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dogrusunun hesaplanmasi i¢in bir algoritma sunmaktir. Algoritmada degisken uzayinda (X-Y
koordinat sistemi) verinin konveks kabugu iizerine atilan ve gozlemlerin en az yiizde ellisini
iceren rastlantisal seritler ile EKMK dogrusu aranmaktadir. Bu seritlerden en dar olaninin tam
ortasindan gecen dogru EKMK dogrusudur.

Anahtar Kelimeler : En kii¢iikk medyan kareler; Serit; Algoritma; Konveks kabuk; Mathematica.

* Adres : Istanbul Universitesi, Tktisat Fakiiltesi, Ekonometri Béliimii, Tel: (0212) 440 00 00-11659.
E-Mail : saran@istanbul.edu.tr

** Adres : Istanbul Universitesi, Iktisat Fakiiltesi, Ekonometri Boliimii, Tel: (0212) 440 00 00-11659.
E-Mail : aylin@istanbul.edu.tr



Ekonometri ve Istatistik Sayi:1 2005

‘(M-:'

Rastlantisal Seritler ile En Kiiciik Medyan Kareler
Dogrusunun Bulunmasi

1. En Kiic¢iik Medyan Kareler
Basit dogrusal regresyon modelini ele alalim :
Yi:B0+lei+8i ) i=1,2,...,1’1

Modelde temel amag¢ B =(B,,B,) parametre vektoriiniin tahmincisifi = ([3O , fil)
vektoriinii elde etmektir. Bu vektorii bulmada EKKY kriteri

Mini[{numZ [yi - (Bo + Bix)]’ (1)

seklinde ifade edilebilir. EKKY en yaygin kullanilan ve cebrik islemlere en uygun tahmin
yontemi olsa da, ozellikle son bir kag 10 yildir varsayimlarin ihlaline ve u¢ degerlere
kars1 olan dayaniksizlig1 nedeniyle elestirilmekte ve alternatif olarak dayanikli (robust)
yontemler 6nerilmektedir. Bu ¢alismada amag¢ dayanikli yontemlerden En Kii¢iik Medyan
Kareler (Least Median Squares) ya da kisaca EKMK tahminlerinin hesabi ic¢in bir
algoritma sunmaktir.

Rousseeuw (1984) EKMK tahminini, (1) 'deki amag¢ fonksiyonunda "X" yerine
"Medyan" koymak olarak tanimlar :

Miniﬁmum Medyan [y; - (Bo + Bixi)]* (2)

Ancak (1) 'deki amag fonksiyonundan kii¢iik bir degisiklikle elde edilen bu yeni
amac¢ fonksiyonunda analitik bir ¢6ziim elde etmek olanaksiz olup, amaca ulasmay1
saglayacak By ve B; tahminlerinin sayisal degerleri bilgisayar iterasyonlari ile bulunabilir.
Rousseeuw (1984), Rousseeuw ve Leroy (1987), Edelsbrunner ve Souvaine (1990),
Olson (1997) ve Mount ve Ark.(1997) bu iterasyonlar i¢in c¢esitli algoritmalar
onermislerdir. Yaygin olarak kullanilan Rousseeuw (1984) algoritmasinda, verinin tim
miimkiin alt kiimelerine EKKY uygulanir ve her biri i¢in kalintilarin medyan1 hesaplanir.
Bu medyanlar i¢inde minimuma sahip olan alt kiimenin EKKY tahminleri EKMK
tahmini olarak kabul edilir.

Kiigtik veriler icin EKMK tahminlerinin kesin degerlerini hesaplamak olanakli ise
de biiyltik verilerde tiim miimkiin alt kiimelerin taranmasi biyik islem yiikii
getireceginden genellikle olanaksizdir. Bu durumda bazi alt kiimelerin rastlantisal olarak
cekilmesi ve amag fonksiyonuna bu alt kiimelerin uygulanmasi diistiniilebilir. Rousseeuw
ve Leroy (1987) belirli kisitlar altinda veriden rastlantisal olarak g¢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 sectigimizde p tane asir1 olmayan deger
iceren en az bir alt kiimeye rastlama olasilig1 n/p 'nin ¢ok biiyilik degerleri i¢in asagidaki
ifadeye esittir:
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L-[1-(1-e"

