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Abstract: In this study, the historical developments, aims and
necessity of robust estimators are investigated briefly. Then,
the breakdown point of robust methods is tried to be explained.
A simple linear regression model, with error terms distributed
Weibull and Pareto, is constructed. By adding(with the
addition of) leverage points on the direction of explained and
explanatory variables, the solutions of S-Plus and
unbiasedness results from simulation application with 10,50
and 100 run are taken. These result are displayed separately
for both OLS estimator and robust estimator LTS. On the base
of these results, when there are leverage points in data set, if
the robust estimator LTS is used instead of OLS estimator, it is
seen that the influence of leverage points on estimated
parameters is minimised.
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HATA TERIMLERININ PARETO VE WEIBULL
DAGILDIGI DURUMDA LTS VE EKK REGRESYON
KESTIRICILERININ KARSILASTIRILMASI

Ozet: Bu calismada saglam kestivim pontemlerinin tarihsel
gelisimi, amaclan ve gerekliligine kisaca deginilmistir.
Devaminda, saglam yontemlerdeki doniim noktast kavramina
actklik getirilmeye ¢alisimistir. Hata terimlerinin Weibull ve
Pareto dagudigs iki degiskenli dogrusal regresyon modeli
olusturulmugtur. Agiklanan ve aciklayict degisken yoniinde
aykint degerlerin ilave edilmesi ile, S-Plus c¢oziimleri ve
benzetim uygulamasmdan 10,50 ve 100 déngii yapiarak
yanhhk sonuclar elde edilmistir. Bu sonuglar hem saglam bir

ayrt ayrt gosterilmistir. Bu sonuclar dogrultusunda, veri

kiimesinde aykirt degerlerin varliginda, EKK kestiricisi yerine

saglam bir kestirici olan LTS yinteminin kullanimaswyla,

parametrelerin  kestirilmesinde agsirt  degerlerin  etkisinin

minimize edildigi goriilmiigtiir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal Regresyon, Saglam Kestiriciler,
Aykurt Deger, Doniim Noktasi, Benzetim

1 GIRIS

Ik kez 1963 yilmda Box “saglam” (robust)
sOzciiiinii istatistiksel bir anlamda kullanmigtir. Bilim
adamlar1 varsayimlara bagl olmayan, 6zellikle normallik
varsaymmmna  duyarsiz  yaklasimlann  “saglambik”
(Robustness)  olarak tamimlamusglardir [1]. Saglamlik
model varsayimlarindaki sapmalarda sonucun kararlh ve
degismezligine karsilik gelmektedir. Pratikte, verilerdeki
kiigik  degigimin  kestirimin  varyansinda  biiyiik
degisimlere neden olmayacag anlamma gelmektedir.
Saglamlik  kestirimdeki  aykin  degerlere  karst
dayaniklihigiyla tanimlanmaktadir [2].

Cogu Kklasik istatistik yOntemleri i¢in biiyiik
hatalarin varlifi ve aykinn gézlem olarak da adlandirilan
cesitli hata degerlerinin var olmast sorun teskil
etmektedir. Bu sorunun istatistifin ilk zamanlarinda
bilinmesine ragmen, saglam istatistigin formiile edilmesi
ve bu dogrultuda olgekle elde edilmesi son yiizyila
rastlamaktadir. Bu ge¢ kahsin nedeni yeterli derecede
agik degilse de, biiyiik ve kompleks veri kiimeleriyle
ugragsmanin kolay olmamasi nedeniyle giiniimiize sarktig1
diisiiniilmektedir. Son yiizyilda ele alinmasmin diger bir
nedeni de, E.S.Pearson, G.E.P.Box ve J.W.Tukey gibi

bilim adamlarimn g¢aligmalarindan dolayr saglam
yontemlere  gereksinim  duyulmasidir.  Giiniimiizde
saglamlik problemleri dogrultusunda ¢ok sayida galisma
vardir. Bazilarni genel bazilan saglamlik ile ilgili
matematiksel goriigleri veya degisik topolojileri gogu da
parametrik olmayan istatistik alanlarindaki ¢alismalan
genisletmeyi yeglemislerdir [3]. Uzun-kuyrukiu verilerin
ele alinmasinda ortalamadan ortancaya gecis ve kesikli
veya gruplanmug veriler icin tepe degeri birer saglam
yontemdirler.

II.  AYKIRI DEGERLERIN ATILMASI

Aykirn  gozlemlerin  atilmasmin uygunlugu
hakkindaki tartismalar ilk kez Daniel Bernolli (1777), ile
Bessel ve Baeyer (1838) tarafindan yapilmigtir. Aym
zamanda Boscovich (1755)’in aykir1 gozlemleri reddettigi
bilinmektedir. Ik olarak ayki gozlemlerin atilmasina
karar vermek i¢in Pierce (1852) ve Chauvenet (1863)
tamimlamalar yapmuglardir. Bunlan takiben, Stone (1868),
Wright (1884), Irwin (1925), Student (1927), Thompson
(1935), Pearson ve Chandra Sekar (1936) vd. bu
dogrultuda ¢aligmalara devam etmiglerdir [3].
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Aykir1  degerlerin  atilmasindaki - amag¢  gesitli
olmasma karsin iki temel amag gdze carpmaktadir:

Birincisi, biiylik hatalarin ortaya c¢iktify gozlemlere.

dayanmaktadir. Agikga aykimn gozlem oldugu belli olan
basit bir biiyiik hata kullamlan istatistiksel yonteme ¢ok
zararll olabileceginden dolay:, bu biiyitk hata teshis
edilmeli ve hakli nedenlere dayanarak Oreklemden
¢ikarilmalidir. Bu gozlem degeri uygun bir gézlem degeri
olsa da veri kiimesinde tutulmasinin maliyeti,
atilmasmdaki kaybolacak vyarardan daha biyiiktiir,
Bununla beraber, varsayilan model dagilimindan bu
derece uzak olan bir degerin uygun bir defer olma
olasilify ¢ok diigiiktiir. Buradaki temel amag istatistiksel
analizin emniyetidir. Aykii gozlemlerin atilmas1 igin
kullamlan gesitli yontemleri ve diger saglam yontemlere
karst olan biitiin uzaktaki degerleri atma yaklasimlarim,
yarar ve emniyet arasmdaki denge agisindan  dikkatlice
incelemek gerekmektedir.

