T.C.
NECMETTIN ERBAKAN
UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

RIDGE TAHMININE DAYALI
M-REGRESYONUNUN ETKINLiGIiNIiN
INCELENMESI
Abdullah YURTASLAN
YUKSEK LiSANS TEZi

istatistik Anabilim Dal

Subat-2022
KONYA
Her Hakki Sakhdir




TEZ BiLDiRiMi

Bu tezdeki biitiin bilgilerin etik davranis ve akademik kurallar ¢ergevesinde elde
edildigini ve tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan bu c¢alismada bana ait

olmayan her tiirlii ifade ve bilginin kaynagina eksiksiz atif yapildigini bildiririm.

DECLARATION PAGE

| hereby declare that all information in this document has been obtained and
presented in accordance with academic rules and ethical conduct. | also declare that, as
required by these rules and conduct, | have fully cited and referenced all material and

results that are not original to this work.

Imza
Abdullah YURTASLAN

Tarih:



OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

RiDGE TAHMININE DAYALI M-REGRESYONUNUN ETKINLIGININ
INCELENMESI

Abdullah YURTASLAN

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
istatistik Anabilim Dal

Damisman: Prof. Dr. Murat ERISOGLU
2022, 47 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Murat ERISOGLU
Prof. Dr. ismail KINACI
Dr. Ogr. Uyesi Aydin KARAKOCA

Bu calismada, ¢oklu dogrusal regresyon analizinde ¢oklu dogrusal baglant1 ve aykirt gézlem veya
hatalarin normal dagilim géstermemesi problemlerinin bir arada olmasi durumunda ridge tahminine dayali
M tahmin edicileri 6nerilmistir. Onerilen tahmin edicilerin parametre tahmini igin tekrarli yenilenen
agirhkli ridge algoritmasinin tanimlanmustir. Onerilen tahmin edicinin tahmin performans1 simiilasyon
calismasi ve gercek veri seti lizerinde gosterilmistir. Calisma sonuglarina gore ridge tahminine dayali M
tahmin edicilerinin, ¢oklu dogrusal baglant1 ve aykir1 gézlem veya hatalarin normal dagilhim gostermemesi
problemlerinin bir arada olmasi1 durumunda EKK, ridge ve geleneksel M tahmin edicilerden daha basarili
bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Aykir1 G6ézlem, Coklu Dogrusal Baglanti, Hata Kareler Ortalamasi, M
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In this study, M estimators based on ridge estimation are proposed in case of a combination of
multiple linear regression and outlier observations or non-normal distribution of errors in multiple linear
regression analysis. For parameter estimation of the proposed estimators, iteratively reweighted ridge
algorithm is defined. The estimation performance of the proposed estimator is shown on the simulation
study and the real dataset. According to the results of the study, M estimators based on the ridge estimation
were found to be more successful than the ridge and traditional M estimators when the problems of
multicollinearity and outlier observations or errors did not show normal distribution.
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1. GIRIS

Degiskenler arasindaki iliskilerin incelendigi ¢ogu caligmada, istatistiksel
analizler igerisinde en ¢ok bilinen analizlerden biri olan regresyon analizi
kullanilmaktadir. lgilenilen degisken ile bu degiskendeki degisime etki eden faktdrler
arasindaki iligkinin fonksiyonel olarak modellenmesini saglayan regresyon analizi,
basitligi ve etkinligi bakimindan istatistiksel analizler arasinda en yaygin kullanilan
analizlerden biridir. Ilgilenilen degisken i¢in agiklanan, sonug, cevap, ¢iktr ve bagimli
degisken, benzer sekilde ilgilenilen degiskeni etkiledigi diisiiniilen faktorler icin de
aciklayict, sebep, girdi ve bagimsiz degisken olmak iizere farkli terimler kullanilmaktadir.
Bu c¢alismada ilgilenilen degisken icin bagimli degisken, faktorler i¢in ise bagimsiz

degiskenler terimleri kullanilacaktir.

