauss olmayan dagilimlarin asimetriye veya
carpikliga olanak tanimasidir. O halde kalin kuyruklu modeller veya asimetrinin oldugu

baz1 uygulamalarda kararli model uygun bir aday olabilir (Janicki ve Weron, 1994).
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Eger bagimsiz, ayn1 dagilima sahip rasgele degiskenlerin toplami bir limit dagilimina
sahipse, bu limit dagilimi1 kararl sinifin bir liyesidir. Kararli dagilimlarin en 6nemli 6zelligi
toplama altinda degismez olmalaridir. Yani ayni alfa karakteristik tissiine sahip bagimsiz
kararli degiskenlerin toplami, ayni1 karakteristik tisse sahip kararli dagilimi verir (Fama ve

Roll, 1968).

5.1. Tanim: Normal rasgele degiskenlerin 6nemli bir 6zelligi, normal iki rasgele degiskenin
toplaminin yine normal rasgele degisken olmasidir. Bunun sonucu olarak X normal
dagiliyorsa X; ve X; ve herhangi pozitif a ve b sayilari igin

d
aX;+bX;=cX +d de€ R vecbir pozitiftir. (5.1)

(d sembolii esitligin ayn1 dagilima sahip oldugunu ifade eder.)
Bir rasgele X degiskeni i¢in Es. 5.1 saglaniyorsa X- kararlidir denir. Eger a ve b’nin tim
secimleri i¢in bu esitlik d=0 i¢inde saglaniyorsa X tesadiifi degiskenine “kesin kararlidir”

denir. Eger X degiskeni kararli ve O etrafinda simetrik dagiliyorsa yani X Z -X oluyorsa

“simetrik kararlidir” denir (Nolan, 2009).

5.2. Tanim: Ayni dagilima sahip X1 Xo........... Xn rasgele degiskenlerinin ancak ve ancak
n>2 i¢in

d
X1+ X2 ........ + Xn = CnX +dn (5.2)

Es. 5.2°yi saglayan bir pozitif ¢, ve d, € R varsa, kararli dagilim ailesine aittir denir

(Zolotarev, 1986: 12-28).

5.3. Tanim: Bir X degiskeninin ¢ekim alan1 varsa, bagimsiz ve 6zdes dagilan Y1,Y3,,,,,,Yn
rasgele degiskenleri ve pozitif tanimhi {d,} dizisi ile gergek sayilarda tanimli {a,} dizisi

varsa X rasgele degiskenin kararli dagilima sahip oldugunu sdylenir. Soyle ki;

Yi+Yz++Ys3

d
3 +a,=>X (5.3)
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d
= notasyonu dagilimin yakinsadigini belirtir. X, Gauss dagilimina sahip ve bagimsiz ve

0zdes dagilan Yi’ler smirli varyansa sahip oldugunda Es. 5.3 siradan merkezi limit

teoremini ifade eder.

5.4. Tanim: Bir X rasgele degiskeninin parametreleri 0 < a < 2, 6>0, -1<B<1 ve asagidaki

gibi bir karakteristik fonksiyona sahipse;

exp (—0“|6|°‘ [1 — iB(sign0) (tan ?)] + iue) , a# 1

E iuXy —
(e ) exp (—GIGI [1 + iB%(signG)In(lGl)] + iuG) ,a=1

(5.4)

X degiskeni kararli dagilima sahiptir denir. Kararli dagilimlarin yiiksek degiskenligi
modelleme i¢in dnemli bir rol oynamalarinin sebeplerinden biridir. Herhangi bir kararh
rasgele degisken varis zamanlarin1 kapsayan Poisson siirecinin sonsuz toplami olarak ifade
edilebilir. Bu sekilde bir gosterimde o kararlilik indeksi rol oynar. Benzer gosterimler
kararl rasgele vektorler ve kararli stokastik siiregler i¢inde kurulabilir (Samorodnitsky ve
Taqqu, 1994: 2,5).

Kararli dagilimlar siifinin tamami a, B, ¥ ve & olmak iizere 4 parametre tarafindan dizayn

edilirler.

a-parametresi; karakteristik {is olarak da adlandirilan bu parametre kuyrugun kalinligina
karar verir. a € (0,2] aralifinda tanimhidir. Parametrenin degeri 0’a yaklastik¢a dagilimin
kuyrugu kalinlagir. o =2 ise dagilim normal dagilima esittir. 0<a<2 oldugunda dagilimin

ikinci momenti ya da ortalamast mevcuttur. Fakat a<1 oldugunda ortalama sonsuzdur.

B-parametresi; dagilimin asimetrisinin bir 6l¢isidiir. B € [1-,1] araliginda tanimlidir. =0
ise dagilim simetriktir. B<0 ise dagilim sola, B>0 ise saga carpiktir. |B| ‘nin degeri 1’¢

yakinsarken ¢arpikligin derecesi artmaktadir.

v 6lgek parametresi; dagilimin yayiliminin bir dl¢iisiidiir. Olgek parametresi tiim kararli
dagilimlar i¢in sonlu degerler aldig1 halde 0<2 ‘nin tiim degerleri i¢in sonsuz olur.
0 konum parametresi; 0€ (-oo,00) araliginda tanimlanir. o>1 oldugunda dagilimin

ortalamasina, a<1 oldugunda ise medyana esittir.
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Olgek parametresi y, y>0 icin & etrafinda dagilimi genisletir veya daraltirken konum
parametresi 6 dagilimi saga veya sola kaydirir.

Bir kararl rasgele degiskenin kiimiilatif dagilim fonksiyonu X soyle yazilabilir.
P(X<X)=S(X;G,B,Y,8)=S((X‘6)/C;(I,B, 1 70) (55)
Bu esitlik sOyle basitlestirilebilir;

s(x;0,3,7,0)=(1/c)s,,p((X-0)/c) (5.6)

Eger bir rasgele degisken S(x;0.,B,y,0) dagilimimna sahipse X~ S(a,p,y,0) olur (McCulloch,
1998).

Yogunluklarina ait kapali formlarinin yazilabilecegi 3 kararli dagilim; Normal, Cauchy ve

Levy dagilimlaridir.

X tesadiifi degiskenine ait yogunluk fonksiyonu;

f(x) =

2
exp <— Sl ) (—0 < x < ) (5.7)

V2mo 262
ise 0 zaman X~N(p,o?) dir.
Normal dagilim o=2 , =0 parametreleri ile kararlidir.

X tesadiifi degiskenine ait yogunluk fonksiyonu;

_1 Y
= v a—or

(=00 < x < ) (5.8)
ise 0 zaman X ~Cauchy(y, §)

Fizikte Lorenz dagilimi olarak da bilinen Cauchy dagilimi a=1, p=0 parametreleri ile

kararli dagilir.
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X tesadiifi degiskenine ait yogunluk fonksiyonu;

_ |98 1 Y
f(X) = \/;Wexp (— Z(X——S)) (—8 <x< OO) (59)

ise X~Levy (y,0) olmaktadir.

a=1/2 , p=1 parametreleri ile kararl1 dagilmaktadir.

Hem normal dagilim hem de Cauchy dagilimi simetrik ve ¢an seklindeki egrilerdir. Bu iki
dagilim arasindaki temel fark, Cauchy dagiliminin daha kalin kuyruklara sahip olmasidir.
Ozellikle standart normal dagilim 3’iin iizerinde deger alma olasilig1 ¢cok az oldugu halde
Cauchy dagiliminin 3’tin lizerinde degere sahip olma olasiligi daha yiiksektir. Bu iKi
dagilimdan gelen orneklemlerde 3’tin iizerindeki degerler Cauchy dagiliminda standart
normal dagilima gore ortalama 100 kat daha fazla olacaktir. Bu sebeple kararli dagilimlar
kalin kuyruklu olarak adlandirilirlar. Normal ve Cauchy dagiliminin aksine Levy dagilimi
olduk¢ca c¢arpiktir ve dagilimmn sahip oldugu olasiigin tamami x>0 {izerine
yogunlagmaktadir. Levy dagilimi da Cauchy dagilimina gore daha kalin kuyrukludur
(Nolan, 2009).

5,00E-01

4,00E-01 —

3,00E-01 T\

\ e cauchy
2,00E-01 = levy
// \\ normal
1,00E-01 \
0,00E+00 .—/ | . x .
- - - - 1 2 3 4 5

-1,00E-01

Sekil 5.1. Standart Normal N(0,1), Cauchy (1,0), Levy (1,0) yogunluklarinin grafikleri
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0,70000
0,60000
0,50000

= g|fa=0.5
0,40000 e 3|fa=0.75

alfa=1

0,30000

= glfa=1.25
0,20000 alfa=1.5
0,10000
0,00000 pr— 1

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

Sekil 5.2. S,(0,5;1;0) parametrelemesinde, 0=0,5; 0,75; 1; 1,25 ve 1,50 igin kararh
yogunluklar

5.1. Kararh Dagilimlarin Parametrelendirilmesi

Kararli dagilimlar i¢in bir¢ok parametrelendirme s6z konusudur ve bu durum bazi
karisikliklara sebebiyet vermektedir. Parametrelemedeki cgesitlilik, tarihi gelisimden ve
bircok problemin kararli dagilimlarin 06zellestirilmis bi¢imlerinin kullanilarak analiz
edilmesinden  kaynaklanmaktadir. Farkli  durumlarda farkli  parametrelemelerin
kullanilmasinin gegerli sebepleri vardir. Sayisal calisma veya veri modellemek i¢in ayri,
dagilimin basit cebirsel 6zellikleri gerektiginde ayr1 ve kararli kuramin analitik 6zellikleri

calisilmak istendiginde ayr1 bir parametrelendirme tercih edilebilir.

Kararli dagilimlar i¢in son zamanlarda en ¢ok S,(o,B,u) notasyonu kullanilir. Bu notasyonu
S(,B,v,8;k) formunda kullanmak daha ¢ok tercih edilir. Bunun ii¢ sebebi vardir. Ilki; genel
gosterimde a farkli ve sabit olarak belirlenir. Uygulamada a,f,y,0 bilinmemektedir ve
bunlarin tahminine ihtiyag vardir. Yeni notasyon bunu vurgular. Ikincisi; 6lgek
parametresi, standart sapma degildir ve konum parametresi de genelde ortalama degildir.
Bu yiizden dlgek icin ¢ yerine y ve konum igin p yerine § parametresi kullanilir. Ugiinciisii
farkli parametreler arasindaki fark net olmalidir, k bunun i¢indir. Kararli dagilim

kullanicilarinin  hangi parametrelendirmeyi kullandiklarin1 agik¢a belirtmeleri gerekir

(Nolan, 2009).
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Kararli dagilimlarin en az on farkli parametrelendirmesi vardir. S(a,f,y,00;,0) Ve
S(a,B,y,01;1) tarafindan gosterilen parametrelendirmeleri tanimlarsak; ilki daha iyi sayisal
davranis ve sezgisel anlamlara sahip oldugundan tiim uygulamalarda kullanilir, ikincisi ise
daha cok literatiirde kullanildigindan bu parametrelemeyi anlamak c¢ok &nemlidir. Iki
parametrelemede a, P ve ¥ ayn1 anlamda iken fark sadece konum parametresindedir. ikisini
ayirt etmek icin hangi parametrelemenin oldugunu belirten bir alt simge kullanilir.
S(a,B,y,00;0) igin 89, S(a,P,y,01;1) i¢in 61 kullanilir.