Kullanilan parametrik modelin yeterince dogru
olmamas: durumunda, uygun bir gozlem degeri kolayca
modelin kapsamadig: bir aralikta yer alabilmekte ve bu
nedenle aykinn gozlem degeri olarak goriilebilmektedir.
Genellikle, verilerin ¢ogunluguna uygun bir gozlemin
atilmamast gerektigi fikri yaygmn olarak
benimsenmektedir. Fakat, uzaktaki uygun gozlem bize
modelin dogru olmadigmi gostermektedir. Eger model
uygun bir sekilde degistirilirse, gozlemin parametre
kestirimleri iizerindeki etkisinin biiyiik dlgiide azalacag
gorilecektir. Eger modeli- degistiremiyor veya
degistirmek istemiyorsak bu gozlemin kéti etkisini
gidermek icin en azindan atiimasi saglanarak zararsiz hale
getirilmelidir.

Kestirilen veya test edilen modellerin iizerinde
asmt diizeyde etkili bir gozlem bulunabilir, hatta stz
konusu gézlemin modele potansiyel zarari bilinse de,
atmak icin hakli bir gerekge yoktur. Ciinki, kestirilen
parametre sadece bazi modellerde ortaya ¢ikan zararlar ile
birlikte veri grubunun gogu tarafindan degil, verinin
tamamu tarafindan belirlenmektedir. Burada yapilacak
olan iglem, agm diizeyde etkili olan gdzlemler {izerinde
kontrol saglamak ve bunlarin potansiyel zararlarmi
ortadan kaldwmak igin, onlar olmadan tecriibeye dayali
bir analiz yapmaktir. Yinede veri kiimesi diginda herhangi
bir ekstra bilgi olmaksizin bunlari reddetmek ve etkilerini
azaltmak i¢in hakli bir neden yoktur.

Aykinn  gozlemlerin atilmasmdaki ikinci temel
amag¢ ise oOzel islemler i¢in ilging gozlemlerin
toplanmasidir. Bu gozlemler ilerleme kaydetmek igin
beklenmeyen veya incelenmeyen farkli gozlemler
olabilirler, bunlar ilging yeni bir modele veya yeni
etkilere karar verebilirler. Bunlar daha detayll olarak
tizerinde c¢alisilarak diizeltilme olasilifi olan  bilyik
hatalar olabilirler. Buradaki ikilem giivenilirlik ile etkinlik
arasmnda olmaktan ¢ok,” azmliktaki ozel go6zlemlere
bakmak suretiyle verilerin 6zelliklerinin gézden kagmasi
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ile ¢ok fazla gozleme fazla zamamin ve enerjinip
harcanmas: arasindadir [3]. Aykurt gozlemlerin veri
kiimesinden ¢ikarilmasmda uygulanacak kurallar soyle
siralanabilir:

1- Herhangi bir sekilde tam olarak aykir gozlem
olduguna karar verilememis gozlemlerin incelenmesi ve
meydana gelecek en kotli durumun Snlenmesi.

2- Daha yiiksek etkinlik standardi saglamak ve
¢ogu yontemde oldugu gibi bazi ger¢ek durumlarda
gereksiz bir sekilde en az %35-%20 etkinlik kaybim
Onlemek.

3- Genelde aykin gdzlemler sadece belirlenip
birbirine uygun hale getirilmekten ¢ok, yorumlanip belki
de diizeltilmeleri gereklidir.

4- Aykin gozlemlerin belirlenmesi ve aykin
gbzlem olmasindan siiphe duyulan gézlemler, saglam
olmayan bir yontemden kaynaklamyorsa, saglam bir
yontemden elde edilen artiklara bakilarak daha giivenli
hale getirilebilir.

5- Bitiin veriyi “iyi” ve “kotii” olarak iki ayn
gruba bolmek kavramsal olarak sade ve ¢ekici olsa da,
biitlin 6zellikler dikkate alindiginda aykinn gézlemlerin
atilmas: saglam yontemler kadar verimli degildirler.
Bunlarin 6zellikleri saglamlik teorisinin igerigi icerisinde
agiklanabilir [4].

M. SAGLAM YONTEMLERIN AMACLARI

Yapilan c¢alismalarda hata terimlerinin normal
dagilmadigina sikga rastlanmaktadir. Hata terimlerinin
normal dagilmamasi EKK yonteminin en kiigiik varyansl
etkin kestirici olma ozelligini kaybettirmemektedir. Bu
durum karsisinda geligtirilen alternatif yontemler hata
terimi normal dagilmadifinda daha uygun ve etkin
sonuglar vermektedir. Dolayisiyla varsaylm
bozulmalarmmda EKX kestiricilerinde ortaya ¢ikan
problemlerden kurtulmak igin saglam yontemler bir yol
olarak diisiiniilmektedir [5]. '

Regresyon dogrusu herhangi bir regresyon
metoduyla kestirildiginde, verilerdeki bir veya daha fazla
aykin  degerin  bulunmasi sonuglart tarafli  hale
getirmektedir. Buda regresyon katsayilannda yiiksek
hatalara neden olmaktadir. Dolayisiyla da, regresyon
katsayilarma uygulanan . istatistik testlerini Snemli
derecede etkilemektedir ve hatali sonuglara gétiirmektedit

[6].

Saglam y&internleriﬁ kullanim amaglar: agagidaki
gibi dzetlenebilir:

1- Veri kiimesinin énemli ve biiyiik bir kismim
kullanarak en iyi kestirimin yapisim tamimlamak.
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2- Daha ileri analizler igin aykiri gozlemleri ve
altyapiy1 tammlamak.

3. Yiiksek etkili gozlemleri
tamimlamak.

(leverage points)

4- Gozlemlerin bagmmsiz oldugu kabul edilip
arastirmalarm  yapildin bazi bilim dallan igin kusku
duyulan serisel bagimlihklarla ilgilenmek [3].