Bagimli degisken Y ve bagimli degiskendeki degisimi a¢iklamada kullanilacak p

tane bagimsiz degisken Xi,Xj,...,X, olmak lizere bagimli degisken ile bagimsiz

degiskenler arasindaki iliski,
Y =f(Xy, X Xp) + € (1.1)

regresyon modeli ile tanimlanir. Regresyon modelinde yer alan € gosterimi; modele dahil
edilemeyen bagimli degiskendeki degisimde etkili olan diger bagimsiz degiskenleri,
bagimli degiskendeki degisimin nedenlerinden biri olan rassalligi ve bunlara bagl olarak
bagimli degiskendeki agiklanamayan degisime karsi gelen rassal hata terimini ifade
etmektedir. Regresyon modelinde yer alan f(X;, X5, ..., X,) fonksiyonu deterministik
kismi, € ise stokastik kismi olusturmaktadir. Regresyon modelleri igerisinde yaygin
olarak bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin dogrusal kabul
edildigi dogrusal regresyon modeli kullanilir. Dogrusal regresyon modeli, bagimh
degiskeni agiklamada tek bir bagimsiz degisken kullanildiginda basit dogrusal regresyon
modeli, birden fazla bagimsiz degisken kullanildiginda ise ¢oklu dogrusal regresyon

modeli olarak isimlendirilir. Bagimli degisken Y ve bagimsiz degiskenler Xq, X5, ..., X,

arasindaki ¢oklu dogrusal regresyon modeli

Y =00+ BiXs + BoXo 4+ + BpXy + € (1.2)



esitligi ile tammlanir. Coklu dogrusal regresyon modelinde yer alan By, B4, B2, -, Bp
regresyon katsayilar1 veya bilinmeyen parametreler olarak isimlendirilir. Bagimlh

degiskenin herhangi bir gézlem degeri i¢in ¢oklu dogrusal regresyon modeli
Vi = Bo + Bixqi + Boxy + -+ ﬁpxpi t & (1.3)

olarak ifade edildiginde i = 1,2, ...,n olmak iizere ¢oklu dogrusal regresyon modeli

matris notasyonu ile

yl 1 x11 x21 e xpl ﬁo {-:1

YZ _ 1 xlz x22 xpz ﬁl + 82
N I E R SN = (1.4)

Yn 1 Xin Xon o XpndlBp En

y X B £
y=Xp+e¢ (1.5)

seklinde olusur. Coklu dogrusal regresyon modelinde y; bagimli degiskene ait gézlem
vektoriinil, f; bilinmeyen parametreler vektoriinii, X; tasarim matrisini ve € gdsterimi ise

rassal hata vektorunu ifade etmektedir.

Coklu dogrusal regresyon modelinde bilinmeyen parametreler vektoriiniin
tahmininde, hata terimlerinin kareleri toplamin1 en kiigiiklemeyi amaglayan en kiiciik
kareler (EKK) tahmin edicisi kullanilmaktadir. Coklu dogrusal regresyon modelinde

bilinmeyen parametreler vektoriiniin EKK tahminleri

B = arggnin (leeiz) = arg;nin <ZT_1()’L' - Xiﬁ)z) (1.6)

B=XX)"'Xy (1.7)

esitligi ile elde edilir. Coklu dogrusal regresyon modelinde hata terimleri; bagimsiz, sifir
ortalamali ve sabit varyansh rassal degiskenler olarak kabul edilir. Coklu dogrusal
regresyon analizindeki temel varsayimlardan biri de bagimsiz degiskenler arasinda
baglant1 olmamas1 baska bir ifade ile ¢oklu baglanti (dogrusallik) olmamasi varsayimidir.

Hata terimlerinin sabit varyansi ¢? olarak tanimlandiginda, bilinmeyen parametre

vektoriiniin EKK tahmini B i¢in varyans-kovaryans matrisi



cov(B) = a2(X'X)™1 (1.8)
esitligi ile elde edilir.