X ~ S(a,B,y,00;0) bir rasgele degisken ise sahip oldugu karakteristik fonksiyonu;

exp (—y"‘lul“ [1 +ip (tan ?) (signu) ([yu|*~« — 1)] + 18u) ,a#=1

E iuX) —
(e ) exp (—ylul [1 + iB%(signu)In(yIuI)] + iSu) ,a=1

(5.10)

Eger; X ~ S(0,B,y,01;1) bir rasgele degisken ise sahip oldugu karakteristik fonksiyonu;

_ exp (—y“lul“ [1 —ip (tan ?) (signu)] + i8u) ,a#1
E(elux) = 5 (5.11)
exp (—ylul [1 + iB;(signu)In(lul)] + iSu) ,a=1
Konum parametreleri soyle iliskilendirilir;
81+Bytan%, a+1 80+Bytan?, a+1
8o 1 (5.12)

_81+B%ylny,a=1 _80+B%ylny,a=1

Dikkat edilirse; P=0 oldugunda parametreler cakisir. a#1 ve B # 0 oldugunda

parametreler o — 1 giderken sonsuza giden Bytan% degisimiyle farklilasir. Ozellikle

3

S(a,B,y,01;1) i¢in yogunluk o — 1 giderken oo veya -0 © gitme egilimindedir. o; 1’e yakin
oldugunda bu aralikta kararli yogunluklar1 ve kiimiilatifleri hesaplamak zordur ve
parametre tahminleri giivenilmezdir. a=1 oldugunda sifir parametrelemesi basit bir 6l¢ek
verirken, 1 parametrelemesinde bu mevcut degildir. Uygulamalardan hareketle tim dort
parametrenin  ortak oldugu S(a,pB,y,00;0) kullanmak tercih edilir. S(a,p,y,01;1)
parametrelemesi  kullanildiginda argiimanlar cebirsel olarak Dbasittir. Her iki

parametrelemenin  kullanilmast  kaginilmaz  goriindiiglinden kullanicilar  hangisini

kullandiklarini agik¢a belirtmelidirler (Nolan, 2003).
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0=2 ve p=0 ile kararli normal dagilimi1 N(p,6%)=S(2,0,6/v/2,0;0)= S(2,0,6//2,0;1)

o=1 ve f=0 ile kararl1 Cauchy dagilimi1 Cauchy(y,0)=S(1,0,y,5;0)=S(1,0,y,5;1)

a=1/2 ve B=I ile kararli Levy dagilimi i¢in Levy(y,8)=S(1/2,1,y,y+6;0)= S(1/2,1,y,5;1) olur
(Nolan, 2003).

S(a,B,y,0;k ) i¢in yogunluk fonksiyonu

([8- ytan”z—a,oo) a<1,=1,k=0
(-00,6+ytan”2—a] a<l,p=- 1,k=0
f(xl0,7.3:)= "\ [5.%) o<1 p=L k=1 (5.13)
(-00,08] o<l1,p=-1,k=1
\(-00,00) aksi durumlarda

Es. 5.13’teki gibi verilir (Nolan, 2005).

5.2. Kararh Dagihimlarin Parametre Tahmini

Son zamanlara kadar hesaplama zorluklarindan dolayr pratikte kararli dagilimlar
kullanmak zordu. Giinlimiizde bu zorluklarin ¢ogu kararli yogunluklari, kiimtlatif dagilim
fonksiyonlar1 ve nicelikleri hesaplayabilen STABLE programi ile ortadan kaldirilmistir.
Programda kullanilan temel metot 1997°de Nolan tarafindan tanimlanmistir. Daha sonra
program Chambers, Mallows ve Stuck (1976), kararli rasgele degiskenlerle simiilasyon

metodunu kapsayan kararli parametre tahminleri gelistirilmistir.

Kararli dagilimlar ile ilgili bir diger problem sadece p<a oldugunda momente sahip olan a
€ (0,2) karakteristik iissii ile ilgilidir. Ozellikle, normal dagilma durumu disinda bu rasgele
degiskenlerin varyansi sonsuzdur. Bu durum iyi asimptotik 6zelliklerden yoksun olmakla
beraber, iyi giiven araliklar1 ve dogru ¢ikarimlar yapmak olduk¢a zordur. Uygulamalarda

en cok ilgilenilen parametre kuyrugun kalinligina karar veren alfa karakteristik tisstidiir.
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Onerilen o tahmin yontemleri genel olarak {i¢ kategoride toplanir. Bunlar; en cok

olabilirlik, kantil metotlar1 ve karakteristik fonksiyonuna dayanan metotlardir.

“Hill tahmini” adi verilen metoda dayanan bir¢ok tahmin vardir. Pictet, Dacorogna ve
Muller (1998), Pickands tahmini (Pickands, 1975, Dekkers ve De Haan, 1989), Hill
tahmini, De Haan ve Resnick tahmini (1980) ve modifiye Hill tahmini (Dekkers ve
digerleri, 1990) gibi dort tahminin performanslarin1 bir simiilasyon c¢alismasi ile
detaylandirmiglardir. Hill tipi tahmin ediciler 6rnekteki k. en biiyiik gézleme dayanir. Bu
tahmin edici iyi asimptotik Ozelliklere sahiptir fakat pratikte yeterli degildir. Bu tahmin
ediciler k’nin se¢imi ile ilgili énemli farkliliklara sahiptir. DuMouchel (1973), en ¢ok
olabilirlik tahmini tipi bir algoritma sunmustur. Algoritma teoride {istiin olmasina ragmen

hesaplamada zahmetlidir.

Kantil metotlari, sira istatistiklerine dayanan ve hesaplamasi kolay metotlardir. Ik olarak
Fama ve Roll (1978) tarafindan sunulan bu metot, daha sonra McCulloch (1986) tarafindan
gelistirilmistir. McCulloch tahminleri a€ (0,6;0,2) araliginda calismistir. Koutrouvelis
(1981), karakteristik fonksiyonu kullanmanin en iyi performans gosteren teknik oldugunu
gostermistir. Bu metodun gelistirilmis versiyonu Kogon ve Williams (1998) tarafindan

sunulmustur (Jammalamadaka ve Iyer, 2003).

McCulloch a ve B ‘nin tahmininde yiizdelikleri kullanir. S(x;0.,B,y,0) kararli dagilimidan
¢ekilmig n birimlik x; 6rnegi olsun. xp p. y1gin ylizdeligi ise X, 6rnek yiizdeligidir ve xp’nin

tutarli bir tahmin edicisidir.

v, = X.95 — X 05
= —
X 75 — X 25
Xg5 — X 05 — 2X5
vg = (5.14)

X95 — Xo05
Ornek degerleri ise;

o = X.95 — X 05
= —
X75 — X025
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Xoc — X gz — 2X
‘78: 95 .05 5 (5.15)

X 95 — X5

a ve B’nin bir fonksiyonu olan v, ve vg, y ve 6’dan bagimsizdir.

Vo = @4 (a, B)

vp = ®,(a,B) (5.16)
Bu esitlikler ters ¢evrilerek v, ve v, cinsinden yazilir ise

o= @1(Ve, Vp)

B=¢1(Va Vp) (5.17)
O halde a ve B ‘nin tutarli tahmin edicileri;

a=@1(Va, V)

B =1V ) (5.18)

Olgek parametresinin tahmini ise;
X75 — X75

Vy= Y

vy = @3(a, B) (5.19)

esitliklerinin yardimi ile sdyle hesaplanir;

g=15 128 (5.20)

Konum parametresi i¢in;
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S_X_S

Vs =

vs = Py(a, B) (5.21)
esitlikleri ile tahmin;
§ =79.0,(aB) ks (5.22)

ile bulunur.

8, ¥ tahmin degerleri, v, vy, o ve B degerlerine gore McCulloch (1986), ¢alismasinda

mevcut tablolar yardimiyla bulunur (McCulloch, 1986).
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6. KARARLI REGRESYON

Hata terimleri normal dagildiginda en ¢ok olabilirlik ¢6ziimii ve EKK ¢6ziimii aynidir,
fakat normal dagilmadiginda iki metot arasinda fark vardir. Saglam tahmin metotlar1 aykiri
degerleri ortadan kaldiran ya da 6nemini azaltan bazi teknikler kullanir. Bir saglam tahmin
metoduna karsin, saglam modelleme hem regresyon katsayilari ile hem de hata dagiliminin
uyumu ile ilgilenir. Olgiilemeyen terimler eger sonlu varyansa sahipse o zaman Merkezi
Limit Teoremi hata terimlerinin yaklasik olarak normal olacagin1 sOyler. Fakat
Olgiilemeyen terimler kalin kuyruklu ise Genellestirilmis Merkezi Limit Teoremine gore

hata terimleri tahminen kararli olacaktir (Nolan ve Ojeda Revah, 2013).

Kararli dagilimla en ¢ok karsilasilan ekonometride siklikla basit dogrusal regresyon modeli

kullanilir.

yj:BXi + € j:1,2.....T (61)

Yj. j. bagimli degisken, X stokastik olmayan bagimsiz degisken, B bir parametre ve ej, O
ortalamali bagimsiz ve 6zdes dagilan rasgele degiskenlerdir. Ekonomistler B parametresini
EKK metodunu kullanarak tahmin ederler. Hesaplamadaki kolayliginin yani sira bu metot,
Merkezi Limit Teoremi ve Gauss-Markov Teoreminin varliginda popiilerlik kazanmistir.
gj’ler Es. 6.1°1 sagliyor ve smirli varyansl bir dagilima sahipse Gauss-Markov Teoremini
ifade eder ve o zaman EKK tahmini B’nin tiim dogrusal yansiz tahminleri, minimum
varyansa sahiptir. Merkezi Limit Teoremi hipotez testi i¢in bir temel olusturdugundan
onemlidir. Bu durumda sinirlt varyansl her bir dagilimin bagimsiz olarak dagilmis ¢ok
sayida toplami normal dagilma egilimi gosterecektir. Goz ardi edilen bagimsiz
degiskenlerin ¢ok sayida toplaminin y; lizerindeki etkisini gdstermek icin Es. 6.1°deki
gj’lerin s6z konusu oldugu hatirlandiginda bu teoremin uygunlugu goriiliir. Goz ard1 edilen
bu degiskenler sonlu varyansla dagiliyorsa, eklenmeleri durumunda e; ‘ler normal
dagilacaktir. Bu her zamanki F ve t testlerini yapmamiza izin verir. Bu ayn1 zamanda, En
Kiigiik Kareler yonteminin en ¢ok olabilirlik tahmini oldugu anlamina gelir.

ej veya ej’lerin temelini olusturan degiskenlerin sinirli varyansa sahip oldugu varsayimi
EKK kullaniminda 6nemli bir rol oynar. Sonsuz varyansh ej’ler tarafindan etkileri

Ozetlenen, goz ardi edilen degiskenler varsa, MLT nin varsayimlarini tutturmak basarisiz
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olacak ve ej’ler normal dagilmayacaktir. Dahas1 e;’lerin sonsuz bir varyansla karakterize
edilmesi muhtemeldir. Bu nedenle Gauss-Markov teoreminin minimum varyansi agikladigi
kismi veya en kiigiik karelerin etkinlik 6zelligi artik uygulanamaz. Bu nedenle sonsuz
varyanslar, hem EKK ‘nin etkinligi hem de normal dagilimin uygulanabilirligi hipotez testi

icin kaybolur (Blattberg ve Sargent, 1971).