Aykirt gozlemlerden dolayr meydana gelecek
sonmlar1  6nlemek icin bazi saglam yontemlere ihtiyag
duyulmaktadsr. Genel olarak son 20 yilda gelistirilmis iyi
saglam yontemler %3 ile %30 veya daha fazla
kazanilabilir etkinlik kaybim 6nlemek igin gereklidirler.
Veri kiimesi ne kadar ¢ok boyutlu ve kompleks olursa
siradan  yontemler o kadar az verimli olmaktadir.
Dolayisiyla, modern saglam yéntemlere daha fazla
gereksinim duyulmaktadir.

IVv. DONUM NOKTASI

Doniim noktast notasyonu ilk olarak Hodges
tarafindan 1967°de kullaniltug ve daha sonra Hampel
(1968,1971) tarafindan genellestirilmigtir [7].

Su ¢ok iyi bilinmelidir ki, aykui degerlerin
istatistiksel analizler izerinde bazi seylerden mahrum
edici kotii etkileri olmaktadir. Saglam yontemler, model
varsayimlarm  ihlallerinden kaynaklanan sonuglarnn
icerilmesini ve aykmi degerleri birbirine uyumlu hale
getirecek sekilde dizayn edilmislerdir. Ornegin, 6meklem
medyan1 konumun bir saglam kestiricisidir. Buna karsilik
&roeklem ortalamasi verideki aykut degerlere daha gok
duyarhdir. Saglamhigmn aykinn degerlere karsi bir dlciisii
de doniim noktasidir. Bir kestirimin doniim noktas:
kestirimi anlamsiz yapmak igin kirletilecek veya
kanstmlabilecek 6meklemdeki noktalarm en Kkiiglik
kismmdir. Ornegin, drneklem ortalamasimin sifira yakim bir
doniim noktast varken, medyamn 0.50’ye yakin bir
d6niim noktas vardir.

istatistiksel kestirimlerde, bir uzayda sonlu
sayidaki veri noktalann toplulugunu bir dogruya
yerlestirmek temel problemdir. EKX gibi yontemler kolay
anlastlir ve hesaplanir olmasma ragmen, az sayidaki
rasgele biiyiiklikte olan aykin noktalar yerlestirilen
dogruyu etkilemektedir. Bundan dolayi, saglam kestirici

olarak adlandmlan ve bahsedilen problemden fazlaca.

etkilenmeyen  kestiricilere ilgi lizla artmaktadur.
Kestiricinin gelisigiizel biiyiiklikte deger almasina neden
olabilecek, aykir1 veri noktalarmin pargast (%350'ye
kadar) olarak bir kestiricinin déniim noktas: tanmlanir.
Bir Kkestiricinin déniim noktas1 omun saglamlifmin
dlciistidiir. Omepin, EKK’nin dniim noktas: asimptotik
olarak sifirdir. Ciinkii, tek bir sapan degerin bile bu
kestiricinin  {izerinde geligigiizel biiyikk bir etkisi
olabilmektedir [8].

Yiiksek déniim noktasina sahip kestiriciler (HBE-
High Breakdown Estimation) pek ¢ok sayida ve kotil
pozisyonda bulunan aykimn degerler agisindan giivenilir
parametre kestirimleri elde etme. problemine ¢dzim
getirmektedirler. Coklu regresyonda standart HBE’ler,
LTS(Least Trimmed Squares) ve LMS(Least Median of
Squares) kriterleri tarafindan tammlanan kriterlere
sahiptirler. Her iki kriterde de veri kiimesindeki n tane
durumu yanya bolme yoluna gitmislerdir. Bu béliinen
veri kiimesinin yarns: kestirimde yer verilen veriler ve
diger yarisi ise herhangi bir aykin gbzlem igerdifi
planlanan ve dikkate alinmayan kisimdir. LMS’deki kriter
ele alman durumlarm artik de@erlerinin  Chebyshew
normudur, LTS deki kriter ise ele alinan durumlarin artik
degerlerinin kareleri toplamidar [9].

LTS Xkestiricisinin ¢ok iyi bir saglambik &zelli§i
olan yaklagik %50 d6niim noktasma sahip olma dzellifi
vardir (efer h n’in dogru kesimiyse). Bir regresyon
kestiricisinin  domiim  noktasy, sonugtaki kestirimin

Euclidean 6lgiistinil " ,B| sonsuza gondermeden, verinin

en Dbityik kismum gelisigiizel biiyikk degerlerle
degistirmektir. Buclidean olgiisii ise asafidaki gibi
tanimlanmaktadir;

14| =§[3,~2 M)

Déniim noktas1 kavramim daha iyi gostermek icin
kestiricinin drneklem ortalamast,

_ 1
y-—r;Zyi @)

oldugu, konumun kestirim problemini ele alalm.
Ortalamanin kestiricisinin déniim noktas1 sifirdr, giinki,

eger herhangi bir tek deger y, —> o0 sonsuza giderse,
drneklemin ortalamas: da y —> 00 sonsuza gidecektir.

Diger taraftan drneklem medyan’iin yaklagik olarak %50
déniim noktasi vardr, ¢linkii uygunluk i¢in Srneklemin
biiyiikliigii n tek sayr olarak almdifinda, medyam
+ sonsuza gotiirmeden, y, degerlerinin (n—1)/2
kadari  + sonsuza tagmabilir. Herhangi bir kestirici
yaklasik olarak %50 déniim noktasimna sahipse bu kestirici
yiksek doniim noktali kestirici olarak adlandmlir.
Bundan dolay: da, LTS kestiricisi “bir yiiksek dOniim
noktal kestiricidir.