Coklu dogrusal regresyon modelinde bilinmeyen parametreler vektoriiniin en ¢ok
olabilirlik (ML) tahmini i¢in hata terimlerinin olasilik yogunluk fonksiyonu p(¢g;) olmak

uzere

L=[ e =[] _roi-xs 19)

esitligi ile tanimlanan olabilirlik fonksiyonu en biiyiiklenir. Hata terimlerinin bagimsiz,
sifir ortalama ve o2 varyans ile normal dagilim gosteren rassal degiskenler oldugu

varsayildiginda olabilirlik fonksiyonu

=] e (5o 0i—x67) (1.10)
L=( \/%a) exv (50 Gi-xiBY) (L.11)

olur. Olabilirlik fonksiyonunun dogal logaritmasi alindiginda

InL = —nin (\/Zina) -5 102 211(% —x;B)? (1.12)

elde edilir. Negatif isareti ortadan kaldirmak igin, bir fonksiyonu en biiyiikkleme ile o

fonksiyonu negatif olarak en kii¢iikleme ayn1 oldugundan

1 1 n

—lnL=nln< )+—z — X; )2 1.13
\/EO' 2 0_2 izl(:)}l lﬂ) ( )

dontisiimii  gergeklestirilsin. Elde edilen esitlikte, B icermeyen sabitleri kaldirmak

¢cOziimii degistirmeyeceginden dolay1 ¢coklu dogrusal regresyon modelinde bilinmeyen

parametreler vektoriiniin ML tahmini i¢inde,

> iy

esitligi ile gosterilen fonksiyon en kiigiiklenir. Hatalarin normal dagildigi varsayimi

altinda ¢oklu dogrusal regresyon modeli i¢in EKK tahminleri ile ML tahminleri aynidir.



Dogrusal regresyon modelinde parametrelerin tahmininde yaygin olarak
kullanilan EKK tahminleri, normal dagilim varsayimi ve model varsayimlar1 gegerli
oldugunda yansizlik ve etkinlik gibi cazip 6zelliklere sahiptir. Model varsayimlarinin
veya normallik varsayiminin saglanmadigi durumunda EKK tahmin edicileri yansizlik
ozelligini korurken en kiigiik varyansa sahip olma 6zelligini yani etkinlik 6zelligini
kaybederler. Bu nedenle farkli birgok alanda kullanilan regresyon analizinde
varsayimlardan sapma durumlarma karsi daha saglam istatistiklere ihtiyag
duyulmaktadir. Saglam istatistiksel yontemler, geleneksel istatistiksel yontemleri taklit
eden ancak aykir1 gozlemlerden veya referans alinan istatistiksel dagilim modelinden
sapmalara kars1 daha az etkilenen yontemlerdir. Literatiirde en yaygin kullanilan saglam
tahmin edicilerinden biri de en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerin genellestirilmesi olan M
tahmin edicileridir. M-regresyonu, normal dagilim varsayimi agisindan saglam olmasi

icin Peter Huber tarafindan 1964 yilinda gelistirilmistir.

Bagimsiz degiskenler arasinda tam iliski olmasi durumunda X'X matrisi,
determinanti sifir olacagindan tekil matris olur ve tersi alinamaz. Bu durumda ¢oklu
dogrusal regresyon analizinde bilinmeyen parametre vektoriiniin EKK tahminleri elde
edilemez. Bagimsiz degiskenler arasinda tam iligski degil de yiiksek iliski olmasi
durumunda X’'X matrisi tekil olmayan bir matris olur ve EKK tahminleri hesaplanabilir.
Ancak bu durumda da EKK tahminlerinin en kiigiik varyansa sahip olma 6zelligi yani
etkinlik ozelligi gecerli olmaz. EKK tahminlerinin varyansimin yliksek olmasi
parametrelerin bireysel anlamlilik testlerinin sonuglarinin giivenirliligini bozar. Bagimsiz
degiskenler arasinda tam veya yliksek anlaml iligkilerin olmasi ¢oklu dogrusal baglanti
problemi olarak ifade edilir. Coklu dogrusal baglanti problemi durumunda EKK
tahminlerine alternatif olarak literatiirde Onerilen bir¢ok yontem mevcuttur. Bu
yontemlerden en popiiler olan1 Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan onerilen ridge

regresyonudur.