Burada ¢, verideki kirlenme oranim géstermektedir. Oyleyse, 6rnegin kirlenme oranimin
% 30 oldugu bir veriden 5 birimlik alt kiimeler c¢ektigimizde bunlardan en az birinin
tamamen 1iyi (asir1 olmayan) gézlemlerden olugsma olasiliginin 0,95 olmasini istiyorsak,
cekmemiz gereken 5 birimlik alt kiimelerin sayis1 (m):

0,95=1-[1-(1-¢)™

esitliginden yaklasik m = 17 olarak bulunabilir. Rousseeuw kendi yazdigi1 ve bir Fortran
programi olan PROGRESS 'de yukarida betimlenen rastlantisal algoritmay1 kullanmustir.
Algoritma zaman bakimindan O(nlogn) biiytlikliikk mertebesi ile literatiirdeki en iyi
algoritmadir.

Ote yandan Rousseeuw (1984), EKMK tahminlerinin n'” yakinsama hizi
nedeniyle EKKY tahminlerinden daha etkin (efficient) olmadigini da belirtmistir. Yine de
% 50 kirlenmeye karst dayanabilmesi nedeniyle EKMK, dayanikli yontemler i¢inde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Rousseeuw ve Zomeren (1990), ayrica, EKMK
yontemini ugdegerlerin teshisinde kullanmay1 Onermistir. Buna gore standartlastiriimig
EKMK kalinti degerleri ile MVE (Minimum Volume Ellpsoid) 'den hesaplanan
dayanikli uzakliklar1 birlikte gosteren bir grafik yardimiyla, Mahalanobis Uzakliklar1 gibi
klasik teshiscilerin kagirdig1 ugdegerler tespit edilebilmektedir. Burada standartlastiriimig
EKMK kalint1 degeri (-2.5 , 2.5) araliga diisen gozlemler potansiyel u¢deger olarak
diistiniilmektedir.

'}}'

Sekil 1: Gozlemlerin % 50 'den fazlasini iceren bir rastlantisal serit

Bu calismada sunulan algoritma, (2) 'de tanimlanan amag fonksiyonunu saglayan
Bo ve PB; tahminlerinin belirledigi dogrunun Rousseeuw (1984) tarafindan yapilan
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geometrik tanimina dayanmaktadir. Buna gore X-Y degisken uzayinda yani bagimsiz ve
bagimli degiskenlerin eksen olarak secildigi ve yaygin olarak serpilme diyagrami olarak
adlandirilan 2 boyutlu koordinat sisteminde, gozlemlerin en az yiizde ellisini iceren
seritlerden en dar olaninin (y yoniinde 6l¢iildiigiinde) tam ortasindan gegcen dogru EKMK
dogrusudur. Sekil 1 'de 20 gézlemden olusan bir verinin serpilme diyagramini ve verinin
11 gbzlemini yani % 55 'ini igeren bir serit ile seridin tam ortasindan gegen muhtemel
EKMK dogrusu goriilmektedir. Siiphesiz verinin en az % 50 'sini igeren boyle bir ¢cok
serit sz konusu olacaktir. Amag, bu seritlerden en dar olanin1 bulmaktir. Steele ve
Steiger (1986) bu seridin belirledigi iki dogrudan birisinin gézlemlerden en az ikisinden,
diger dogrunun ise en az birinden gegecegini ispatlamistir. Souvaine ve Steele (1987) bu
olguya dayanarak dual uzayda iki farkli EKMK algoritmasi 6nermis, Edelsbrunner ve
Souvaine (1990) ise giidiimlii topolojik siipiirme (guided topological sweep) yontemi ile
yine dual uzayda etkin bir algoritma Onermis, ayrica minimum serit kalinhiginin dual
uzayda hesaplanabilecegini kanitlamiglardir.

2. Algoritma ve Uygulama

EKMK dogrusunun geometrik tanimina dayanarak X-Y uzayinda bir ¢oziim
artyorsak akla gelebilecek en basit algoritma bu uzaya rastlantisal seritler atmak, bu
seritlerden gozlemlerin % 50 'sini igerenleri saptayip, en dar olanin1 segmek olacaktir.
Ancak X-Y uzay1 nin her bodlgesinde bu taramayr yapmak zaman ve islem agisindan
oldukga hantal bir siire¢ olup taranacak bdlgede bir sinirlama yapmak anlamli olacaktur.