V. LTS YONTEMI
LTS regresyon yontemi 1984’de Rousseeuw

tarafindan tanimlanmmstir. Dogrusal bir regresyon modeli
kestiriminde yiiksek derecede bir saglamliga sahiptir.
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1;(B) 'nm {inci artik oldugu durumda LTS kestiricisi

olan ,5’ Lrs> h tane kareleri alimms en kiigik artik
degerlerin toplamn: minimize etmektedir. Yani,

Z ri2 (Brrs) (3)

fonksiyonu minimize edilmektedir. h’in degeri genelde n
degerinin  yansindan biraz = fazla olmasma &zen
gosterilmektedir. Daha detayli bir gekilde agiklanacak
olursa, ilk olarak karesi alnmuig olan artik degerler
asafidaki gibi kiigiikten bilyiige dogru swalanmaktadur,
(rz) S5"2)2:11 S S rz wn

ilk h tanesi toplanmaktadir ve yukarida da bahsedildigi
gibi bu toplam,

in daha sonra bunlarn

h
mﬁinZ(r)i" 4)
i=1

seklinde minimize edilmektedir. /= L/2J+1 seklinde
alndiginda LTS kestiricisinin déniim noktas: asimptotik
olarak %50’ye yaklagmaktadir. /1 = L%J-F [(p + l)/ 2]
i¢in L'TS maksimum déniim noktasina ulagsmaktadir{10].

Buna karsi EKK kestiricisi ﬁ s Kkareleri alinmug biitiin

artik  degerlerin  toplami Zr.z (B)’y1  minimize
i=1

etmektedir. EKK kestiricisi saglamlik yéniinden oldukga

zayiftir, ¢iinkii, herhangi bir tek deger (yi,Xi) Bis

kestiricisinin  geligigiize]l bir deZer almasmna neden

olabilmektedir.

LTS kestiricisinin yiiksek déniim noktas1, verilerin
Onemli esas kismu, verinin %50 lik kismindan birazeik

fazlasindan olugsa bile x,.T ,B 11551 =1,...,n degerlerinin

verinin esas kismuna iyi uydugu anlamina gelmektedir.
Buna benzer olarak da,

L (BLTS) =Y XiT(BLTs)

artik degerleri aykir1 gozlemleri yeterli derecede
acgik olarak gosterecektir. EKK artik degerleri,

L) =y~ % (B) (6)

ve M-kestirimin artik degerleri,
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r(By) = v —xT (Bar) 0

stk sik verideki problemi gisterme agisindan yetersiz
kalmaktadir.

v.1. Ozellikleri

1. LTS kestiricisinin her zaman i¢in bir ¢6ziimg
vardir.

2. LTS kestirim ydntemi regresyon ve Olgek
olarak diizgiin donigtiiriilebilme 6zelligine sahiptir.

3. Bger pol, h=[n/2]+[(p+1)/2] ve
gozlemler genel diizende ise, yani, gézlemlerin p tanesi
B igin tek bir ¢oziim veriyorsa, LTS kestiriminin déniim
noktast;

e =((n-p)/2]+1)/n (8)

seklindedir. Verilen kogsullarda LTS kestiricisi %50
doniim noktasina ulagmaktadir. Genelde h, & gibi
kesilmig bir orana bagh olmaktadr, = soyle ki,
h= [n(l - a)]+1 oldugunda donim noktas1 & ~ ¢
dur.

4. Eger p>1 ve genel diizendeki gdzlemlerin
(n+ p—1)/2 den fazlasmn y, = X,0 y1 kesinlikle
sagliyorsa, diger gbzlem ler ne olursa olsun LTS ¢oziimii
O ya esittir.

5. LTS kestirimcisi normal dagilimda,

t, egerf|<®@'(1~a/2) o)
0, diger durumda

w() ={
seklinde M-kestiricisi olarak tanimlanan Huber-tipi
atlayan (skipped) ortalama olarak da adlandirilan
kestiriciyle aym asimptotik etkinlige sahiptir.

Yukandaki olarak,

formiile dayali

(5) "2t =0.5 oldugunda (8* = %50) asimptotik etkinlik

€ yalmzca %7.2 olmaktadir. Aym € degerini L,-kestirim
yonteminde elde etmek istenildiginde, doniim noktast
%7.5’e diigmektedir. LTS kestiriminin temel dezavantaj,
ama¢ fonksiyonunun kareleri almmmg artik degerlerin

sirali bir gekline gereksinim duymasidir,. Bu da,
ortancayla karsilagtrildifinda  daha fazla  iglem
gerektirmektedir.
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V.2. Algoritmasi

Buradaki algoritma p tane fakh go6zlemin
altkiimelerini elde etmekle baslar. Bu alt kiimeler

J= {i1 yerares i p} gosterilecek olursa, bu p noktalan ile
regresyon yiizeyi belirlenip &, ile gosterilen regresyon
elde Biitiin  gézlemler
kullanilarak her €, igin LTS nin amag fonksiyonu

katsayilar  vektorii edilir.

h

bulunur. Yani,Z(rz) hesaplanir. Sonugta bu amag
i=1

fonksiyonunu enkiigiik yapan katsayilar ¢6ziim olarak

alimurlar.

in

Genel olarak bu iglem tiim p sayidaki altkiime igin
tekrarlanir. Buda, C f sayida altkiimeden olusmaktadir.

Bu sayi n ve p arttik¢a hizli bir gekilde artmaktadir. Cogu
uygulamada biitiin alt kiimeleri ele almak olanaksiz hale
gelmektedir. Bu durumda, ele almacak m alt 6rneklemden
an az bir tanesinin iyi olma olasilifinin bire yakin olacag:
sekilde cesitli sayida rastsal se¢im yapilir.

Bu durum p=2 igin dzetlenecek olursa, ( f, g),

(f, h) ve (g, h) seklinde ii¢ adet alt kiime almip ve fve

g ile baglanacak olursa, f ve g den gegen regresyon
dogrusu;

yf = Hloxf + 920 (10)
Vg = Hloxg +6) :

esitliklerinin ¢dziimiinden elde edilir. Burada, (x Y f)
ve (x gy g) f ve g noktalanmn koordinatlardir.