Bu ¢alismada coklu dogrusal regresyon modelinde, ¢oklu baglanti problemi ve
aykir1 gozlem probleminin ayni anda olmast durumu igin ridge regresyonu ile M-
regresyonunun bir arada kullanilmasinin EKK tahminlerine kars1 etkinligi incelenecektir.
Calismada M-regresyonu, ridge regresyonu ve ridge regresyonuna dayali M-regresyonu
incelendikten sonra gercek veri seti uygulamalar1 ve simiilasyon c¢alismasi ile ridge
regresyonuna dayali M-regresyonunun, EKK tahminleri karsisindaki performansi detayli

olarak aragtirilacaktir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Coklu dogrusal regresyon modelinde bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu
dogrusal bagintinin olmasi1 durumunda EKK tahmin edicisi yansizlik 6zelligini korurken
yansiz tahmin ediciler arasinda en kii¢iik varyansa sahip olma 6zelligini kaybeder. EKK
tahmin edicisinin varyansinin biiyiik olmasi durumunda parametrelerin anlamlilik testi
sonuclar1 giivenilir olmaz ve parametrelerin yorumlanmasi zorlasir. Coklu dogrusal
baglant1 probleminde EKK tahmin edicisi kotii performans gosterir. Coklu baglant
probleminin ¢6ziimii igin ilk olarak Hoerl ve Kennard (1970a) tarafindan ridge
regresyonu Onerilmistir. Hoerl ve Kennard (1970a), X'X matrisinin esas kosegen
tizerindeki elemanlaria pozitif kii¢iik bir deger olan k yanlilik parametresinin eklenmesi
durumunda kosul sayisinin kiiglilecegini ve bagimsiz degiskenler arasindaki coklu
dogrusal baglanti probleminin olumsuz etkilerinin giderilebildigini ifade etmislerdir.
Calismalarinda ayrica her bir bagimsiz degisken ic¢in farkli yanlilik parametresinin

kullanildig: genellestirilmis ridge regresyon yontemini 6nerdiler.

Coklu dogrusal baglant1 problemi durumunda en yaygin kullanilan yontemlerden
biri olan ridge regresyonunda ridge tahmin edicisinin tahmin performansi yanlilik
parametresi k’nin tahminine bagl oldugundan dolay1 literatiirde k’nin tahminine yonelik
cok sayida calisma mevcuttur. Hoerl ve Kennard (1970b) daha onceki c¢aligsmalarinda
genellestirilmis ridge regresyon yontemi i¢in Onerdikleri yanlilik parametre
tahminlerinden EKK tahminlerinin kanonik formundaki en biiyiik parametre tahminine
dayali olarak elde edilen yanlilik parametresini ridge regresyonu i¢in onermislerdir.
Hoerl, Kennard ve Baldwin (1975), yanlilik parametresinin yeterince kiigiik secilmesi
durumunda ridge tahmin edicisinin hata kareler ortalamasinin EKK tahmin edicisinin hata
kareler ortalamasindan daha kii¢iik olacagini ifade ederek Hoerl ve Kennard (1970b)
tarafindan Onerilen yanlilik parametresine dayali olarak yeni bir yanlilik parametresi
onermislerdir. Lawless ve Yang (1976), Hoerl, Kennard ve Baldwin (1975) tarafindan
Onerilen tahmin edicinin yanlhihigin1 azaltarak ridge regresyonu i¢in yeni bir yanlilik
parametresi tahmini Onermislerdir. Hocking, Speed ve Lynn (1976) ridge regresyon
yontemi icin Onerilen birgok yanlilik parametresini genelleyerek temel bilesenler

regresyonuna dayali yeni bir yanlilik parametre tahmini 6nermislerdir.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1815385213000199#b0055
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1815385213000199#b0055