Onceleri, kuyruklara uzak birtakim gozlemlerin aykir1 deger olarak ¢ikarilmasi nedeniyle
birgok siirecin yaklasik normal oldugu diisiintiliirdii. Fakat biitiin gézlemler ele alindiginda
bir¢ok siirecte kuyruklarda normal dagilimdan daha fazla olasilik kiimelenir. Bu tiir kalin
kuyruk davranigi, kararli olmayan normal dagilimin ve diger bazi dagilimlarin tipik
ozelligidir. Siirecin davranisinin kararli dagilim ile agiklanmasinin avantaji, degiskenlerin
dogrusal bilesenlerinin kararli dagilim varsayimi altinda analiz edilmesinin daha kolay
olmasidir (bu her zaman gegerli degildir). Birka¢ tane bagimsiz degisken s6z konusu

oldugunda, ¢ok degiskenli kararli dagilimlar gerekmektedir (Press, 2005: 150,151).

e’nin elemanlar1 bagimsiz ve 6zdes normal olmayan o kararli dagilimla dagiliyorsa o
zaman EKK tahmini B, o kararli dagilima sahiptir. Boylece standart EKK’nin ¢ikarimlari
gecerli degildir. Logan ve ark. (1978), t-istatistiklerinin asimptotik 6zelliklerini asagidaki
gibi ortaya koymuslardir.
1. Dagilim fonksiyonun kuyrugu oo ‘da normaldir.
2. 0<a<l i¢in +1°de |1+ x|™ ve B# 1 igin sonsuz tekilliklere sahiptir ve 1<o<2
oldugunda dagilim +1 ‘de tepeye ulasir.
3. a—2 iken dagilim normale egilim gosterir ve tepe kaybolur.
DuMouchel (1971, 1973, 1975), belli 6n kosullara bagli olarak o-kararli dagilim
parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahmininin, en ¢ok olabilirlik tahmincisinin genel

asimptotik 6zelliklerine sahip oldugunu gostermistir.

e =Yyi— Z;‘zlxiBj varsayarsak hata terimleri (o.,B,y,0) parametreleriyle a-kararli dagilima

sahiptir. o-kararli dagilimlarin yogunluk fonksiyonu s(a.,B,y,0) ile gosterilir ise 0 zaman

ei’lerin yogunluk fonksiyonu sdyle gosteririz:

g <Yi—2}(=1 Xij Bj
Y Y

s(e;, o, By, 8) = 6,1,0) (62)
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Beklendigi gibi EKK tiim gozlemlere esit agirliklar verir. a-kararl siire¢ i¢in tahmin edici
dagilim merkezine yiiksek degerlere kiigiik agirliklar verir, a azalirken bu etki artar. Bu
sonug, o-kararlt dagilimlarin konumunu 6lgerken budanmis ortalamalar1 bir Monte Carlo
calismasiyla tamamlayan Fama ve Roll (1968) tarafindan elde edilmistir. Bu ¢alisma ile su
sonuclart bulmuslardir: a=1,1 ve 0,25 budamayla tiim n’ler i¢in ortalamalar baskin
durumdadir. o=1,3 ve 1,5 ise 0,50 budamayla en iyidir ve 0=1,9 oldugunda 0,75
budamayla tahminler diger tahminlere gore daha az diizgiin dagilir. Son olarak Normal
dagildiginda (0=2 oldugunda) ortalama en iyi tahmin edicidir. Tabi ayn1 zamanda

minimum varyansli ve yansizdir (Frain, 2006).

Es. 6.1’de ki hata terimleri e; ‘ler daha az ya da ¢ok sayida bagimsiz gozlenmeyen
degiskenin toplami olarak diisiiniilebilir. Merkezi Limit Teoremine gdre bagimsiz ve 6zdes
dagilan rasgele degiskenlerin toplami sinirlt bir dagilima sahipse bu sinirli dagilim kararli

smifin bir tiyesi olmalidir (Zolaterev, 1986: 12-28).

Bagimsiz ve 6zdes dagilan hata terimlerinin 0 medyan ve y Olgegi ile simetrik kararli
dagildigin1 varsayarsak e; ~ s(0,0,y,0) demektir. DuMouchel (1973,1975) bu durumda en
cok olabilirlik tahmininin etkin ve asimptotik normal tahminler verdigini gostermistir.
Asimptotik varyanslar Fisher’in bilgi matrisi tarafindan kontrol edilir veya log olabilirlik
fonksiyonun Hessian matrisi tarafindan es zamanli hesaplanir. Konum parametresinin en

cok olabilirlik tahmini n2

oraninda dogru parametreye yakinsar. a< 2 oldugunda
katsayilar vektoriiniin tahmininde EKK yerine en ¢ok olabilirlik tahmini kullanilir. o>1
olmak kosuluyla EKK 6rnek biiyiidikge dogru parametreye n'’** oraninda yakinsar. En
cok olabilirlik ile n"2 oranina ulagilabilir. EKK tamamen kullanissiz degildir fakat en ¢ok
olabilirlik tahminine gore 0 asimptotik etkinlige sahiptir. Bozulmalar kalin kuyruklu
oldugunda EKK etkin degildir. f(e); Es. 6.1’deki hata terimlerinin olasilik yogunluk
fonksiyonudur. Simetrik kararli durumlar igin f(e) =s,o(e/y)/y olur. Gauss veya normal
dagilim en bilinen ve kolay anlasilir kararli dagilimlardir, bu nedenle ge¢miste dogrusal
regresyon modelinde hatalarin kontroliinde her zaman kabul edilmislerdir. Fakat Student’in
gosterdigi gibi analizlerin bir¢ogu aykir1 degerler yani, biliyiik hatalar1 gosteren gozlemler
icerir. Normal olmayan kararli dagilimlarin hepsi normalden daha kalin kuyruklara sahiptir

ve bu yiizden aykirt degerlerin varlig1 bulundugunda ve gozlenmeyen degerlerin toplami

icin normal dagilimin uygun genisletmeleri vardir (McCulloch, 1998).
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7. UYGULAMA

Bu boliimde amag, hata terimlerinin alfa kararli dagilima sahip oldugu basit dogrusal
regresyon modeline saglam tahmin yontemlerini uygulamak ve bu yoOntemlerin
performanslarini degerlendirmektir. Ayn1 zamanda kararli dagilimin farkli parametre

degerleri i¢in sonuglarin nasil bir degisim gosterdigini izlemektir.

n=15, 20, 30 ve 40 olmak iizere dort 6rnek cap1 diizeyi olusturulmustur. Biiylik 6rnek ¢cap1
icin LTS ‘in hesaplanmasindaki gii¢liik 6rnek ¢apinin artirilmasina imkan vermemistir. Her
ornek icin hata terimlerinin on iki farkli olasilik dagilimi kullanilmistir. Bu baglamda
dagilimlar; 0=0,7, p=0 simetrik kararli dagilim, a=1, =0 simetrik kararli dagilim, o=1,3,
B=0 simetrik kararli dagilim, a=1,7, f=0 simetrik kararli dagilim, a=0,7, B=1 simetrik
olmayan kararli dagilim, 0=0,7, p=-1 simetrik olmayan kararli dagilim, a=1, f=1 simetrik
olmayan kararli dagilim, o=1, p=-1 simetrik olmayan kararli dagilim, o=1,3, B=1 simetrik
olmayan kararli dagilim, a=1,3, P=-1 simetrik olmayan kararli dagilim, o=1,7, p=1

simetrik olmayan kararl dagilim, o=1,7, f=-1 simetrik olmayan kararli dagilimdir.

(x,y) ikilisinden olusan veri setinde baz alinacak dogrusal model yj= 2+x;+e; olarak
secilmistir. x;=1,2,3,...,n olmak iizere ardisik seriden {iiretilmis bir vektordiir. Bu durumda
kesigim parametresi o=2 ve egim parametresi ;=1 olmaktadir. e; hata terimleri ise
yukarida verilen on iki olasilik dagilimdan alinmistir.

Senaryo 1: y; = 2+ X; +e;, €~So.7(0,1,0), X;=1,2,,,,n

Senaryo 2: y; = 2+ X; +e;, i~ S1(0,1,0), xi=1,2,,,,n

Senaryo 3: y; = 2+ X; +ej, ei~ S13(0,1,0), xi=1,2,,,,n

Senaryo 4: y; = 2+ X; +&; ei~ S17(0,1,0), xi=1,2,,,,n

Senaryo 5: y; = 2+ X; +ej, ei~ So7(1,1,0), xi=1,2,,,,n

Senaryo 6: y; = 2+ X; +e;, ei~ So7(-1,1,0), xi=1,2,,,,n

Senaryo 7: y; = 2+ X; +e;, ei~ S1(1,1,0), x;=1,2,,,,n

Senaryo 8: y; = 2+ X; +ej, ei~ S1(-1,1,0), x;=1,2,,,,n

Senaryo 9: y; = 2+ X; +ej, ei~ S13(1,1,0), xi=1,2,,,,n

Senaryo 10: y; = 2+ X; +ej, e~ S13(-1,1,0), xi=1,2,,,,n

Senaryo 11: y; = 2+ X +ei, e~ S17(1,1,0), xi=1,2,,,,n

Senaryo 12: y; = 2+ Xx; +e; , ei~ S17(-1,1,0), x=1,2,,,,n
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Kararli dagilimlan tiiretirken Nolan (2009)’1n kararli rasgele degisken simiilasyonu i¢in
onerdigi esitlik referans alinmistir.

Buna gore,

Simetrik kararli degiskenler

sinx® [cos ((a—l))] (1-0)/a

7. = {(cos ®)1/« w ya# 1 (7.1)

tan®, a =1
S(a,0;0)= S(a,0;1) dagilimina sahiptir.

Simetrik olmayan kararli degiskenler

sin«(8,+0) [cos (aeo+(a—1)®)](l‘°‘)/ o 0% 1

7 = (cos aBycos®)1/a w ! (7.2)
2 [(E + BG)) tan® — Blog (gnvvc_os@ﬂ a=>1 |
T 2 E+B® ! -

S(a,B;1) dagilimina sahiptir.

U; ve U; Uniform(1,0) dagilan rasgele degiskenler olmak iizere @=m (U1 —zi),

W= -logU,’dir.

Veri iiretme asamasinin ardindan her bir veri setine, EKK, M (Andrews, Fair, Hampel,
Huber, Tukey), MM, S, LTS, LMS, LAD, Bootstrap ve Kantil tahmin yontemleri
uygulanarak parametre tahminleri elde edilmistir. Bu islemler 100 kez tekrarlanmistir.

Karsilagtirma kriteri olarak tahmin edicilerin ortalamasi, varyansi ve hata kareler

ortalamas1 alinmustir.

Calisma igerisinde hata terimlerinin sahip oldugu farkli alfa kararli dagilimlar icin

yogunluklar asagidaki grafikler ile gosterilmistir.
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Simiilasyon calismasindan elde edilen sonuglar tablolar halinde sunulmustur.

Cizelge 7.1. Senaryo 1 (S 7(0,1,0)) n=15 igin simiilasyon sonuglar1
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Yontemler Ortalama Varyans HKO

Bo By Bo By Bo By
Andrews 1,750722 1,017629 2,5633221 0,028573 2,595361 0,028884
Tukey 1,749566 1,017973 2,537617 0,028584 2,600334 0,028907
Fair 1,421432 1,053586 7,843073 0,086748 8,177814 0,089619
Huber 1,529965 1,040963 4,523430 0,047938 4,744363 0,049615
Hampel 1,389337 1,078515 7,239369 0,113009 7,612279 0,119174
LMS 1,978641 1,004025 2,065175 0,029924 2,065632 0,029941
MM 1,865322 1,010522 1,581108 0,020115 1,599247 0,020226
S 1,978298 0,998900 1,338918 0,016446 1,339389 0,016447
LTS 0,487424 1,028327 154,2713 4,256239 156,5592 4,257041
LAD 1,712159 1,023301 2,339917 0,022763 2,422769 0,023306
Kantil 23,11643 17,20541 52518,01 10742,58 52963,91 11005,19
Bootstrap -31,09843 5,141367 50884,16 729,1513 51979,67 746,3022

Cizelge 7.2. Senaryo 1 (S 7(0,1,0)) n=20 i¢in simiilasyon sonuglari

Yontemler Ortalama Varyans HKO

Bo By Bo By Bo By
Andrews 1,773355 1,015031 1,415447 0,012121 1,466815 0,012347
Tukey 1,772563 1,015270 1,409359 0,012046 1,461087 0,012280
Fair 1,407013 1,046278 10,77198 0,068233 11,12362 0,070375
Huber 1,402692 1,045174 5,051185 0,029750 5,407961 0,031791
Hampel 2,261468 0,981233 68,19414 0,430435 68,26250 0,430787
LMS 1,994186 1,002149 1,043040 0,009418 1,043074 0,009422
MM 1,845855 1,007831 1,050299 0,007595 1,074059 0,007657
S 1,946378 1,002822 0,666432 0,005394 0,669307 0,005402
LTS 1,172726 1,296669 677,5809 14,06962 678,2653 14,15764
LAD 1,842088 1,015165 0,777101 0,009841 0,802037 0,010071
Kantil 34,82525 0,409469 25428,66 77,44894 26506,16 77,79767
Bootstrap 1279,889 -267,921 157947689,6 7143003,6 159580689,2 7215322,25

Cizelge 7.3. Senaryo 1 (Sp7(0,1,0)) n=30 igin simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By