Buradan elde edilen 010 ve 920 degerleri kullanilarak,

artik degerler y, —G?Xi —eg formiilityle biitiin gozlem
degerleri icin elde edilir. Amag fonksiyonumuzda artik
degerler minimize edilmek istenildiginden dolay1 bulunan
bu artik degerler toplamu diger mnokta giftlerinin
kullammuyla elde edilen artik degerler toplamuyla
kargilagtirilir. Kargilastrma sonucunda en kiiiik degeri
veren nokta ¢iftinden gecen dogru eniyi regresyon
dofrusu olarak kabul edilir. Burada kullanilan
katsayilarda eniyi ¢oziimii veren katsayilar olarak almar.

VI. UYGULAMANIN TANIMLANMASI

EKK ve LTS kestirim yontemleri igin benzetim
programi  olusturup, bu program ile kestirim
yontemlerinin, hata terimlerinin Weibull ve Pareto
dagilimlarinin  gesitli parametre degerleri ile dagildig
kosullar altinda katsayilar kestirilerek bu katsayilarin en

iyi dogrusal yansiz kestiriciler oldufunu gdstermek
amaglanmistir,. Bunun iginde olusturulan benzetim
yaziliminda, bir dogmsal regresyon modelinde
katsayilarin yansizlig) gosterilmeye galisiimaktadr.

Weibull dagihmmmn olasilik yogunluk ve birikimli

yogunluk fonksiyonlar1 sirastyla,
x=0,a >0 veb > 0 kosullan altinda;
b 1 (x
£(x) =—(x/a)" e ®/ (11)
a
F(x) =1-e /¥ (12)

seklinde tamimlanmaktadir. Pareto dagihmmm olasilik
yogunluk ve birikimli yogunluk fonksiyonlann ise,

x>a>0 veb >0 kosullanyla,

f(x) =E(a/x)b+1 (13)
a

F(x)=1-(a/x)" (14)
seklindedir.  Birikimli yogunluk fonksiyonlarmm ters
doniigiimii  ve dizgiin dagilim kullamlarak her iki
dagibma da kargilik gelen rastsal sayilar ise asafidaki
gibidir.

Hata terimlerini Weibul dagilimindan elde etmek
igin, X =a(—In(1-U))"" ve Pareto dagilumndan

elde etmek igin X=a(l-U)™""
kullamilmaktadir. Benzetim uygulamasinda a parametresi
icin 1 ve 10, b parametresi igin 2 ve 20 almarak
denemeler yapilmustir. Dolayisiyla, parametrelerdeki
degisimlerden kaynaklanacak olan yan (burada yan
onceden belirlenen parametre degeri ile benzetim
sonucunda elde edilen parametre degeri arasmndaki farks
ifade etmektedir) miktarlar1 da benzetim sonucuna
bakilarak goriilebilecektir.

déniistimleri

Regresyon modelindeki katsayilar basit regresyon
modeli ele alindifindan dolayi, regresyon sabiti &, ve

egim & “den olusmaktadir. Basit dogrusal regresyon
2

modelindeki agiklanan ve agiklayici iki degiskenden,
agiklayict olan degigken verileri-ele almmakta ve bu
veriler iizerinden rastsal olarak elde ettigimiz hata
terimleriyle birlikte agiklanan degiskenin degerleri elde
edilmektedir. Daha sonra elde edilen bu deerlere
kestirim yontemi uygulanarak parametreler
kestirilmektedir. Kestirilen bu parametreler ile benzetim
baslangicinda modele  dahil ettigimiz  regresyon
parametreleri arasmdaki fark ele almmaktadir. Bu
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0, —0,|) biyik olmast
durumunda kestirimin yanlilifmna, sifira yaklagmasi
durumunda ise  kestirimin yansizligma  karar
verilmektedir. Devarmunda, S-PLUS ile verilerin dogrusal
regresyon modelinde ki katsayilar1 ve dier parametreleri
EKX ve LTS kestirim yontemleri kullanilarak ayri ayri
incelenip karsilagtulmaktadirlar, Aymi zamanda verilerin
bazi degerleri bozularak aykin gézlem degerleri
olusturulmakta ve bu bozulan veri karsisinda kestirim
yontemlerinin davramglari incelenmekte ve
karstlastinlmaktadur.

farklarin (\é, -0, I ve

VII. BENZETIM UYGULAMASI

Benzetim uygulamas: igin olusturulan yazilim
QBX derleyicisi kullanularak hazirlanmustir. Hazirlanan
bu yazihmda once olugturdugumuz basit regresyon
meodelindeki agiklayic1 degisken degerleri, hata degerleri
i¢in kullanacagimuz dagilim ve bu dagilimin parametreleri
ile modeldeki parametreler girilmektedir. Hata terimleri
rastsal olarak diizgiin bir dagilimdan ¢ekilerek daha sonra
Weibull ve Pareto dagihma ddniistiirilmektedir.
Déniistiiriildiikten sonra elde edilen bu rastsal hatalar ve
agiklayic1 degisken degerleri de kullamlarak aciklanan
degiskenin degerleri elde edilmektedir. Agiklayici ve
agiklanan degiskenin degerleri de elde edildigine gore,
bunlara yukanida bahsettifimiz kestirim yontemleri
uygulanmig ve sonugta bu uygulamanin hata terimlerinin
dagilimm daha iyi yansitmasi i¢in deneme sayis1 10,50
ve 100 seklinde artirilarak deneme yapilms ve sonuglari
almmistir,.  Bu  denemeler sonucunda  hesaplanan
regresyon parametreleri, daha 6nce Dbelirledigimiz
parametrelerle karsilagtirilmaktadirlar. LTS  kestirim
yonteminde . girilen biitiin  verilerin  alt kiimeleri
olusturulmakta ve bu alt kiimelere gore amag
fonksiyonumuzu minimum yapan alt kiime tespit edilerek
¢Oziime sokulmaktadir. Burada bahsedilen en iyi alt kiime
regresyon dogrusunun gegtigi iki noktadan olusmaktadir.
Bu saglam yontemde biitiin noktalar ikiserli olarak alimip
alt kimeler olusturulmakta ve bitin bu nokta
kiimelerinden regresyon dogrusu gegirilerek artik degerler
hesaplanmaktadir. Artik degerleri minimum yapan
regresyon dogrusunun gegtigi iki nokta en iyi alt kiime
olarak tammlanmaktadir. Ama¢ fonksiyonu ise artik
degerlerin minimum yapilmasmnda kullamlan ve artik
degerlerin  karelerinin  toplamumi = gdsteren  bir
fonksiyondur.