Muhtemel EKMK dogrusunu igerecek seridin, verinin konveks kabugunu'
(Convex Hull) kesmek zorunda olacagi agiktir. Oyleyse X-Y uzayinin her bolgesinde
tarama yapmak yerine rastlantisal seritleri konveks kabuk {izerine atmak islem ve zaman
tasarrufu saglayarak, algoritmayi etkinlestirecektir.

i

| ¥

e
N
+ /
ot /

|

Sekil 2: Buffon 'un igne deneyi

! Bir verinin konveks kabugu, gozlemleri smirlayan, bir anlamda bir ¢it geken konveks poligondur.
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Boyle bir siireg, Buffon 'un igne problemi olarak bilinen deneye benzerlik
icermektedir (Bu deneyin cesitli versiyonlar1 ve istatistik baglamlarina iligskin tartigmalar
icin bkz. Perlman ve Wichura (1975), Solomon (1978) ve Wood ve Robertson (1997)).
Buffon deneyinde igneler yatay paralel cizgiler ¢izilmis diizgiin bir yiizey iizerine
atildiginda, ignenin yatay paralel cizgileri kesip kesmemesi ile ilgilenilir. Ignenin
cizgileri kesmesi, iki degiskene baghdir: Ignenin diisme acis1 ve cizgilere yakinligi.
Dolayisiyla boyle bir deneyin simiilasyonunu yaparken belirli bir bolgede rastlantisal bir
nokta (ignenin orta noktasi olarak diisiiniilebilir) ve rastlantisal bir ag1 segcmek yeterli
olacaktir. Sekil 2, Mathematica 4.0 'da yaptigimiz Buffon deneyinin sonuglarini
gostermektedir. Deneyde ignelerin orta noktalart i¢in dikdortgen bolgelerin sinirlarina
girmek tizere uniform dagilimdan bagimsiz olarak yirmiser rastlantisal say1 se¢ilmistir.
Ignelerin diisme acilar1 icin de yine Uniform dagilimdan (0,7) araligindan yirmi

rastlantisal say1 secilerek ignelerin konumlari belirlenmistir. Sekil 2 'de yirmi igneden
dokuzunun yatay ¢izgileri kestigi goriilmektedir.

Sekil 3 : Konveks kabuk iizerinde rastlantisal seritler

EKMK dogrusunu bulmada Buffon deneyinden &ykiindiik. Seritleri igneler,
seritlerin lizerine atilacagi ylizeyi ise konveks kabuk olarak diislindiik. Algoritmay1
asagidaki gibi 6zetleyebiliriz:

1) X-Y uzayinda seritlerin konumlarin1 Buffon deneyinde oldugu gibi iki degisken
belirlemistir:

14
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- Seritlerin agirlik merkezi

- Seritlerin yatayla yaptig1 ac1
Her iki degisken de uniform dagilan bagimsiz rastlant1 degiskenleri olarak varsayilmistir.
Agirlik merkezleri icin rastlantisal sayilarin secilecegi aralik, diger bir deyisle uniform
dagilimin parametreleri bagimsiz degiskene iligkin gozlemlerin en kiigiik ve en biiyiik
degerleri olarak belirlenmistir. Acilar i¢inse dogallikla (0,w) aralig1 secilmistir.
2) Verini konveks kabugunun simnirladig: bdlge belirlenir ve ¢izilir.
3) Rastlantisal sayilar ¢ekilerek rastlantisal seritler belirlenir. Serit boyu konveks kabugun
en genis kismina esit olarak secilir. Seridin genisligi i¢in ise dnce alabilecegi en kiiglik
deger secilir. Bu deger (tanim geregi dikey eksen yoniinde o6l¢iildiigli i¢in) bagimli
degiskene iliskin gbézlemlerin en biiylik ve en kiiciik degeri arasindaki farkin 0,0001" 1
olarak belirlendi.
4) Seritlerden konveks kabuk iizerine diisenler ve bunlarin i¢inden de verinin en az % 50
sini icerenler saptanir. Ornek olarak Sekil 3 'de bir verinin konveks kabugu ve {izerinde
rastlantisal seritler goriilmektedir.
5) Seritlerin kalinliklar1 bir dnceki kalinligin 0,1 'i kadar artirilir. Konveks kabugun en
genis kismina esit olunca durdurulur.
6) Verinin % 50 'sini igeren seritlerden en dar olani belirlenir. Bu seridin ortasindan
gecen dogru EKMK dogrusu olarak hesaplanir.