Andrews 2,070967 0,995398 0,838987 0,002736 0,844023 0,002757
Tukey 2,079076 0,994907 0,848304 0,002770 0,854557 0,002795
Fair 2,179102 0,991015 2,266012 0,006962 2,298090 0,007042
Huber 2,147568 0,99159 1,496981 0,004949 1,518757 0,005019
Hampel 2,035761 0,995704 1,860716 0,006641 1,861995 0,006659
LMS 2,022507 1,001215 0,805376 0,002527 0,805883 0,002528
MM 2,132606 0,992208 0,743095 0,002443 0,760680 0,002503
S 2,047461 0,999228 0,499397 0,001599 0,501650 0,001600
LTS 0,922786 0,981653 217,9911 0,106568 219,1515 0,106904
LAD 2,061862 0,997928 0,736503 0,002247 0,740330 0,002250
Kantil 14,90313 0,962621 1635,589 3,182050 1802,080 3,183447
Bootstrap 4424,195 -509,816 1,86E+09 25623486 1,88E+09 2,59E+07
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Cizelge 7.4. Senaryo 1 (Sp7(0,1,0)), n=40 i¢in simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By
Andrews 1,982689 1,001631 0,340960 0,000654 0,341260 0,028884
Tukey 1,980467 1,001693 0,338656 0,000648 0,339038 0,028907
Fair 1,899023 1,002858 0,895979 0,001673 0,906175 0,089619
Huber 1,911823 1,002932 0,621100 0,001222 0,628875 0,049615
Hampel 1,888466 1,004923 1,055803 0,002201 1,068243 0,119174
LMS 1,989026 0,999898 0,391121 0,000727 0,391241 0,029941
MM 1,974483 1,00141 0,343730 0,000613 0,344381 0,020226
S 2,037753 0,999313 0,165521 0,000302 0,166946 0,016447
LTS 1,783645 1,002028 10,27282 0,022056 10,31963 4,257041
LAD 2,003216 0,999211 0,232806 0,000482 0,232816 0,023306
Kantil 12,3637 0,961784 316,3271 0,498669 423,7334 11005,19
Bootstrap 35,39597 -0,04836 124616,3 152,7454 1257315 746,3022
Cizelge 7.5. Senaryo 2 (S1(0,1,0)), n=15 i¢in simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By
Andrews 1,993884 1,001175 1,270894 0,018117 1,270932 0,018118
Tukey 2,000216 1,000599 1,255006 0,017975 1,255006 0,017976
Fair 2,002978 0,993007 2,147380 0,027351 2,147389 0,027401
Huber 2,025293 0,993975 1,514183 0,020507 1,514823 0,020544
Hampel 1,939576 1,001816 2,931430 0,037053 2,935081 0,037057
LMS 1,984748 0,995586 1,936967 0,029343 1,937200 0,029363
MM 1,998332 1,000293 1,242913 0,015547 1,242916 0,015548
S 1,951627 1,001139 1,924416 0,025233 1,926756 0,025235
LTS 1,855873 0,992478 8,834806 0,056353 8,855578 0,056409
LAD 1,997565 0,994211 1,187945 0,015654 1,187951 0,015688
Kantil 5,820378 10,10735 12794,95 9443,238 12809,54 9526,182
Bootstrap -2,58519 2,437291 2826,585 240,3454 2847,609 242,4112
Cizelge 7.6. Senaryo 2 (S1(0,1,0)), n=20 igin simiilasyon sonuglar1
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By
Andrews 1,980046 1,006519 1,063635 0,006735 1,064033 0,006777
Tukey 1,977241 1,006691 1,065524 0,006769 1,066042 0,006813
Fair 1,848216 1,019464 2,062281 0,012917 2,085319 0,013296
Huber 1,902223 1,014861 1,620467 0,009915 1,630028 0,010136
Hampel 1,896557 1,018652 2,211772 0,013921 2,222472 0,014269
LMS 2,081649 0,991586 1,368752 0,009501 1,375419 0,009571
MM 1,978985 1,002419 0,724818 0,004534 0,725259 0,004539
S 2,043639 0,993842 0,960014 0,005715 0,961919 0,005753
LTS 1,977051 1,016129 7,332983 0,045321 7,333509 0,045581
LAD 1,944603 1,005045 1,190114 0,007333 1,193183 0,007358
Kantil 7,763595 0,981163 298,9787 1,009609 332,1977 1,009964
Bootstrap 0,862254 1,014731 211,0953 2,554966 212,3898 2,555183
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Cizelge 7.7. Senaryo 2 (S1(0,1,0)), n=30 igin simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo B
Andrews 2,088496 0,995219 0,447940 0,001928 0,455771 0,001950
Tukey 2,087125 0,995271 0,450017 0,001935 0,457608 0,001957
Fair 2,007829 1,001209 0,679405 0,002782 0,679466 0,002783
Huber 2,007892 1,000828 0,522379 0,002234 0,522442 0,002234
Hampel 2,016708 0,999509 0,742758 0,003141 0,743037 0,003141
LMS 2,192462 0,987983 0,907659 0,003272 0,944701 0,003416
MM 2,095258 0,994953 0,390574 0,001648 0,399648 0,001673
S 2,022852 0,998259 0,719617 0,002542 0,720139 0,002545
LTS 2,159735 0,991672 1,239904 0,005616 1,265420 0,005685
LAD 2,014176 0,999831 0,436362 0,001866 0,436562 0,001865
Kantil 7,524184 0,981135 101,6814 0,246528 132,1980 0,246883
Bootstrap -2,52625 1,290434 1142577 3,051578 1163,064 3,135929
Cizelge 7.8. Senaryo 2 (S1(0,1,0)), n=40 igin simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo B Bo By Bo By
Andrews 1,919872 1,002375 0,349625 0,000683 0,356046 0,000689
Tukey 1,919663 1,002378 0,348427 0,000679 0,354881 0,000684
Fair 1,868901 1,002703 0,454959 0,000757 0,472146 0,000764
Huber 1,864150 1,003350 0,408003 0,000678 0,426459 0,000689
Hampel 1,823875 1,004872 0,506521 0,000815 0,537541 0,000839
LMS 2,111463 0,994299 0,440736 0,000875 0,453159 0,000907
MM 1,926858 1,002237 0,324923 0,000625 0,330273 0,000629
S 2,028189 0,997459 0,302783 0,000624 0,303578 0,000630
LTS 1,718121 1,008745 1,113885 0,001598 1,193341 0,001674
LAD 1,935680 1,000974 0,318812 0,000608 0,322949 0,000609
Kantil 5,087743 1,012295 14,69123 0,020555 24,22539 0,020707
Bootstrap 1,692360 0,979403 81,54288 0,069604 81,63752 0,070028
Cizelge 7.9. Senaryo 3 (S13(0,1,0)), n=15 igin simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo B Bo B Bo B
Andrews 2,001579 0,995528 0,996687 0,012919 0,996689 0,012939
Tukey 2,002029 0,995621 0,997518 0,012898 0,997522 0,012917
Fair 1,974551 0,996731 1,033602 0,013256 1,034250 0,013267
Huber 1,979687 0,997508 0,976263 0,012897 0,976676 0,012904
Hampel 1,951164 1,000487 1,181029 0,015855 1,183414 0,015855
LMS 2,278433 0,965298 2,740761 0,031584 2,818286 0,032788
MM 2,019799 0,993438 0,881222 0,011101 0,881614 0,011144
S 1,942709 0,999323 1,986826 0,018186 1,990108 0,018186
LTS 1,833399 1,006093 1,401604 0,017211 1,429360 0,017248
LAD 1,935914 0,998816 1,164691 0,013607 1,168798 0,013608
Kantil 6,146730 0,918947 106,9836 0,651144 124,1789 0,657714
Bootstrap 4,446218 0,829517 421,0177 1,103323 427,0017 1,132387
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Cizelge 7.10. Senaryo 3 (S13(0,1,0)), n=20 i¢in simiilasyon sonuglari

Yontemler Ortalama Varyans HKO

Bo By Bo Bs Bo By
Andrews 1,908191 1,007201 0,833802 0,005786 0,842231 0,005838
Tukey 1,906003 1,007417 0,822414 0,005731 0,831249 0,005786
Fair 1,879672 1,010505 0,999490 0,007136 1,013969 0,007247
Huber 1,881368 1,010717 0,913539 0,006605 0,927613 0,006719
Hampel 1,854072 1,011929 0,989527 0,007354 1,010822 0,007496
LMS 1,867594 1,014189 1,569989 0,010445 1,587521 0,010647
MM 1,921583 1,007467 0,816233 0,005402 0,822382 0,005458
S 1,906186 1,010579 1,307343 0,009565 1,316144 0,009677
LTS 1,885456 1,009101 1,573879 0,009821 1,586999 0,009904
LAD 1,904506 1,009838 0,998310 0,007062 1,007429 0,007159
Kantil 4,797289 1,051713 21,06853 0,179479 28,89336 0,182153
Bootstrap 1,911540 1,034516 9,383101 0,111988 9,390926 0,113179

Cizelge 7.11. Senaryo 3 (S13 (0,1,0)), n=30 i¢in simiilasyon sonuglari

Yontemler Ortalama Varyans HKO

Bo B, Bo B, Bo By
Andrews 2,024186 0,997575 0,462215 0,001632 0,462800 0,001638
Tukey 2,024844 0,997534 0,461424 0,001629 0,462041 0,001636
Fair 2,054668 0,994451 0,632094 0,002209 0,635082 0,002239
Huber 2,047030 0,995259 0,545462 0,001934 0,547674 0,001956
Hampel 2,044161 0,995029 0,670247 0,002305 0,672197 0,002329
LMS 1,948531 1,005970 0,911101 0,002876 0,913750 0,002912
MM 2,016393 0,997925 0,427966 0,001509 0,428234 0,001514
S 1,940022 1,004057 0,821908 0,002665 0,825506 0,002681
LTS 1,974381 0,999372 0,678363 0,002484 0,679019 0,002485
LAD 2,059062 0,995092 0,504841 0,001856 0,508329 0,001879
Kantil 4,937727 0,984879 8,485776 0,022264 17,11602 0,022493
Bootstrap | 2,275084 0,976234 8,028992 0,018656 8,104663 0,019220

Cizelge 7.12. Senaryo 3 (S13 (0,1,0)), n=40 igin simiilasyon sonuglari

Yontemler Ortalama Varyans HKO

Bo By Bo By Bo By
Andrews 1971177 1,001596 0,335899 0,000629 0,336729 0,000632
Tukey 1,971279 1,001562 0,336415 0,000629 0,337240 0,000632
Fair 1,985563 1,000732 0,364646 0,000674 0,364855 0,000675
Huber 1,983250 1,000929 0,355742 0,000657 0,356022 0,000657
Hampel 1,977215 1,001154 0,400865 0,000783 0,401385 0,000784
LMS 2,008069 0,999154 0,648252 0,001182 0,648318 0,001183
MM 1,977767 1,001445 0,318414 0,000603 0,318908 0,000605
S 2,068314 0,997535 0,567252 0,000911 0,571918 0,000917
LTS 1,978161 1,000612 0,417806 0,000917 0,418283 0,000918
LAD 1,998982 1,000749 0,310712 0,000575 0,310713 0,000576
Kantil 4,538165 1,005292 3,424831 0,007691 9,867114 0,007719
Bootstrap 2,328117 0,969125 9,728351 0,058504 9,836012 0,059457