Benzetim uygulamasinda kullamilacak veriler,
agiklanan degisken olarak 1995 wyilinda Marmara
bolgesinde meydana gelen trafik kazalanindaki &liim
sayist ve agiklayict degisken olarak da bu bolgedeki
toplam ara¢ sayis1 almmugtir. Marmara bolgesindeki
illerde meydana gelen kaza sayis: ve bu kazalardaki 6litm
saylst lizerine bir regresyon modeli kuracagumzda,
illerdeki olitm sayilann agiklahan degisken ve bu illerde
meydana gelen kaza sayilanm da agiklayici degisken
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olarak ele aldiginuzda, verilerde higbir aykin deger
yaratmadan ve verilerde agiklanan ve agilayic degisken
yoniinde ayrmn ayn birer ve ikiser  aykm deger
yaratildiBmda EKK ve LTS kestirimcilerinden elqe
edilen sonuclar asagida gosterilmistir.

Tablo.1. 1995 Yilnda Marmara Bolgesindeki Illerde
Meydana Gelen Trafik Kazalar ve Oliim Olaylarimy

Sayilan
Tller Kaza sayis1 | Olit sayisi
Balikesir 3973 118
Bilecik 1020 33
Bursa 11615 203
Canakkale 898 44
Edirne 1008 31
Yalova 494 7
Istanbul 98491 458
Kurklareli 765 53
Kocaeli 7748 131
Sakarya 3715 144
Tekirdag 2126 82

EKK ve LTS kestiricileri i¢in hata terimlerinin
Weibull(1,2) ve (10,20) ile Pareto(1,2) ve (10,20)
dagildigt duramda orijinal degerler ve degiskenler
yoniindeki birer aykirn deger varligmda 10, 50 ve 100
deneme  sonucunda  benzetimden elde edilen
parametrelerdeki yan miktarlan ise asagidaki gibidir.
Dagilimlarin farkli parametre degerlerinin ve deneme
sayilarinin farkli sekilde ele alinmasi kestirim fizerindeki
etkilerini gdstermektedir.

Tablo.2. 10 Deneme Sonucunda EKK ve LTS
Benzetimlerinin Aykiri Degerler Karsisindaki Yan

Miktarlan

Kestirici EK.K' Yan LTS Yan Miktart Hata

Parametre Miktar Terimlerinin
Sabit Egim Sabit Egim Dagilim
2.0383 | 0.0001 | 1.6313 | 0.0000 | Pareto(1,2)

g‘i{"‘?‘ 10.585 | 0.0001 | 10.4435 | 0.0000 | Pareto(10,20)

egerler

ki,ﬁ' 0.9955 | 0.0001 | 0.7309 | 0.0000 | Weibuti(1,2)
9.6534 | 0.0000 | 97186 | 0.0000 | Weibuli(10,20)
3345 | 1.0213 | 1.4181 | 0.0000 | Pareto(1,2)

Agiklayiel Degisken | 3354 | 10213 | 10.4211 | 0.0000 | Pareto(10.20)

Yéniinde Tek Aykin .

Deger Varhgmda 3344 | 1.0213 | 0.7729 | 0.0000 | Weibuli(1.2)
3353 | 1.0213 | 9.6813 | 0.0000 | Weibull(10,20)
10643 | 1.2017 | 1.3529 | 0.0000 | Pareto(1,2)

Agtklanan Degisken | 9798 | 12017 | 102967 | 0.0000 | Pareto(10,20)

Yéniinde Tek Aykin .

Deger Varlginda 107.63 | 1.2017 | 0.6154 | 0.0000 | Weibuli(1,2)
98.59 | 1.2017 | 9.9120 | 0.0000 | Weibuli(10,20)
46.035 | 0.0155 | 1.4624 | 0.0000 | Pareto(1,2)

Aciklayier Degisken | 3757 | 00155 | 10.5648 | 0.0000 | Pareto(10,20)

Yoniinde Iki Aykin .

Degier Varlignda 47.155 | 0.0156 | 0.5849 | 0.0000 | Weibull(1,2)
38.004 | 0.0155 | 9.8462 | 0.0000 | Weibul(10,20)
10693 | 0.1220 | 1.6697 | 0.0000 | Pareto(1.2)

Agiklanan Degisken | 14701 | 01221 | 10.8408 { 0.0000 | Pareto(10,20)

Yéniinde fki Aykmn

Deger Varhginda 10690 | 0.1220 | 0.9269 | 0.0000 | Weibuli(1.2)
10701 | 0.1221 | 9.8675 | 0.0000 | Weibull(10,20)
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Tablo.2. 10 Deneme Sonucunda EKK ve LTS
Benzetimlerinin Aykir1 Degerler Karsisindaki Yan

Tablo.4. 100 Deneme Sonucunda EKK ve LTS
Benzetimlerinin Aykir1 Degerler Karsisindaki Yan