Kibria (2003), genellestirilmis ridge regresyonu i¢in Hoerl ve Kennard (1970a)
tarafindan Onerilen yanlilik parametre tahminlerinin aritmetik, geometrik, harmonik ve
bagimsiz degisken sayisinin 3 ve daha fazla oldugu durumlar i¢cin medyan degerlerini
kullanarak yeni yanlilik parametre tahminleri tanimlamistir. Khalaf ve Shukur (2005)
ridge regresyonunda yanlilik parametresinin se¢imi ile ilgili yapmis olduklar1 ¢caligmada
X'X matrisinin en biiylik 6zdegerine dayali olarak yeni bir yanlilik parametre tahmini

Oonermislerdir.

Coklu baglanti probleminin ¢dziimiinde yaygin kullanilan ridge regresyon
yonteminde yanlilik parametresinin tahmini ile ilgili cok sayida ¢alisma mevcuttur. Bu
calismalardan bazilar1 sunlardir; Alkhamisi ve ark. (2006), Tutz ve Binder (2007),
Alkhamisi ve Shukur (2007), Ozkale (2008), Al-Hassan (2008), Muniz ve Kibria (2009),
Li ve Yang (2010), Asar ve ark. (2013), Dorugade (2014), Arashi ve Valizadeh (2015),
Lukman ve Ayinde (2017), Asar ve Geng (2017) ile Kibria ve Banik (2019).

Hatalarin normal dagilmamasi veya aykir1 gézlem durumunda c¢oklu dogrusal
regresyon modelinde parametrelerin bireysel anlamlilik testlerinin sonuglar1 giivenilir
degildir. Bundan dolay1 hatalarin normal dagilim gdstermesi varsayimimdan sapmalara
kars1 saglam istatistiklere ihtiya¢ duyulmustur. Huber (1964) hatalarin normal dagilim
varsayimini saglamadigl durumlar i¢in ML tahmin edicilerinin bir genellemesi olan M
tahmin edicilerini dnermistir. Huber (1964), ¢oklu dogrusal regresyon modelinde hata
kareler toplami1 en kiigiiklemek yerine hatalar sifir degerine yakin iken hata kareler
toplamina, hatalar sifirdan uzaklastikca hatalarin mutlak toplamina yakinsayan yeni bir
amag fonksiyonunu en kiigliklemeyi 6nermistir. Huber (1964)’in 6nerdigi bu yaklasimda
EKK ve amag¢ fonksiyonu hatalarin toplamini en kiigiiklemek olan en kiigiik mutlak
sapmalar (LAD) tahmin edicileri bir arada kullanilarak aykir1 gézlemlere karsi daha

saglam bir tahmin edici ortaya konmustur.

M tahmin edicileri aslinda veri setinde normallik varsayimini bozan aykir
gbozlemlere daha az agirlik vererek aykiri gozlemlerin parametre tahmini tizerindeki
etkisini azaltmaktadir. Literatiirde farkli amag¢ fonksiyonlari1 tanimlanarak farkli agirlik
fonksiyonlariin 6nerildigi birgok ¢alisma vardir. De Menezes ve ark (2021) tarafindan
dogrusal regresyon analizinde M tahmin edicileri {izerine yapilan inceleme ¢aligmasinda

48 farkli M tahmin edici degerlendirilmistir.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1815385213000199#b0055