Cizelge 7.13. Senaryo 4 (S17(0,1,0)), n=15 i¢in simiilasyon sonuglar1
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Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By
Andrews 2,055449 1,001854 0,585314 0,007837 0,588388 0,007841
Tukey 2,055755 1,001841 0,584772 0,007829 0,587880 0,007832
Fair 2,071013 0,999259 0,598327 0,008671 0,603369 0,008672
Huber 2,064989 0,999825 0,591909 0,008173 0,596132 0,008173
Hampel 2,053706 1,000627 0,619803 0,008944 0,622687 0,008945
LMS 2,072157 1,005476 1,951719 0,024313 1,956925 0,024343
MM 2,025154 1,005389 0,578655 0,008060 0,579287 0,008089
S 2,066382 1,007369 1,339411 0,017046 1,343818 0,017100
LTS 2,068481 1,000485 0,642141 0,008896 0,646831 0,008896
LAD 2,020216 1,007502 0,754335 0,009668 0,754743 0,009724
Kantil 4,446297 0,975959 11,74801 0,085563 17,73238 0,086141
Bootstrap 2,202974 0,977855 1,519803 0,035641 1,561001 0,036132
Cizelge 7.14. Senaryo 4 (S17(0,1,0)), n=20 i¢in simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo B Bo By
Andrews 2,007778 1,003133 0,360664 0,002585 0,360725 0,002595
Tukey 2,006003 1,003276 0,360629 0,002586 0,360665 0,002597
Fair 1,965814 1,009295 0,379623 0,002918 0,380791 0,003004
Huber 1,974883 1,007686 0,354469 0,002711 0,355100 0,002769
Hampel 1,971178 1,009194 0,409364 0,003081 0,410194 0,003166
LMS 1,925198 1,010486 1,546377 0,010979 1,551972 0,011089
MM 1,985344 1,004854 0,356882 0,002610 0,357097 0,002633
S 2,036656 1,004580 1,144236 0,008012 1,145579 0,008033
LTS 1,973493 1,009700 0,499511 0,004306 0,500214 0,004400
LAD 1,997943 1,003520 0,472303 0,003209 0,472307 0,003221
Kantil 3,881021 1,033450 2,683990 0,027682 6,222231 0,028801
Bootstrap 1,916306 1,018897 0,612159 0,005894 0,619164 0,006251
Cizelge 7.15. Senaryo 4 (S17(0,1,0)), n=30 i¢in simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By

Andrews 1,944568 1,003547 0,304446 0,001039 0,307518 0,001051
Tukey 1,943820 1,003563 0,301052 0,001033 0,304208 0,001045
Fair 1,954676 1,003072 0,305249 0,001060 0,307303 0,001069
Huber 1,947188 1,003512 0,295943 0,001056 0,298732 0,001068
Hampel 1,936076 1,004206 0,308262 0,001081 0,312348 0,001098
LMS 2,087205 0,996834 1,183488 0,003317 1,191093 0,003327
MM 1,947759 1,003318 0,303759 0,001056 0,306488 0,001067
S 2,038297 0,997202 0,867146 0,002651 0,868613 0,002658
LTS 1,945690 1,003088 0,356413 0,001208 0,359362 0,001218
LAD 1,940844 1,003541 0,460796 0,001417 0,464295 0,001429
Kantil 3,937401 1,003704 1,457799 0,004804 5,211322 0,004818
Bootstrap 1,949023 1,003019 0,705770 0,002005 0,708369 0,002014
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Cizelge 7.16. Senaryo 4 (S1.7(0,1,0)), n=40 i¢in simiilasyon sonuglar1

Yontemler Ortalama Varyans HKO

Bo By Bo By Bo B
Andrews 2,017925 0,998870 0,239399 0,000407 0,239721 0,000408
Tukey 2,018589 0,998854 0,238691 0,000405 0,239037 0,000406
Fair 2,033749 0,998383 0,240959 0,000421 0,242098 0,000424
Huber 2,022988 0,998580 0,238987 0,000404 0,239516 0,000406
Hampel 2,030609 0,998266 0,242954 0,000422 0,243889 0,000425
LMS 2,096653 0,997239 0,963248 0,001754 0,972589 0,001762
MM 2,023454 0,998854 0,236409 0,000406 0,236959 0,000408
S 2,048691 0,999228 0,657612 0,001129 0,659983 0,001129
LTS 2,042016 0,998171 0,285119 0,000477 0,286884 0,000480
LAD 2,075729 0,997695 0,323297 0,000566 0,329032 0,000572
Kantil 3,982132 1,000486 1,226794 0,003419 5,155642 0,003419
Bootstrap 2,030092 0,995966 0,586496 0,002108 0,587402 0,002124

Cizelge 7.17. Senaryo 5 Sp7(1,1,0), n=15 i¢in simiilasyon sonuglari

Yontemler Ortalama Varyans HKO

Bo By Bo By Bo By
Andrews 5,233137 1,017379 4,420617 0,043544 14,873793 0,043846
Tukey 5,236325 1,017425 4,420479 0,043512 14,894280 0,043815
Fair 6,615055 1,132281 23,22526 0,548863 44,523994 0,566361
Huber 6,233723 1,064409 11,77434 0,167601 29,698747 0,171750
Hampel 6,192424 1,151448 14,48957 0,297033 32,065985 0,319969
LMS 4,280169 1,024192 3,067213 0,049221 8,2663834 0,049807
MM 4,687314 1,024333 1,788323 0,027701 9,0099816 0,028294
S 4,238813 1,007186 1,895878 0,025626 6,9081595 0,025678
LTS 10,12906 0,983301 415,9169 4,948637 481,99852 4,948916
LAD 5,158500 1,033382 5,139489 0,068045 15,115613 0,069159
Kantil 476,9106 -20,3605 10963850 51371,95 11189389,91 51828,22
Bootstrap 92,60099 -3,78362 2405463 1553,108 248754,8472 1575,991

Cizelge 7.18. Senaryo 5 Sp7(1,1,0), n=20 i¢in simiilasyon sonuglari

Yontemler Ortalama Varyans HKO

Bo By Bo By Bo B
Andrews 5,255341 0,989611 3,544583 0,026482 14,141831 0,026590
Tukey 5,268125 0,989104 3,596173 0,026464 14,276815 0,026582
Fair 6,879172 1,026085 14,66170 0,160887 38,468015 0,161567
Huber 6,569032 1,009166 8,474026 0,073298 29,350083 0,073382
Hampel 7,208805 1,015241 21,89695 0,150674 49,028609 0,150906
LMS 4,361062 0,984307 1,980217 0,012481 75548324 0,012727
MM 4,932386 0,988925 2,250714 0,011949 10,849604 0,012072
S 4,318710 0,989545 1,586737 0,008937 6,9631544 0,009045
LTS 8,274806 1,117596 58,84506 0,603841 98,218254 0,617670
LAD 5,235504 1,005589 3,013552 0,043786 14,382038 0,043816
Kantil 40,40695 2,939189 16118,69 155,5719 17593,785 159,3323
Bootstrap 2563178 5,048096 142705,04 1215,725 14326350 1232,1123




Cizelge 7.19. Senaryo 5 Sp7(1,1,0), n=30 i¢in simiilasyon sonuglar1
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Yontemler Ortalama Varyans HKO

Bo By Bo By Bo By
Andrews 5,194739 0,994524 1,679668 0,003329 11,886025 0,003358
Tukey 5,202683 0,99436 1,671799 0,003302 11,928979 0,003334
Fair 6,674947 1,015876 7,148683 0,031188 29,003809 0,031440
Huber 6,340117 1,007924 3,817644 0,011818 22,654256 0,011880
Hampel 7,084349 1,013799 6,638124 0,014791 32,488732 0,014982
LMS 4,124115 1,002034 0,972925 0,002594 5,4847889 0,002598
MM 4,922397 0,996163 1,365814 0,002499 9,9062162 0,002514
S 4,158667 1,000231 0,768576 0,001613 5,4284202 0,001613
LTS 7,378816 1,025934 26,14328 0,096148 55,074943 0,096821
LAD 5,047505 1,009077 2,496097 0,008306 11,783381 0,008388
Kantil 39,20853 1,212209 6361,987 15,61621 7746,4621 15,661245
Bootstrap 38,43474 2,139859 39194,09 155,4740 40521,583 156,77328

Cizelge 7.20. Senaryo 5 Sp7(1,1,0), n=40 i¢in simiilasyon sonuglari

Yontemler Ortalama Varyans HKO

Bo By Bo By Bo By
Andrews 5,106051 0,995093 1,57659 0,001382 11,224148 0,001406
Tukey 5,115101 0,995021 1,596581 0,001381 11,300436 0,001406
Fair 6,674767 0,997136 4,952606 0,007307 26,806054 0,007316
Huber 6,316753 0,996859 3,376369 0,003641 22,010732 0,003651
Hampel 7,111221 0,993599 5,545737 0,005951 31,670322 0,005992
LMS 4,108737 0,995264 0,620309 0,000799 5,067084 0,000822
MM 4,756132 0,999598 0,605229 0,000898 8,201494 0,000898
S 4,141122 0,996755 0,386273 0,000506 4,97068 0,000516
LTS 8,563995 1,009229 21,939964 0,055431 65,026 0,055516
LAD 5,153961 0,993079 1,624356 0,002669 11,571832 0,002717
Kantil 35,84887 1,194493 1970,6973 12,013368 3116,4435 12,051195
Bootstrap -88148,5 8007,317 7,81E+11 6,37E+09 7,89E+11 6,43E+09

Cizelge 7.21. Senaryo 6 Sp7(-1,1,0) n=15 ig¢in simiilasyon sonuglari

Yontemler Ortalama Varyans HKO

Bo By Bo By Bo By
Andrews -1,075565 0,973494 5,377788 0,055485 14,836888 0,056188
Tukey -1,080120 0,973702 5,383619 0,055556 14,870756 0,056248
Fair -2,898943 0,968703 28,40644 0,149296 52,406084 0,150276
Huber -2,270282 0,967538 9,564753 0,082623 27,800061 0,083677
Hampel -2,814425 0,951242 14,20544 0,141172 37,384126 0,143549
LMS 0,132655 0,964777 2,236679 0,051683 5,7236581 0,052923
MM -0,612945 0,973002 2,211967 0,033778 9,0394481 0,034507
S 0,066071 0,967834 1,371749 0,025384 5,1118295 0,026418
LTS -57,30248 6,023606 285961,1 2495,723 289477,90 2520,960
LAD -1,025784 0,953565 7,828740 0,086836 16,984106 0,088993
Kantil 0,804576 0,990654 0,434712 0,006092 1,8637513 0,006179
Bootstrap 303,52066 -70,9538 8487434,1 411887,4 8578348,8 417064,7
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Cizelge 7.22. Senaryo 6 Sp7(-1,1,0), n=20 i¢in simiilasyon sonuglari

Yontemler Beklenen Deger Varyans HKO
Bo B1 Bo B1 Ba By
Andrews -1,252230 0,995129 4177111 0,021714 14,754112 0,021737
Tukey -1,255501 0,995292 4,167678 0,021656 14,765971 0,021678
Fair -2,513742 0,935997 12,20300 0,134499 32,576869 0,138595
Huber -2,386120 0,977813 6,350972 0,045862 25,589023 0,046354
Hampel -2,693213 0,975376 7,098564 0,060945 29,124814 0,061551
LMS -0,179331 1,004588 1,447747 0,007978 6,1972319 0,007999
MM -0,845594 0,998313 2,123043 0,010481 10,220451 0,010484
S -0,184820 1,000548 1,136331 0,006625 5,9097724 0,006625
LTS -5,446750 0,968517 122,7580 0,958896 178,21217 0,959887
LAD -1,253172 0,987783 5,175106 0,035966 15,758237 0,036115
Kantil 0,7642879 0,998077 0,372455 0,002589 1,8994395 0,002592
Bootstrap -330,7105 18,49278 8756293,07 35503,81 8866989,3 35809,80
Cizelge 7.23. Senaryo 6 Sp7(-1,1,0), n=30 igin simiilasyon sonuglar1
Yontemler Ortalama Varyans HKO
By By By By By By
Andrews -0,893685 0,990146 1,464967 0,003669 9,838383 0,003767
Tukey -0,904020 0,990348 1,473777 0,003662 9,907109 0,003756
Fair -3,494609 1,028680 35,01241 0,053989 65,20315 0,054812
Huber -2,630841 1,009598 8,984452 0,011634 30,42914 0,011727
Hampel -2,788786 0,985197 7,884032 0,015238 30,81651 0,015458
LMS -0,099369 1,001038 0,565459 0,001909 4,972809 0,001911
MM -0,590859 0,990576 0,783723 0,002503 7,496274 0,002592
S -0,078512 0,999709 0,460332 0,001557 4,780543 0,001558
LTS -5,163412 1,049725 99,18890 0,192335 150,5034 0,194808
LAD -0,937260 0,993704 1,919193 0,006629 10,54669 0,006669
Kantil 0,838372 0,996418 0,132291 0,000441 1,481672 0,000454
Bootstrap -12,267294 -1,347617 36118,35 484,8261 36321,91 490,3375
Cizelge 7.24. Senaryo 6 Sp7(-1,1,0), n=40 igin simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama Varyans HKO
By By By B, By By
Andrews -0,890164 0,999575 0,758302 0,000997 9,111351 0,000997
Tukey -0,893820 0,999495 0,762807 0,001002 9,137000 0,001003
Fair -2,381352 0,997047 2,745607 0,004766 21,94185 0,004775
Huber -2,041550 0,997405 1,543220 0,002227 17,87734 0,002234
Hampel -2,771155 0,998054 3,136742 0,004587 25,90066 0,004591
LMS 0,023015 0,998324 0,429988 0,000847 4,338460 0,00085
MM -0,692923 1,000629 0,621047 0,000773 7,872878 0,000774
S -0,061884 1,001546 0,439533 0,000678 4,690896 0,000681
LTS -4,235850 1,014731 21,31636 0,026227 60,20219 0,026444
LAD -0,870138 0,997128 1,045809 0,002004 9,283502 0,002013
Kantil 0,786185 1,000046 0,106627 0,000230 1,579973 0,00023
Bootstrap -13,824863 0,03671 10975,37 36,51023 11225,80 37,43817