Algoritmanin programi Mathematica 4.0 dilinde yazilmis olup Strip[veri,n]
fonksiyonu kullaniciya konveks kabuk iizerine atilacak serit sayisini (n) belirleme olanagi
sunmaktadir. Program verinin serpilme diyagramui ile hesapladigi en dar seridin ve bu
seridin ortasindan gegcen EKMK dogrusunun grafiginin yani sira, hesaplanan en dar
seridin genisligi ve EKMK parametre tahminleri de verilmektedir Yaptigimiz Monte
Carlo simiilasyonlar n 'nin 1000 secilmesinin tatminkar sonuglar verdigini gostermistir.

logy

EKMK

EKK

25

logx

Sekil 4: 28 Memelinin viicut ve beyin agirhiklarinin serpilme diyagrami ve konveks kabuk
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3
Algoritmay1, Rousseeuw ve Leroy 'un (1987) ¢ok bilinen bir verisine uyguladik.

Veri 28 memelinin viicut agirliklart (x) ile beyin agirliklarindan (y) olusmaktadir.
Rousseeuw ve Leroy s6z konusu degiskenlere

logy =B, +PB,logx +¢

modelini uygulamistir. Veriye iliskin EKK ve EKMK tahmin denklemleri asagida
verilmistir:

EKK :logy =2,5549 +0,49600 logx

EKMK :logy =1,92148+0,7518 logx

Veri Tablo 1 'de verilmis olup, verinin serpilme diyagrami EKK ve EKMK
dogrular ile konveks kabuk Sekil 4 'de goriilmektedir. Verideki 6, 16 ve 25 numarali
gozlemler ug¢ degerler olup, EKK dogrusuna kaldirag etkisi yaptiklar1 acikga
goriilmektedir. Dayanikli bir yontem olan EKMK ise bu u¢degerlerden etkilenmemistir.

Log (v] Log[x]
1 0.300 2.092
2 6.142 6.047
3 3.593 4.783
4 3.320 4.745
5 0.039 1.705
6 9.367 3.912
7 7.843 8.434
8 5.232 6.038
9 6.256 6.485
10 2.303 4.745
11 1.194 3.243
12 6.271 6.522
13 5.333 6.006
14 4.127 7.185
15 8.803 8.650
16 9.148 4.248
17 1.917 5.187
18 3.555 4.025
19 -2.120 0.000
20 -3.772 -0.916
21 0.916 2.493
22 4.016 5.165
23 4.605 5.056
24 3.954 6.087
25 11.370 5.040
26 -1.273 0.641
27 -2.104 1.099
28 5.257 5.193

Tablo 1: 28 Memelinin Viicut (Kg.) ve Beyin Agirhiklarinin (Gr.) Logaritmalari
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1og§:2,5549+0,496010gx log§:2,1290+0,7362logx

_— 7/1 5/

Sekil 5 : iki Farkl Serit ve EKMK Dogrusu Adaylar

Sekil 5 'de yukarida betimledigimiz siirecte elde edilen 2 farkli serit ve bu
seritlerin ortalarmin belirledigi EKMK dogrusu adaylar1 goriilmektedir. Kalinliklarr ve
pozisyonlar1 farkli olan her iki seritte verinin % 50 'den fazlasimi icermektedir. Kalin
seridin EKMK tahmininin EKK tahmini ile ayn1 degerleri verdigine dikkat ediniz. Daha
ince olan seridin beklenecegi gibi gercek EKMK tahmin dogrusuna yakin oldugu
goriilmektedir.

Asagida programin ¢iktis1 goriilmektedir. Program en dar seridi hesaplamis;
verinin serpilme diyagrami ve seridin ortasindan gecen EKMK dogrusunun grafigini
vermigtir. Ciktida ayrica seridin genisligini ve dogruyu belirleyen EKMK parametre
tahminlerini gérmekteyiz.

logy

log

»xParametre Tahminleri Ve Serit KalinliJixx

A

& 1,92148

i

Ay 0,7518

Jerit FKalinlif 1.21877
3. Sonug¢

Bu ¢alismada EKMK dogrusunun elde edilmesine iliskin geometrik bir algoritma
sunduk. Sunulan algoritmanin zaman ve islem hacmi agisindan literatiirdeki diger
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algoritmalardan daha etkin oldugunu sdyleyemeyiz. Ancak EKMK ydnteminin geometrik
mantiginin kolay anlagilmasi ve iterasyon sonuglarinin gorsel izlenebilmesi agisindan
yararl bir silire¢ olarak diigiintilebilir.
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EKk : Algoritmanin Mathematica kodlar asagida verilmistir :