Literatlirde hatalarin normal dagilim varsayimindan sapmalara kars1 daha saglam
olarak 6nerilen M tahmin edicileri monoton ve yeniden azalan M tahmin edicileri olmak
tizere iki farkli sinifta incelenebilir. Monoton M tahmin ediciler arasinda en yaygin
kullanilan tahmin ediciler Huber (1964) ve Fair (1974) tarafindan 6nerilen M tahmin
edicilerdir. Yeniden azalan M tahmin ediciler arasinda Hampel (1974) tarafindan ii¢ sabit
ile dort parcali olarak 6nerilen M tahmin edicisi, Tukey tarafindan 6nerilen iki agirlikli
M tahmin edicisi, Andrew (1974) tarafindan 6nerilen siniis fonksiyonuna dayali M tahmin
edicisi, Welsch’in M tahmin edicisi, Cauchy’nin M tahmin edicisi, Talwar’in M tahmin
edicisi, Ramsay (1977) tarafindan 6nerilen M tahmin edicisi ve Geman-McClure (1987)
tarafindan Onerilen M tahmin edicisi en yaygin kullanilan M tahmin ediciler olarak

gosterilebilir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. M- Regresyonu

Coklu dogrusal regresyon modelinde bilinmeyen parametrelerinin EKK tahmini
aslinda bagimsiz degiskenlerin degerlerinin bilinmesi durumunda bagimli degiskenin
beklenen degerine karsilik gelmektedir. Yani EKK tahminlerini elde etmek i¢in kosullu
ortalama kullanilmaktadir. Kosullu ortalama kullanisl ve yararli bir¢ok 6zellige sahip
olmasina karsin aykir1 gozlemlere karsi olduk¢a duyarhidir. Aykir1 gézlemlerin olmasi
durumuna ortalama uygun bir merkezi egilim 6l¢iisii olmadig1 i¢in regresyon analizinde
kosullu ortalamaya dayali bir tahmin edici olan EKK tahmin edicisinin kullanimi da

uygun olmaz.

Hatalarin normal dagilim gostermemesi durumunda EKK tahminlerine alternatif
olarak saglam istatistiksel yontemlerden biri olan M tahminleri kullanilabilir. M
tahminleri ilk defa Huber (1964) tarafindan onerilmistir. Hatalarin dagilimi belirli bir
dagilima uydugunda olabilirlik fonksiyonunun dogal logaritmasinin negatif igaretlisi
amag fonksiyonu alindigindan M tahminciler ML tahmincilerini kapsar (Yildirim, 2012).

Yani M tahminleri, ML tahminlerinin bir genellemesidir.

M tahmininde amag fonksiyonu p(.);

e p(0)=0

e p(e) = 0 (Pozitif tamimlilik)

e p(e) = p(—¢) (Simetrik 6zelligi)

o 0<¢g <eg,olmakiizere p(e;) < p(ey)

e p(e) Siirekli ve tiirevlenebilir
ozelliklerine sahip olmalidir (Maronna ve ark., 2006).

Amag fonksiyonu p(&)’ nun £’na gore tiirevlenmesi ile etki fonksiyonu elde edilir.
Etki fonksiyonu verinin parametre tahmin edicisi iizerindeki marjinal etkisini dl¢gmektedir
(Toy, 2014).

dp(€)
- (3.1)

Y(e) =



Etki fonksiyonu (. );

e £>0iciny(e) =0

o P(—e) = —y(e)
. P(0)=1

. P(0)=0

o '"(0)<0

e P (¢) Siirekli ve pargali tiirevlenebilir
Ozelliklerini saglamalidir (Bell, 1980).

M tahminlerinde o6nemli bir diger fonksiyon da etki fonksiyonunun &’na

boliinmesi ile elde edilen agirlik fonksiyonudur.

&

w(e) =

3.1.1. M Tahmin Edicileri

Literatiir incelendiginde aykir1 goézlem durumu i¢in 6nerilen ¢ok sayida M tahmin
edicisi bulunmaktadir. De Menezes ve ark. (2021) tarafindan regresyon analizinde saglam
M tahmin ediciler iizerine yapilan inceleme caligmasinda, 48 farkli M tahmin edicisi
degerlendirilmistir. M tahmin edicileri monoton ve yeniden azalan M tahmin edicileri
olarak iki sinifta incelenebilir. Monoton M tahmin ediciler, belirli bir noktaya kadar
dogrusal azalan agirlik, belirli bir noktadan sonra ise ya sabit agirlik veren ya da ¢ok az
artiglarla agirlik veren tahmin edicilerdir. Yeniden azalan M tahmin edicileri orijinden

uzaklastik¢a agirligin azaldigi tahmin edicilerdir (Yildirim, 2012).