Cizelge 7.25. Senaryo 7 S1(1,1,0), n=15

i¢cin simiilasyon sonuglari
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Yontemler Ortalama Varyans HKO
By By By By By By
Andrews 2,854734 0,996314 1,302538 0,015650 2,033108 0,015664
Tukey 2,856327 0,996635 1,301847 0,015621 2,035143 0,015632
Fair 3,545611 0,991440 3,888779 0,039749 6,277692 0,039823
Huber 3,410995 0,989702 2,493006 0,023465 4,483912 0,023571
Hampel 3,643902 0,989464 3,905451 0,033071 6,607864 0,033182
LMS 2,519939 0,967467 2,219032 0,029122 2,489369 0,030181
MM 2,651840 0,995543 1,215144 0,016076 1,640039 0,016096
S 2,298247 0,989161 1,654168 0,024433 1,743119 0,024551
LTS 3,537344 1,000332 5,486104 0,050464 7,849530 0,050464
LAD 2,767397 1,008972 1,581912 0,025402 2,170810 0,025483
Kantil 22,38791 1,181663 4654,762 50,03143 5070,429 50,06443
Bootstrap 6,116058 1,053848 266,1512 4,389240 283,0931 4,392139
Cizelge 7.26. Senaryo 7 S;(1,1,0), n=20 igin simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By
Andrews 2,906212 0,999208 1,263402 0,008256 2,084623 0,008257
Tukey 2,904782 1,000590 1,282831 0,008777 2,101462 0,008777
Fair 3,544260 0,992027 3,121240 0,021784 5,505980 0,021848
Huber 3,345894 0,997201 2,038062 0,013846 3,849493 0,013853
Hampel 3,583776 0,995361 2,348962 0,017408 4,857309 0,017429
LMS 2,169948 1,003609 2,236909 0,013353 2,265791 0,013366
MM 2,620674 1,003986 1,095718 0,006935 1,480955 0,006950
S 2,172807 1,004456 1,842484 0,010816 1,872347 0,010835
LTS 4,044668 0,971999 10,06674 0,058318 14,24741 0,059102
LAD 2,885587 1,001140 2,075757 0,017453 2,860022 0,017454
Kantil 14,11632 0,952399 364,0315 2,209519 510,8368 2,211785
Bootstrap 6,751954 0,913431 142,8467 0,810221 165,4277 0,817715
Cizelge 7.27. Senaryo 7 S1(1,1,0), n=30 igin simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By
Andrews 2,740874 0,996679 0,662812 0,001614 1,211706 0,001625
Tukey 2,746092 0,996739 0,664744 0,001618 1,221397 0,001629
Fair 3,333102 0,996558 1,378378 0,003593 3,155539 0,003605
Huber 3,202082 0,996439 1,044513 0,002455 2,489513 0,002467
Hampel 3,488697 0,997030 1,559537 0,003674 3,775756 0,003682
LMS 2,184176 0,993416 1,032233 0,003002 1,066154 0,003046
MM 2,634769 0,996571 0,620143 0,001469 1,023075 0,001480
S 2,176193 0,993427 0,673652 0,001885 0,704696 0,001928
LTS 3,422723 0,991329 1,973533 0,005166 3,997672 0,005242
LAD 2,737994 0,994322 1,018962 0,002697 1,563596 0,002729
Kantil 12,31496 1,010849 203,6093 0,518058 310,0077 0,518175
Bootstrap 9,673986 0,878592 753,0373 0,520193 811,9274 0,534933
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Cizelge 7.28. Senaryo 7 S1(1,1,0), n=40

i¢cin simiilasyon sonuglari

Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By
Andrews 2,761402 0,997705 0,483259 0,000838 1,062991 0,000843
Tukey 2,764739 0,997721 0,483035 0,000836 1,067862 0,000841
Fair 3,307637 1,000641 1,118857 0,002196 2,828772 0,002196
Huber 3,206980 0,999782 0,751103 0,001243 2,207905 0,001243
Hampel 3,518770 0,999519 1,266201 0,002057 3,572864 0,002057
LMS 1,948140 1,001479 0,528856 0,001062 0,531545 0,001064
MM 2,652136 0,997130 0,421005 0,000778 0,846286 0,000787
S 2,063268 0,999310 0,399593 0,000871 0,403596 0,000871
LTS 3,521544 0,999333 1,582605 0,003235 3,897701 0,003236
LAD 2,719440 0,997189 0,610389 0,001516 1,127983 0,001524
Kantil 10,03137 1,054530 63,6337 0,141138 128,1367 0,144111
Bootstrap | 12,13964 0,799153 3008,766 3,555106 3111,578 3,595445
Cizelge 7.29. Senaryo 8 S;(-1,1,0), n=15 i¢in simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama HKO
Bo B, Bo B Bo By
Andrews 0,810572 1,019564 2,423996 0,027274 3,838735 0,027656
Tukey 0,802186 1,020104 2,431995 0,027279 3,866754 0,027684
Fair 0,223028 1,029250 4,002280 0,047393 7,159911 0,048248
Huber 0,344196 1,028059 3,254514 0,035316 5,996202 0,036103
Hampel 0,130146 1,023850 4,124086 0,049495 7,620441 0,050064
LMS 1,481210 1,034765 3,428516 0,031164 3,697659 0,032373
MM 1,117192 1,023658 1,775089 0,015725 2,554438 0,016285
S 1,687823 1,014541 1,652787 0,016893 1,750242 0,017105
LTS 0,187988 1,032963 5,685087 0,050189 8,968474 0,051275
LAD 0,902498 1,030884 2,882820 0,031071 4,087331 0,032025
Kantil 2,797167 1,008766 0,649701 0,007509 1,285176 0,007587
Bootstrap | -0,480212 0,717955 295,0813 9,509965 301,2327 9,589515
Cizelge 7.30. Senaryo 8 S;(-1,1,0), n=20 i¢in simiilasyon sonuglari
Yontemler Beklenen Deger HKO
Bo B Bo By Bo By
Andrews 1,270584 0,993488 1,284378 0,007409 1,816426 0,007451
Tukey 1,269687 0,993296 1,277049 0,007379 1,810408 0,007424
Fair 0,620749 1,004835 2,212462 0,014979 4,114792 0,015003
Huber 0,770374 1,001109 1,738655 0,010481 3,250634 0,010482
Hampel 0,477672 1,006054 2,310280 0,013633 4,627763 0,013670
LMS 1,912275 0,993834 1,645428 0,010992 1,653124 0,011029
MM 1557712 0,987690 0,811487 0,007037 1,007105 0,007188
S 1,903037 0,992360 1,218766 0,008338 1,228168 0,008397
LTS 0,507546 0,995634 4,082241 0,029067 6,309659 0,029086
LAD 1,343167 0,992118 1,413098 0,010791 1,844528 0,010853
Kantil 2,977558 0,990215 0,502216 0,003779 1,457836 0,003876
Bootstrap | -1,46969 0,942692 46,28067 0,721410 58,31942 0,724694




Cizelge 7.31. Senaryo 8 S;(-1,1,0), n=30 i¢in simiilasyon sonuglar1

Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo B,

Andrews 1,377165 0,990885 0,651887 0,001907 1,039809 0,001989
Tukey 1,372044 0,990973 0,647893 0,001897 1,042222 0,001978
Fair 0,735157 0,994393 1,258059 0,003856 2,857888 0,003888
Huber 0,869005 0,993501 0,818132 0,002515 2,097283 0,002558
Hampel 0,579871 0,996373 1,191347 0,003640 3,208113 0,003653
LMS 1,935857 1,000154 0,995136 0,003415 0,999249 0,003415
MM 1,495835 0,991813 0,563980 0,001629 0,818163 0,001696
S 1,932344 0,997470 0,784545 0,002576 0,789123 0,002582
LTS 0,570987 1,003898 2,610913 0,005369 4,652993 0,005384
LAD 1,413977 0,993088 0,867044 0,003275 1,210467 0,003323
Kantil 2,989626 0,994127 0,236613 0,000866 1,215973 0,000901
Bootstrap -2,85029 1,043192 165,5149 0,418307 189,0402 0,420173

Cizelge 7.32. Senaryo 8 S;(-1,1,0), n=40 igin simiilasyon sonuglari

Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By
Andrews 1,328345 1,001531 0,403033 0,000572 0,854153 0,000574
Tukey 1,324956 1,001524 0,404549 0,000574 0,860233 0,000576
Fair 0,758181 1,003121 0,916359 0,001439 2,458473 0,001449
Huber 0,890647 1,002361 0,660490 0,000932 1,891155 0,000937
Hampel 0,650319 1,001924 1,054423 0,001238 2,876063 0,001242
LMS 2,081487 0,996629 0,438898 0,000841 0,445538 0,000853
MM 1,421991 1,001459 0,350379 0,000539 0,684475 0,000541
S 1,988509 1,000369 0,275156 0,000519 0,275288 0,000519
LTS 0,589816 1,000297 1,568128 0,002505 3,556748 0,002505
LAD 1,347876 1,001774 0,600698 0,001113 1,025964 0,001116
Kantil 2,975365 0,998146 0,182702 0,000327 1,134039 0,000331
Bootstrap -4,71458 1,086177 162,9120 0,204547 207,9977 0,211973
Cizelge 7.33. Senaryo 9 S; 3(1,1,0), n=15 igin simiilasyon sonuglari
Yontemler Varyans HKO
Bo B4 Bo By Bo By

Andrews 0,577335 1,007553 1,128874 0,011615 3,152851 0,011672
Tukey 0,577971 1,007692 1,127628 0,011576 3,149795 0,011635
Fair 0,681019 1,023253 1,562049 0,016958 3,301762 0,017499
Huber 0,691091 1,016594 1,338434 0,013113 3,051678 0,013388
Hampel 0,786503 1,022038 1,651333 0,017181 3,123907 0,017667
LMS 0,187076 0,996291 2,116572 0,029734 5,403266 0,029748
MM 0,363931 1,012526 0,802794 0,009864 3,479517 0,010021
S 0,141240 1,000855 1,509359 0,020294 4,964348 0,020294
LTS 0,668678 1,005753 1,199614 0,012989 2,972033 0,013023
LAD 0,442777 1,010888 1,318267 0,015213 3,743212 0,015332
Kantil 5,265980 1,317734 111,2486 2,724517 121,9152 2,825471
Bootstrap 0,809924 1,104681 12,77502 0,263247 14,19131 0,274205
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Cizelge 7.34. Senaryo 9 S; 3(1,1,0), n=20 i¢in simiilasyon sonuglari