Needs|[%tatlstics 'LinearFegression”|
Needs|Statistics 'Multilescriptivelitatistics ")
Needs [DiscreteMath Combinatorica’]
Needz[Scaciscics ‘Descriprtivedcatiscics )
Weeds|[Graphics "Graphics ']
Needs[DiscreteMath ' ConputationalGeonetry ]
Stripldata_, n_| :=
Module [ {alar, bhler, w, 1, béta, niddleofneddlesabss, niddleofneddlesordd,
tr, £f,; Clkesenler, niddleofneddlesabs, niddleofneddlesord, z, angles, abysisl, sbhysisa,
ordinatesl, ordinatesi, k, pols, prot, convekshull, cvd, convexd, tr, kesenler, post
r pos, kesenstripler, xl, ®2, yl, ¥2, intercepts, slopes, lusline, t, tp},
alar = Transpose [data] [[1]] 2
hler = Transpose [data] [[2] ]2
w=Max [Transpose[data] [[2]]] -Min[Transpose[datal [[2]]] .
w=.0001«w;
1 =2 (Max[Transpose [datal [[1]1]] - Min[Transpose [datal [[1111):
Lahel [begin] :
W=w+.l=w;
beta=N[1680 fPi=ArcTan[l, w]];
niddleofrneddlesabss = Table [Randow [Real , {Min[alar], Max[alar]}], {n}]:
niddleofneddlesordd = Table [Fandon[Real, {Min[bler], Max[bler]}], {ni]:
cvd = ConwvexHull [datca] »
conwexd = Table [datal [owd[[1]]]], {i, 1, Length[cwd] 1]
nids = Transpose [{niddleofneddlesabss, niddleofneddlesaordd} ]
Tt =Table [FLCPolygon[conrrexd, mids[[1]]], {1, L, n}];
ff = Flatten[Position([tt, 1]]:
CHeesenler = Table [mids [ [£E£[[1]]]], {1, 1, Length[££]}]:
niddleofneddlesabs = Transpose [CHkesenler] [[1]] -
niddlenfneddlesord = Transpose [CHiezenler] [[2]] :
2 = Lengrth[CHkesenler] ;
angles = Table[Randow [Real, {d, 1807, {=z1]:
abysisl = Table [niddleofneddlesabs[[1i]] + (L 2) «Cos[angles[[1i]] Degree], fi, 1, =}]:
abysise = Table [middleofneddlesabs([[1]] - (17 2) =Coslangles[[1]] Degree], {1, 1, €}]:
ordinatesl = Table [middleofneddlesord [ [1]] + (17 2] = 3inlangles[[1]] Degree], {1, 1, 2}]:
ordinatesZ = Table [middleofneddlesocd[[i]] - (1/ 2) = Jin[angles[[i]] Degree], {i, 1, z}]:
k = IntegerPart[Length[data] F2] +1:
pols = Table[{iniddleofneddlesabs[[1]] + (1 f2) »8gqre[(l~2+w*2) ] «Cos[(angles[[1]] -Dbeta) Degree],
middleofneddlesord[[1]] + (1 7 2) + 8exrc[ (1*E2 +w™3) | + 3in[ (angles[[1i]] - beta) Degree]},
[middleofneddlesahs[[1]] + (1 72) «+Sqrc[ (142 + w*2) ] «Cos[ (angles[[1]] + beta) Degree],
middleofneddlesord[[i]] + (L7 2) = Sgre[ (142 + o 2) ] +5in[ (angles[[1i]] + beta) Degree]l,
{middlecfuneddlesaba([[1]] -1 72) =Sgre[ (12 +w*2) ] ~Cos[ (angles[[1]] - beta) Degree],
middleofneddlesord[[i]]- (1 2) +3gre[ (A2 +wr2) ] = 5in[ (angles[[1]] - beta) Degres]l,
{mniddlectneddlesaba [[1]] - (L7 Z) = Sget[ (L2 + w21 ] ~Cos[ (angles[[1]] + beta) Degres],
middlecfneddlesord[[1]] - (L 72) +3grt[(1*Z2+w™Z) ] +31in[ (angles[[1]] + beta) Degree]}
b, {3, 1,20]5
prot=Table[Polygon[pola[[1]]], {1, 1, ]];
corrrekshuill = Show([Graphics|{{RGEColor[l, O, d], prott}], DisplayFunction -+ Identity] ;
cvd = ConwvexHull [datca] »
conwexd = Table [datal [owd[[1]]]], {i, 1, Length[owd] )]
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F i