Bu boliimde literatiirde yaygin kullanimi olan birkag M tahmin edicisi i¢in amag,
etki ve agirlik fonksiyonlari incelenecektir. Monoton M tahmin edicilerden Huber’in ve
Fair’in M tahmin edicileri, yeniden azalan M tahmin edicilerden Hampel, Tukey,
Andrew, Welsch, Cauchy, Talwar, Ramsay ve Geman-McClure’nin M tahmin edicileri

incelenecektir.
3.1.1.1. Huber’in M tahmini

Huber (1964), aykir1 gozlemlerin varliginda ya da hatalarin normal dagilmadig:
durumlarda hatalarin kareleri ile mutlak degerleri arasinda uygunluk saglayan bir

fonksiyonun kullanilmasinin daha uygun oldugunu ifade etmistir. Huber (1964) hatalarin
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kareleri toplamini en kii¢iikleme ile mutlak hatalarin toplamini en kiigiikleme fikrini
birlestirerek, hata terimi sifira yakin oldugunda £2’ye ve sifirdan uzak oldugunda || na
esit olan p (&) fonksiyonunu en kii¢iikklemeyi 6nermistir. Huber (1964) tarafindan 6nerilen

amag fonksiyonu

p(e) = 2 (3.3)
k|£|—7, e<—kveyae >k

esitligi ile tanimlanir. Huber (1964), esitlikte yer alan k degeri i¢in hata terimlerinin
standart sapmasinin tahmini 6 olmak iizere k = 1.56 degerini Onermistir. Mutlak
hatalarin medyant MAD olmak lizere 6 = 1.4826M AD olarak hesaplanmaktadir. (Birkes
ve Dodge, 2011).

Huber’in M tahmini i¢in etki fonksiyonu,

d

g, —k<e<k

ksign(e), €< —kveyae >k (3.4)

olarak elde edilir. Esitlik (3.2)’de yer alan sign(.) gosterimi hata terimi negatif

oldugunda —1, pozitif oldugunda 1 degerini alan isaret fonksiyonudur.
Huber’in M tahmini i¢in agirlik fonksiyonu

1, —k<e<k

_¥@ _ ),
B C)—, e<-kveyas>k

le]’

w(e) (3.5)

olarak elde edilir. Huber’in M tahminleri i¢in amag, etki ve agirlik fonksiyonlarinin

grafikleri ¢ = 1 ve k = 1.5 i¢in Sekil 3.1°de verilmistir.
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[ 1.5
" 1
0.5
4
3
-0
2 1
1 -1.5
0
-5 0 5 -10 -5 0 5 10
ple) w(e) w(e)

Sekil 3. 1. Huber’in M tahmininde amag, etki ve agirlik fonksiyonlarinin grafigi

3.1.1.2. Fair’in M tahmini

Fair’in M tahmin edicisi i¢in amag, agirlik ve etki fonksiyonlari sirasiyla

pr(e) = kiln (g —In <1 + g)), le] < o0 (3.6)
F
0(E) = ——

F 1+ |ki| (3.8)
F

esitlikleri ile tanimlanir (Fair, 1974). Esitlikte yer alan kp sabiti i¢in 1.3998 degeri
kullanilmaktadir. Fair’in M tahmin edicisinde ky = 1.3998 olmak iizere amag, etki ve

agirlik fonksiyonlarinin grafikleri Sekil 3.2°de verilmistir.