Miktarlan (devam) Miktarlan
Kestirici EKK Yan . Hata EKK Yan . Hata
. LTS Yan Miktar: irici . LTS Yan Miktar:
Parametre Miktari Terimlerinin 5:::::5:“ Miktari Terimlerinin
Sabit | Egim | Sabit | Epim Dagilim Sabit | Egim | Sabit | Egim | Dathim
Agilayicr ve 13685 | 1.0805 | 1.3197 | 0.0000 | Pareto(1,2) 2.0082 | 0.0000 { 1.8779 | 0.0000 | Pareto(1,2)
Agiklanan Degrisken | 13693 | 1.0805 [ 10.2569 | 0.0001 | Pareto(10.,20) g"‘{““]‘l 10.529 | 0.0000 | 10.453 { 0.0000 | Pareto(10,20)
. epgerier
gb'.‘“"ff-ie,k ‘;ykm 13683 | 1.0805 | 0.5845 | 0.0001 | Weibull(1,2) i(;i:: 0.0403 | 0.0000 | ©.8843 | 0.0000 | Weibuli(1,2)
cger variiginaa
5 5 13692 | 1.0805 | 9.8102 | 0.0000 | Weibull(10,20) 9.7198 | 0.0000 | 9.8259 | 0.0000 | Weibull(10,20)
Agiklayict ve 106.78 | 0.5945 { 1.3642 | 0.0000 | Pareto(1,2) 3345 | 1.0213 | 2.0639 | 0.0002 | Pareto(1,2)
agiklanan Degisken | 97.98 | 0.5945 | 103777 | 0.0000 | Pareto(10,20) %‘:&ig}?}fﬂi};ﬁ; 3354 | 1.0213 | 10.4207 | 0.0000 | Pareto(10,20)
Yontinde Iki Aykin | 108,05 | 0.5945 | 0.4721 | 0.0000 | Weibull(1,2) Deger Varliinda 3344 | 1.0212 | 08779 | 0.0000 | Wefbull(1,2
Deger Varliginda .
98.87 | 0.5945 | 9.7917 | 0.0001 | Weibull(10,20) 3353 | 1.0213 | 9.8641 | 0.0000 | Weibull(10,20)
1628 | o.s016 | 1.9001 | 0.0000 | Pareto(1,2)
Tablo 3. 50 Deneme Sonucunda EKK ve LTS ngéigi‘;f;ﬁ‘;‘; 3722 | 0.0155 | 10.5024 | 0.0000 | Pareto(10,20)
Benzetimlerinin Aykiri Degerler Karsisindaki Yan Deger Varhinda 1627 | 0.5016 | 0.8747 | 0.0000 | Weibull(1,2)
Miktarlan 38.044 | 0.0155 | 9.7857 | 0.0000 | Weibull(10,20)
—— ERKK Vo F—— Hara B 106 | 1.2017 | 1.8728 | 0.0000 | Pareto(1,2)
estirici Miktari Terimlerinin | | A¢Klayici Degisken | 9799 1 12057 | 10.5161 | 0.0000 | Pareto(10,20)
Parametre Sabi o Sabi e Dagidimt Yoniinde fki Aykin
abit im abit gim I3 Deger Varlifanda 107 | 1.2017 | 0.8747 | 0.0000 | Weibull(1,2)
2.0424 | 0.0001 | 1.6069 | 0.0000 Pareto(1,2) 107.58 | 1.2017 | 9.7667 | 0.0000 | Weibull(10,20)
g:g‘e“r‘l’lr 10.512 | 0.0001 [ 10.4279 | 0.0000 | Pareto(10,20) 10692 | 0.1220 | 1.9304 | 0.0000 | Pareto(1,2)
f¢in 0.8791 | 0.0000 | 0.8533 | 0.0000 [ Weibuli(1.2) QE“‘}“(;“"“??TE“ 10701 | 0.1221 | 10.5819 | 0.0000 | Pareto(10,20)
. onunde LK1 Kir
9.7538 | 0.0000 92.6796 0.0000 | Weibull(10,20) Deger\/arllgmﬁa 10690 | 0.1220 0.8185 | 0.0000 | Weibuil(1,2)
Agiklayict Degisken 3345 1.0212 | 1.3783 | 0.0000 Pareto(1,2) 10701 | 0.1221 | 9.8083 | 0.0000 | Weibull(10,20)
Yéniinde Tek 3354 1.0213 | 10.4793 | 0.0000 | Pareto(10,20) Aciklayict ve 13684 | 1.0805 | 1.8131 { 0.0000 | Pareto(1,2)
Aykm 3344 | 1.0212 | 0.8741 | 0.0000 | Weibull(1,2) | | Ag¢iklanan Degisken | 13593 | 10805 | 103919 | 0.0000 | Pareto(10,20)
Deger Varliginda ; Yéniinde Birer .
3353 | 1.02i3 | 9.7424 | 0.0000 | Weibuli(10,20) Aykin 13684 | 1.0805 | 0.8936 | 0.0000 | Weibull(1,2)
2 P i
Agiklanan Degigken | 01 | 00153 | 1.7631 | 0.0000 | Pareto(i,2 Deger Varhifinda 13692 | 1.0805 | 9.6689 | 0.0000 | Weibull(10,20)
Yéniinde Tek 37.21 | 0.0155 | 103651 } 0.0000 | Pareto(10,20) Agiklayicl ve 10692 | 0.5945 | 1.5577 | 0.0000 [ Pareto(1,2)
Avian 47.18 | 00156 | 0.8485 { 0.0000 | Weibull(1,2) | | Agiklanan Degisken | 9505 | 0.5045 | 10.3682 | 0.0000 | Pareto(10,20)
Deger Varlifinda Ydniinde Ikiser
38.043 | 0.0155 9.7046 0.0000 | Weibull(10,20) Aykint 107.98 | 0.5945 0.8578 | 0.0000 | Weibuli(1,2)
106.51 1.2017 1.5542 0.0000 Pareto(1.2) Deger Varliginda 08.82 0.5945 9.7412 | 0.0001 | Weibull(10,20)
%ﬁ';‘liéf'n?f'f‘e“ 9797 | 1.2017 | 10.4199 | 0.0000 | Pareto(10,20) o
 Akint . il e s
Degerv;,,l,g,|,§a 107.64 | 12017 | 0.8241 | 0.0000 | Weibull(1,2) Yukanda?q tablolarda da agik¢a g(-)r.ultliugu gibi
' 98.72 | 1.0217 | 9.7867 | 0.0000 | Weibull(10,20) ay_k1r1 degerlerin varhmnda EKK kestmmm.dc'e yan
10693 | 0.1220 | 1.6656 | 0.0000 | FPareto(1.2) r.mktarl.arl agir derecg@e artmalFtadlr.. LTS kesnrmpde
3?"‘!"33"1?3?‘“ 10701 | 01221 | 105375 | 00000 | Pareto1020) | is€ efim parametresinin degeri defigmemekle. birlikte
onundae IKi 'z} I 111 = 3
Deger Varhgm(yia 10691 | 01220 | 0.8326 | 0.0000 | Webulin2y | Sabit parametre her iki dagilimda da a parametresi kadar
10701 | 01221 | 97750 | 0.0000 | Weibuito20)| artmaktadur.
Agikiayict ve 13685 1.0805 1.5341 0.0000 Pareto(1,2)
Agiklanan Degisken | 13603 | 10805 | 10.4460 | 0.0000 | Pareto(10,20)
Yoniinde Tek
Aykin 13684 | 1.0805 | 0.6588 | 0.0000 | Weibull(1.2) s00-
Deger Varlhiginda 13692 | 1.0805 | 9.8476 | 0.0001 | Weibull(10,20)
Agiklayict ve 106.83 | 0.5945 | 1.6986 | 0.0000 | Pareto(1,2) o
Agiklanan 97.93 | 05945 | 10.1947 | 0.0000 | Pareto(10,20) 2 2001
Degigken Yoniinde H
iki Aykm 108.08 | 0.5945 | 0.8254 | 0.0000 | Weibull(1,2) i
- - 200
Deger Varhiginda 98.82 | 0.5945 | 9.9108 | 0.0001 | Weibull(10,20)