kes = Teble[PLCPolygon[pola[[J]] - datal[i]]], {i, 1, Length[datall, 3, 1, =¥]:
tr = Table[Cases[Transpose[kes) [[1]], 1], {i, 1, =}]:
kesenler = Table[Length[tr[[i]]], (i, 1, 2}]:
post = Selectc[kesenler, #=ks]:;
If [Length[post] == 0, Goto[begin] 1)
pos = Flatten[Table [Flatten[Position[kezenler, Tnion[post] [[1]]]1], {i, 1, Length[Union[post] 1311
kesenstrinler = Table [pols[[pos[[1]]]], {1, 1, Length[pas]) )]
Hl=Table[Table[abysisl[[poa[[1]]]], {i, 1, Length[pos]}])[[1]], {1, 1, Lengthlpos]}]:
®xZ=Table[Table[abysisZ| [pos[[1]]]], {1, 1, Length[pos=s]}][[1]], {1, 1, Length[pos]l]:
¥1l=Table[Table[ordinatesl[[pos[[1]1]]], 41, 1, Lengthipos] 1 [[1]1], {1, L, Lengthipos]t]»
w2 = Table[Tabhle [ordinatesz [ [pos[[1]]]], $1i, 1, Lengeh[pas] 1 [[1]], f1, 1, Lengrhpos] ] :
slopes = Table[(y2[[1]] -¥1([1]]) S ex2[(4]] -=2[[4]]), {i, 1, Length[pos]}]:
intercepts = Table[yl [[1]] - CCy2[[1]] -vl[[2]]) FOe2[[1]] -xl[[2]]0] ==Ll [[1]], {1, 1, Lengthpos]}.
3anew = Show[Graphics [{Thickness[.007] , Table[Line [f{=1[[1]], WLl (111}, =2 ([2]], ¥2([1]]+}1,
{i, 1, Length[pa=s]}]}], FlotRangse — All, Awes —None, hspectRario -1, Imagefize — {400, 4007,
DisplayFunction — Idencicy]:
farklar = Table [Max [Transpose [kesenstripler [ [1]]1]11[2]]] - Min[Transpose [kesenstripler[[1]]]1[2]]]
{i, 1, Length[kesenstripler]| ]
winw=Min[Table [Max [Transpose [kesenstripler [[1]1]]1[[2]]] - Min[Transpose [kesenstripler[[1]]]1[[2]]
i, 1, Length[kesenstrinler]}]]:
ninwstrip = kesenstripler|[Flatten[Fosition[farklar, winw]1[[1]1]1]:
ninwatripgraph = Show[Graphics[{ {RGEColar[. 90, .90, .95], Polydqon [ninwscrip] i,
DizplayFunction — Identity] ;
#l= (nimwstrip [[2]1] [ [1]] + nivwscrip[[1]] [ 11]]0 F 2;
¥1l= (nirmwstrip[[2]][[a]] + ninwscrip[[1]] (12110 £ 27
we = (nivmstrip[[4]][[1]] «hinwscrip[[3]][[1]]) £ 2:
2= (nirmwstrip [[4]1]1[[2]] + nivwscrip[[3]][[2]])0 # 2;
slope = GetPrecision| (yd-v1) f (X2 -x1), 2]:
intercept = SetPrecizion([vl - slope=x1l, 4]:
Clear [x];
L[t ] i=intercept+ slope+t:
t=.8750xl;
lumsline = Jhow[Graphics [{{Thickness([.005], Line[{ix1, w1}, {xXZ, Y2311},
Text[FontForn|[, {Courier, 10}], §. 85«1, 1.4wl1}, [0, =1171%],
DisplayFunction — ITdentity]:
tp = Jhow[ListPlot[data, FPlotityle » [RGEColor [0, O, 0], Fodintiize [l s G3]},
DisplayFunction — Identity] ] :
Show[nimvatripgraph, lwmsline, tp, hxes = True, xeshabel — [x, ¥},
DisplayFunction — §DisplayFunction] :

Print[+-Parametre Tahminleri Ve Jerit Falinlagis=]:

Print TableF-:rm[{{Eu, intercept), {31; slopel, {gerit Kalinlifi, wi}|]:
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