Yontemler Ortalama Varyans HKO

Bo By Bo By Bo By
Andrews 0,550791 1,007216 0,831748 0,005535 2,931954 0,005587
Tukey 0,552554 1,007192 0,832684 0,005543 2,927784 0,005595
Fair 1,006843 0,992738 1,947585 0,011784 2,933946 0,011837
Huber 0,871334 0,998363 1,238834 0,008139 2,512722 0,008142
Hampel 0,980826 1,000284 1,181168 0,008073 2,219883 0,008073
LMS 0,241883 1,002979 1,940385 0,013976 5,031359 0,013985
MM 0,410644 1,008368 0,621193 0,004500 3,147245 0,004570
S 0,240169 0,997824 1,386043 0,010423 4,483049 0,010428
LTS 0,976674 0,996479 2,432622 0,013612 3,479818 0,013624
LAD 0,643067 0,995097 1,018801 0,007749 2,860068 0,007774
Kantil 7,757614 0,864750 86,57522 0,410225 119,7253 0,428518
Bootstrap 2,386585 0,959022 26,30460 0,132943 26,45405 0,134622

Cizelge 7.35. Senaryo 9 S;3(1,1,0), n=30 i¢in simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By
Andrews 0,488445 1,000693 0,440156 0,001198 2,724955 0,001199
Tukey 0,491127 1,000728 0,439479 0,001197 2,716178 0,001198
Fair 0,764924 1,001479 0,730018 0,002213 2,255429 0,002215
Huber 0,684478 1,002069 0,570814 0,001629 2,301414 0,001633
Hampel 0,821433 1,002831 0,740544 0,002070 2,129564 0,002078
LMS 0,121846 0,997975 1,074781 0,003714 4,602242 0,003718
MM 0,419003 1,001071 0,392135 0,001184 2,891687 0,001186
S 0,103952 0,998942 0,680099 0,002380 4,275097 0,002381
LTS 0,590072 1,005609 0,797149 0,002158 2,785045 0,002189
LAD 0,475791 1,000639 0,520429 0,001894 2,843642 0,001895
Kantil 5,978664 0,974715 53,36799 0,123730 69,19776 0,124369
Bootstrap 1,673559 1,008164 9,933328 0,049761 10,03989 0,049827
Cizelge 7.36. Senaryo 9 S;3(1,1,0), n=40 ig¢in simiilasyon sonuglari

Yontemler Ortalama Varyans HKO

Bo By Bo B Bo By
Andrews 0,455130 1,002153 0,261062 0,000439 2,647684 0,000444
Tukey 0,457497 1,002145 0,260286 0,000438 2,639601 0,000443
Fair 0,720156 1,001654 0,345062 0,000635 1,983062 0,000637
Huber 0,650363 1,001879 0,271817 0,000492 2,093337 0,000496
Hampel 0,791861 1,001415 0,378879 0,000623 1,838479 0,000625
LMS -0,08108 1,005426 0,644570 0,001375 4,975460 0,001405
MM 0,402766 1,002635 0,246378 0,000421 2,797534 0,000428
S 0,017987 1,003141 0,451942 0,000879 4,380316 0,000889
LTS 0,712143 1,002087 0,340745 0,000747 1,999322 0,000751
LAD 0,392309 1,003506 0,309102 0,000654 2,893773 0,000666
Kantil 4,806546 1,010273 17,10475 0,038614 24,98145 0,038719
Bootstrap 2,174033 0,982528 14,16272 0,009647 14,19301 0,009953




Cizelge 7.37. Senaryo 10 S; 3(-1,1,0), n=15 igin simiilasyon sonuglar1
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Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By
Andrews 3,419848 0,993656 1,392122 0,014669 3,408091 0,014709
Tukey 3,414215 0,994023 1,392429 0,014661 3,392434 0,014697
Fair 3,255289 0,989694 1,897965 0,021016 3,473716 0,021122
Huber 3,260142 0,992696 1,782942 0,018643 3,370890 0,018696
Hampel 3,152386 0,988742 2,313873 0,024284 3,641867 0,024411
LMS 3,565499 1,019205 3,765862 0,035297 6,216649 0,035666
MM 3,541173 0,997468 1,144022 0,012075 3,519237 0,012081
S 3,624754 1,020904 2,613242 0,024159 5,253069 0,024596
LTS 3,430618 0,982333 1,424423 0,018016 3,471089 0,018328
LAD 3,477075 0,997488 1,724339 0,017430 3,906091 0,017436
Kantil 5,217554 0,983880 1,112955 0,014527 11,46561 0,014787
Bootstrap 2,808391 0,967539 8,100092 0,111437 8,753587 0,112491
Cizelge 7.38. Senaryo 10 S; 3(-1,1,0), n=20 igin simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By
Andrews 3,326379 1,010408 0,827374 0,004355 2,586657 0,004464
Tukey 3,321942 1,010605 0,831446 0,004371 2,578977 0,004484
Fair 3,040123 1,013543 1,230777 0,007632 2,312632 0,007815
Huber 3,103639 1,012627 1,015768 0,005589 2,233787 0,005748
Hampel 2,981570 1,011645 1,274130 0,007996 2,237611 0,008132
LMS 3,808562 1,006825 1,992102 0,014154 5,262998 0,014200
MM 3,426613 1,011029 0,761429 0,004240 2,796656 0,004362
S 3,753727 1,007778 1,691485 0,011245 4,767042 0,011306
LTS 3,061093 1,010127 1,761747 0,015426 2,887665 0,015529
LAD 3,258796 1,021219 1,119209 0,007077 2,703776 0,007527
Kantil 5,000735 1,008580 0,600022 0,003929 9,604436 0,004004
Bootstrap 2,284643 1,009383 14,11055 0,084448 14,19157 0,084536
Cizelge 7.39. Senaryo 10 S;.3(-1,1,0), n=30 igin simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo B Bo By Bo By

Andrews 3,597289 0,994905 0,419052 0,001103 2,970384 0,001129
Tukey 3,596047 0,994915 0,419017 0,001105 2,966384 0,001131
Fair 3,450975 0,988629 0,486209 0,001787 2,591538 0,001916
Huber 3,480051 0,990722 0,427282 0,001375 2,617833 0,001461
Hampel 3,374377 0,989694 0,494085 0,001733 2,382996 0,001839
LMS 3,920426 0,995975 1,043802 0,003557 4,731837 0,003573
MM 3,654385 0,994980 0,401018 0,001097 3,138008 0,001123
S 3,975134 0,995075 0,705237 0,002528 4,606393 0,002553
LTS 3,545525 0,990739 0,524092 0,001704 2,912739 0,001789
LAD 3,695602 0,991306 0,526717 0,001615 3,401782 0,001690
Kantil 5,103461 0,999987 0,361602 0,001049 9,993073 0,001049
Bootstrap 2,730925 0,977072 4,517207 0,019064 5,051458 0,019590
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Cizelge 7.40. Senaryo 10 S; 3(-1,1,0), n=40 igin simiilasyon sonuglari

Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo B Bo B Bo By
Andrews 3,370294 1,004753 0,375307 0,000494 2,253012 0,000517
Tukey 3,368508 1,004747 0,375172 0,000495 2,247987 0,000517
Fair 3,166814 1,003833 0,426452 0,000712 1,787907 0,000727
Huber 3,219836 1,003995 0,389922 0,000589 1,877922 0,000605
Hampel 3,106907 1,003759 0,443488 0,000701 1,668731 0,000715
LMS 3,854024 1,002038 0,842492 0,001489 4,279898 0,001494
MM 3,425140 1,004425 0,355338 0,000489 2,386363 0,000508
S 3,817156 1,002282 0,695816 0,001181 3,997871 0,001186
LTS 3,206387 1,003888 0,453450 0,000703 1,908819 0,000719
LAD 3,408019 1,005476 0,475715 0,000715 2,458235 0,000745
Kantil 5,168578 0,999030 0,410614 0,000707 10,45049 0,000708
Bootstrap 2,534105 0,996047 2,656239 0,007886 2,941507 0,007902
Cizelge 7.41. Senaryo 11 S;7(1,1,0), n=15 i¢in simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By
Andrews 1,614762 1,018854 0,669259 0,008909 0,817668 0,009265
Tukey 1,615265 1,018846 0,667191 0,008893 0,815212 0,009249
Fair 1,661291 1,021678 0,817199 0,011479 0,931922 0,011949
Huber 1,653225 1,021277 0,739181 0,010482 0,859434 0,010935
Hampel 1,710609 1,018215 0,825726 0,010524 0,909474 0,010855
LMS 1,313597 1,025407 2,078825 0,021958 2,549974 0,022604
MM 1,563701 1,018369 0,728968 0,008759 0,919324 0,009097
S 1,437634 1,013704 1,599221 0,016745 1,915476 0,016933
LTS 1,544224 1,022874 0,697379 0,009395 0,905111 0,009918
LAD 1,558933 1,019833 0,982652 0,012397 1,177192 0,012791
Kantil 4,586210 1,019549 51,09310 0,384612 57,78164 0,384995
Bootstrap 1,827690 1,025166 2,177679 0,028076 2,207370 0,028709
Cizelge 7.42. Senaryo 11 S;7(1,1,0), n=20 i¢in simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By
Andrews 1,679989 0,999368 0,466156 0,002834 0,568563 0,002834
Tukey 1,680151 0,999379 0,466165 0,002834 0,568468 0,002834
Fair 1,734549 1,000252 0,540688 0,003200 0,611152 0,003200
Huber 1,725200 0,999885 0,499478 0,002922 0,574993 0,002922
Hampel 1,766512 1,000575 0,550171 0,003066 0,604687 0,003066
LMS 1,470627 0,996489 1,775998 0,010422 2,056234 0,010435
MM 1,630599 0,998715 0,446400 0,002710 0,582857 0,002712
S 1,525979 0,993641 1,312134 0,008686 1,536830 0,008726
LTS 1,675200 0,998891 0,575763 0,003176 0,681258 0,003177
LAD 1,613545 1,000967 0,659753 0,004313 0,809101 0,004314
Kantil 4,546805 1,007134 10,79072 0,104328 17,27694 0,104379
Bootstrap 1,867629 1,004974 1,116392 0,008994 1,133915 0,009019




Cizelge 7.43. Senaryo 11 S;7(1,1,0), n=30 igin simiilasyon sonuglar1
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Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By
Andrews 1,705502 0,999348 0,363599 0,001119 0,450328 0,001120
Tukey 1,707934 0,999305 0,361652 0,001111 0,446955 0,001111
Fair 1,790289 0,999352 0,428350 0,001274 0,472329 0,001275
Huber 1,760165 0,999535 0,395683 0,001176 0,453203 0,001176
Hampel 1,805908 0,999739 0,426393 0,001269 0,464064 0,001269
LMS 1,447978 1,002987 1,127829 0,003674 1,432558 0,003682
MM 1,685302 0,999335 0,363598 0,001132 0,462632 0,001133
S 1,607589 0,995799 0,813992 0,002948 0,967978 0,002965
LTS 1,665042 0,999728 0,461702 0,001445 0,573899 0,001445
LAD 1,739607 0,997814 0,500958 0,001619 0,568762 0,001625
Kantil 4,070167 1,006585 3,601134 0,012445 7,886728 0,012488
Bootstrap 1,992729 1,000322 0,948590 0,002561 0,948643 0,002561
Cizelge 7.44. Senaryo 11 S; 7(1,1,0), n=40 i¢in simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By
Andrews 1,636544 1,003115 0,243351 0,000415 0,375452 0,000424
Tukey 1,637334 1,003108 0,243343 0,000415 0,374869 0,000425
Fair 1,708064 1,002961 0,277009 0,000461 0,362237 0,000469
Huber 1,700474 1,002482 0,259147 0,000433 0,348863 0,000439
Hampel 1,762821 1,001963 0,268185 0,000432 0,324438 0,000436
LMS 1,392278 1,002700 0,949185 0,001724 1,318511 0,001731
MM 1,611277 1,003169 0,251070 0,000432 0,402176 0,000441
S 1,372870 1,005512 0,605768 0,001139 0,999060 0,001169
LTS 1,632083 1,002685 0,277069 0,000501 0,412432 0,000507
LAD 1,562509 1,004189 0,360666 0,000592 0,552064 0,000609
Kantil 4,217246 0,997579 3,520846 0,005242 8,437026 0,005247
Bootstrap 1,939560 1,001491 0,586377 0,000954 0,590029 0,000955
Cizelge 7.45. Senaryo 12 S; 7(-1,1,0), n=15 igin simiilasyon sonuglari
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By
Andrews 2,253175 1,002765 0,709816 0,008572 0,773913 0,008579
Tukey 2,251974 1,002699 0,707453 0,008529 0,770944 0,008536
Fair 2,192772 1,002356 0,782854 0,009422 0,820015 0,009427
Huber 2,192324 1,003379 0,729855 0,008741 0,766844 0,008753
Hampel 2,155789 1,002459 0,776334 0,009047 0,800605 0,009053
LMS 2,538031 0,983978 2,747607 0,03196 3,037084 0,032217
MM 2,338467 1,001199 0,771783 0,009291 0,886342 0,009293
S 2,428816 0,999474 1,847078 0,021083 2,030961 0,021084
LTS 2,201355 1,011635 0,935932 0,011078 0,976476 0,011213
LAD 2,314234 0,999061 0,925505 0,011167 1,024248 0,011168
Kantil 4,060139 0,991296 1,177721 0,014510 5,421897 0,014586
Bootstrap 2,072395 0,975502 6,741485 0,167886 6,746726 0,168486
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Cizelge 7.46. Senaryo 12 S;7(-1,1,0), n=20 igin simiilasyon sonuglar1

Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo B
Andrews 2,248409 1,005244 0,545068 0,003695 0,606775 0,003723
Tukey 2,247156 1,005291 0,545268 0,003699 0,606354 0,003727
Fair 2,179213 1,005312 0,627252 0,004102 0,659369 0,00413
Huber 2,189961 1,005681 0,576157 0,003862 0,612242 0,003894
Hampel 2,146589 1,005316 0,598604 0,003985 0,620093 0,004013
LMS 2,378570 1,006418 1,601397 0,012487 1,744712 0,012528
MM 2,291188 1,005149 0,561748 0,003918 0,646538 0,003945
S 2,273946 1,019476 1,461627 0,009081 1,536673 0,009461
LTS 2,235828 1,006841 0,685318 0,004494 0,740933 0,00454
LAD 2,284793 1,006912 0,809567 0,004916 0,890674 0,004964
Kantil 4,025428 1,004098 1,370329 0,009074 5,472688 0,00909
Bootstrap 2,014554 1,003955 1,383417 0,008226 1,383628 0,008242
Cizelge 7.47. Senaryo 12 S;7(-1,1,0), n=30 igin simiilasyon sonuglar1
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By
Andrews 2,309752 0,997029 0,340882 0,001067 0,436829 0,001075
Tukey 2,308462 0,997042 0,339957 0,001065 0,435106 0,001074
Fair 2,206413 0,998507 0,336019 0,001096 0,378625 0,001098
Huber 2,232501 0,99812 0,325744 0,001059 0,379801 0,001062
Hampel 2,181371 0,998609 0,350341 0,001111 0,383236 0,001113
LMS 2,528051 0,997866 1,148457 0,003401 1,427294 0,003405
MM 2,333118 0,996827 0,334308 0,001041 0,445275 0,001051
S 2,50046 0,998004 0,804706 0,002561 1,055165 0,002565
LTS 2,313456 0,998947 0,412372 0,001386 0,510626 0,001387
LAD 2,288539 0,999370 0,390509 0,001301 0,473764 0,001301
Kantil 3,850309 1,004539 0,583408 0,002149 4,007053 0,002169
Bootstrap 1,983403 1,000959 0,706798 0,002009 0,707073 0,002011
Cizelge 7.48. Senaryo 12 S; 7(-1,1,0), n=40 igin simiilasyon sonuglar1
Yontemler Ortalama Varyans HKO
Bo By Bo By Bo By

Andrews 2,292764 1,001571 0,208799 0,000338 0,294511 0,000341
Tukey 2,291382 1,001577 0,209262 0,000338 0,294165 0,000341
Fair 2,204887 1,002052 0,227638 0,000374 0,269617 0,000378
Huber 2,234069 1,001555 0,216766 0,000354 0,271554 0,000356
Hampel 2,187579 1,001785 0,226622 0,000369 0,261807 0,000372
LMS 2,552524 0,999807 0,946597 0,001578 1,251879 0,001578
MM 2,304039 1,001830 0,215601 0,000349 0,308041 0,000352
S 2,472835 1,002543 0,639225 0,001105 0,862798 0,001112
LTS 2,323337 1,000969 0,215427 0,000369 0,319973 0,000371
LAD 2,266743 1,004114 0,285399 0,000469 0,356551 0,000487
Kantil 4,048769 1,000132 0,303375 0,000584 4,500832 0,000584
Bootstrap 2,031056 1,000626 0,582736 0,001215 0,583701 0,001216
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Sekil 7.5. Senaryol tiim Srneklerde f, i¢in HKO sonuglarmin grafik gosterimi
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Sekil 7.7. Senaryo? tiim drneklerde P, i¢in HKO sonuglarinin grafik gosterimi
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Sekil 7.8. Senaryo? tiim 6rneklerde {; icin HKO sonuglarmin grafik gosterimi
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Sekil 7.10. Senaryo 3 tiim 6rneklerde P, igcin HKO sonuglarmin grafik gosterimi
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Sekil 7.12. Senaryo 4 tim 6rneklerde P icin HKO sonuglarmin grafik gosterimi
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Sekil 7.13. Senaryo 5 tiim orneklerde B, icin HKO sonuglarmin grafik gosterimi
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Sekil 7.14. Senaryo 5 tiim drneklerde P, igin HKO sonuglarmin grafik gdsterimi
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Sekil 7.16. Senaryo 6 tiim 6rneklerde B, icin HKO sonuglarinin grafik gosterimi
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Sekil 7.17. Senaryo 7 tiim 6rneklerde B, igin HKO sonuglarmim grafik gosterimi
0,08 -~
0,07 -
0,06 -
0,05 1 Hn=15
0,04 -
0.03 - En=20
0,02 - mn=30
0,01 7 =40
0 -
& A & . N S D) S Q
&S @S &S
$Q N Y Q\V‘
v
Sekil 7.18. Senaryo 7 tiim 6rneklerde B, icin HKO sonuglarinin grafik gosterimi
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Sekil 7.19. Senaryo 8 tiim drneklerde P, i¢in HKO sonuglarinin grafik gosterimi
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Sekil 7.20. Senaryo 8 tiim drneklerde B icin HKO sonuglarmin grafik gdsterimi
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Sekil 7.21. Senaryo 9 tiim 6rneklerde B, igin HKO sonuglarmin grafik gosterimi
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Sekil 7.22. Senaryo 9 tiim 6rneklerde B, icin HKO sonuglarinin grafik gosterimi




93

mn=15
Hn=20
mn=30

H n=40

mn=15
Hn=20
mn=30

H n=40

Hn=15
mn=20
mn=30
Hn=40

Sekil 7.25. Senaryo 11 tiim érneklerde B, i¢in HKO sonuglarmin grafik gosterimi
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Sekil 7.28. Senaryo 12 tiim 6rneklerde B, i¢in HKO sonuglarinin grafik gosterimi
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8. SONUC ve ONERILER

Bu c¢aligmada hata terimlerinin kararli dagilima sahip oldugu basit dogrusal regresyon
modeline saglam tahmin yontemleri uygulanmistir. Kararli dagilimin farkli parametre
degerleri i¢in kuyruk kalinligi ve g¢arpiklik yapisinda degisiklikler yaparak kullanilan
yontemlerin bu durumdan nasil etkilendigi arastirilmistir. Yapilan simiilasyon

caligmasindan su bulgular elde edilmistir.

Simetrik yapili ve 0=0,7 ile ¢alismanin kuyruk kalmliginin en fazla oldugu durumda 3, ve
B, tahmin edicilerinin ikisinde de S tahmin edicilerinin yiiksek performans gosterdigi
goriilmiistiir. Yiiksek kirilma noktasina sahip oldugu bilinen bu tahminin bozulmalara kars1

daha direngli oldugu bu ¢alisma i¢inde gecerliligini gostermistir.

Simetrik yapili ve o=1 parametreli kararli dagilim (bu ayn1 zamanda Cauchy Dagilimini
ifade eder) i¢in S tahmini ile birlikte MM tahmininin de en iyi performansi gosterdigi

gozlenmistir.

Kuyrugun biraz daha inceldigi a=1,3 kararli dagilim i¢in MM tahminin B, ve B, tahmin

edicilerinin ikisi i¢inde en yiiksek performans gosterdigi gortilmiistiir.

Dagilim normale yaklastikca yani o=1,7 oldugunda MM tahmini ile birlikte M

tahminlerinin performansinin arttig1 gézlenmistir.

Simetrik olmayan kararli dagilimlar iki agidan degerlendirilebilir. Saga ve sola carpik

durumlarda yontemlerin performanslarinda farklilik gézlenmistir.

Saga carpik ve kalin kuyruklu dagilimda yine S tahminleri en 1y1 performansi gostermistir.
Ayni kuyruk kalinliginda sola garpik duruma bakildiginda Kantil regresyon modeli en iyi
yontem olarak karsimiza ¢ikar. Bu durum sola carpik durumda negatif deger alan hata
terimlerinin daha fazla olmast ve dolayisiyla kantil regresyon yonteminin amag
fonksiyonunun minimum olmasi ile agiklanabilir. Simetrik olmayan senaryolarda LMS
tahmininin de iyi oldugu goriilmiistiir. Bunun sebebi ¢arpik verilerde konum 6l¢iisii olarak

medyanin ortalamadan daha uygun olmasi ile iligkilendirilebilir. Kalin kuyruklu ve saga
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carpik diger bir durum o=1, =1 i¢in kii¢iik 6rnek ¢aplarinda MM, 6rnek ¢api biiyiidiikce S

tahmininin yiiksek performans gosterdigi gozlenmistir.

Sola ¢arpik ve kalin kuyruklu o=1, p=-1 icin kii¢lik 6rnek ¢aplarinda her iki tahmin edici
icin kantil regresyonun, n=30 ve 40 6rnek caplari i¢in B, tahmin edicisi i¢in S, B, tahmin

edicisi i¢in ise Kantil regresyonun performansi yiiksektir.

Saga carpik ve kuyrugun inceldigi a=1,3 ve f=1 durumu i¢in tiim 6rnek ¢aplarinda MM ve
M tahmin edicilerin en iyi performansa sahip oldugu goriilmiistir. Ayni kuyruk
kalmliginda sola ¢arpik dagilima bakildiginda tiim 6rnek caplarinda B, tahmin edicisi i¢in
Hampel olmak iizere M tahmininin, B; tahmin edicisi i¢in ise Kantil regresyon yénteminin

performansi ytiksektir.

Kuyruk kalinliginin daha da azaldigi a=1,7 ve B=I i¢cin M tahmin edicilerin performansi
artmistir. Ornek ¢apmin kii¢iik oldugu durumlarda B, tahmin edicisi i¢in i¢in MM
tahminleri iyi iken, Ornek biiyiidilkge Tukey’in yaklasimi agirlikli olmak tizere M

tahminleri her iki tahmin edici i¢inde en iyi yontemdir.

Normale yakin ve sola c¢arpik yapida tiim O6rnek caplar1 ve her iki tahmin edici icin M

tahminleri en iyi performansa sahiptir.

Sonug olarak kuyruk kalinliginin fazla oldugu kararli yapilarda S tahminlerini, sola ¢arpik
yapinin s6z konusu oldugu durumlarda Kantil regresyonu tercih etmek uygulayicilara
dogru tahminler saglayacaktir. Bunun yani sira MM ve M tahminleri normallik ihlalinde

diger saglam yontemlere gore daha iyi bir alternatif olarak goriilebilir.
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