10000 30000 50000 70000 50000

Sekil.1. Orijinal Veriler I¢in Kaza Sayisi ve Olitm Sayisimin
EKK Sonucu

205




Ocak 2008.199-207.

10000 30000 50000 70000 82000
Whazaseyds

Sekil.2. Orijinal Veriler igin Kaza Says1 ve Oliim Sayisinin
LTS Sonucu

Orijinal veriler i¢in sabit deger ve eZim
parametrelerinin katsayilan ile determinasyon

katsayismnin degerleri ise asagidaki gibidir.

Tablo.5. Orijinal Degerler I¢in EKK ve LTS Sonuglari

Kestirici Sabit Egim R’
EKK 69.4986 | 0.0041 | 0.8644
LTS 26.0758 | 0.0152 | 0.8532

Aym verilerde agiklayici ve agiklanan degisken
yonlerinde ayri ayr birer ve ikiger aykm deger
yaratildigimda EKK ve LTS kestiricilerinin sonuglari
agagidaki gibi degismektedir.

Tablo.6. Aciklayic1 Degisken Yoniinde Tek Aykiri Deger

Varliginda
Kestirici Sabit Egim- R’
EKK 77.2190 0.0020 0.8256
LTS 26.0758 0.0152 0.8532
Tablo.7. Aciklanan degisken yoniinde tek aykir deger

. varhginda
Kestirici Sabit Egim R’
EKX 82.7904 -0.0001 |0.0006036
LTS 30.1393 0.0149 0.789

Tablo.8. Aciklanan ve Agiklayict Degisken Yéniinde Birer
Aykar Deger Varhiginda

Kestirici Sabit Egim R’
EKK 10416.815| -0.0573 0.01257
LTS 42.4240 0.0138 0.8338
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Sekil.4. Aciklayic1 Degisken Yoniinde Tek Aykir1 Deger

Varhginda LTS Sonucu
sa0
400 /
%Mﬂ
H
21
100 1
|
I

w0 w0 s 7owe  wao
Mxazasayd5s
Sekil.5. Agiklanan Degisken Yoniinde Tek Aykiri Deger
Varhginda EKK Sonucu

3
é 800
10000 30000 50000 s 70000 90000
Sekil.6. Agiklanan Degisken Yoniinde Tek Aykirt Deger
Varhginda LTS Sonucu



Latif OZTURK

99000

70000

50000 |

Molusayd5

30000 |

0000  ———

10000

T T T
30000 80000 130000 180000
Mkazasays

Sekil.7. Aciklanan ve Agiklayict Degisken Yéniinde Tek
Aykar Deger Varhginda EKK Sonucu
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Sekil.8. Aciklanan ve Agiklayicr Degisken Yoniinde Tek
Aykin Deger Varliginda LTS Sonucu

VIII. SONUC

Dogrusal regresyon ¢oziimlemelerinde sikea
rastlanan  verilerdeki aykiri deerler ve bu degerlerin
kestirim tizerindeki olumsuz etkileri bilinmektedir. EKK
kestirim metoduyla kestirilen parametreler bir aykir
deger varhiginda bile asint etkilenmektedir. EKK’mn bu
zaafim gostermek icin orijinal veriler ve bu verilerde
agiklayic1 ve agiklanan degisken yoniinde aykiri degerler
olusturularak, hata terimlerinin Pareto ve Weibull
dagilimlarini (1,2) ve (10,20) parametreleriyle dagildig:
durumlar i¢in sonuglar alimmigtir, Yukandaki tablolardan
da agik¢a goriilecegi gibi her lic deneme(10,50 ve 100)
sonucunda da orijinal verilerde EKK ve LTS kestirim
metotlarindaki  yan miktarlar1 birbirine ¢ok yakin
olmasina ragmen, agiklanan ve agiklayici degiskenler
yoniinde aykirt degerlerin varliginda EXKK metodunda
egim parametresinin yan miktan artmasma karsihik LTS
metodunda yan miktarinda bir degisim soz konusu

degildir. Sabit parametre de ise aym sekilde bir artis s6z .

konusudur. k#S’de sadece parametre degeri kadar bir yan
miktar1 olusurken EKK’de bu miktar asit derecede
artmaktadir. Aym verilerle S-PLUS uygulamasi yapilip
grafik ve R? degerlerinin gosterilmesiyle de. daha agik bir
hal almaktadir. Aykin degerler varliinda EKK’de
kestirim tamamen aykir1 degerlere ydnelmesine karsilik
LTS bu degerlerden etkilenmemekte ve verinin aykin
deger olmayan kismu ile kestirimi yapmaktadir. Bu
uygulama farkli verilerle ve farkli aykiri degerlerin
varliinda degisik sonuglar vermesi de olasidur.
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