5
1
4 1
0.8
05
3
0.6
2 L 0.4
I : 0.2
0 0
. 0 5 . 0 5
ple) (e) w(e)

Sekil 3.2. Fair’in M tahmini i¢in amag, etki ve agirlik fonksiyonlarinin grafigi
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3.1.1.3. Hampel’in M tahmini

fonksiyonlar1 sirasiyla,

f e o] <
7 Elsa
aZ
a|£|—7 a<lel<h
PO o aemn - (emlel)’ b<lel < 9
»Ty 2 c—b fl=c
a’? a(c—»b
L ab——7+ ( 5 ) le] > ¢
€ le] < a
asign(e) a<lel<b
&) = 1 — 3.10
Yu(e) = { asign(e)(c — |el) b<le| <c (3.10)
c—>b
0 le| > ¢
(1 lel < a
E a<|e|Sb
O)H(E) = 4 a(c—lsl) (311)
—— b<|e|<c
lel(c —b)
\ 0 le] > ¢

esitlikleri ile tanimlanir (Hampel, 1974). Ozyurt ve Pike (2004) ¢alismalarinda a = 1.35
olmak iizere b = 2.7 ve ¢ = 5.4 degerleri kullanilmislardir. Ilgili sabit degerler icin

Hampel’in M tahmininde amag, etki ve agirlik fonksiyonlarinin grafigi Sekil 3.3’de

verilmistir.
10
1
. 1
0.8
0.5
6
0.6
5
4 o 0.4
2 1 0.2
0 0
5 0 5 10 5 0 5 10
ple) y(e) w(e)

Sekil 3.3. Hampel’in M tahmininde amag, etki ve agirlik fonksiyonlarinin grafigi
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3.1.1.4. Tukey’in M tahmini

Tukey’in iki agirlikli M tahmin edicisi i¢in k pozitif bir say1 olmak iizere amag,

etki ve agirlik fonksiyonlar sirastyla

( %(1 = (e/k)B) el < ky
pr(e) = i

@ (3.12)
= el > ky
_ 2\2
pr(e) = {177 A= (313
£\2\
wr(e) = (1_<E)) el < fer (3.14)
0 lel > kg

esitlikleri ile tanimlanir (Beaton ve Tukey, 1974). Esitliklerde yer alan k; sabiti i¢in en
yaygin kullanilan degerler 2 ve 4.6851 degerleridir (Kutlu, 2019). Bu ¢alismada k; sabiti
icin 2 degeri tercih edilmistir. Tukey’in iki agirlikli M tahmin edicisi i¢in amag, etki ve

agirlik fonksiyonlariin grafigi Sekil 3.4°de verilmistir.

0.7
1
0.8 0.4
0.5 0.8
0.2
04 0.6
0.3
0.4
0.2
o 0.2
0 0
-5 0 5 -5 0 5
p(e) () w(e)

Sekil 3.4. Tukey’in M tahmininde amag, etki ve agirlik fonksiyonlarmin grafigi

3.1.1.5. Andrew’in M tahmini

Andrew’in siniis dalgast M tahmin edicisi i¢in amag, etki ve agirlik fonksiyonlari

sirastyla

€
k2 {1 — cos (—)} le| < kym
ka

2k2 le| > kym

pa(e) = (3.15)
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€
k,sin (—) le] < kym

Pale) = ka (3.16)
O |S| > kAT[
ksin (i)
w,(e) = TA le| < kym (3.17)
0 IEI > kAT[

esitlikleri ile tanimlanir (Andrew, 1974). Esitliklerde yer alan k sabiti i¢in genellikle
1.339 degeri kullanilmaktadir. Andrew’in siniis dalgas1t M tahmin edicisi i¢in k = 1.339

olmak {izere amag, etki ve agirlik fonksiyonlarmin grafikleri Sekil 3.5°de verilmistir.

3 0.8
25 1 0.7
2 0.5 0.6
1.5 0.5
2 2
1 -Of5 0.4
0.5 -1 0.3
0 nz2
-2 0 2 -2 0 2
ﬂ(ﬁ) g.'_,'l:ﬁ} wle)

Sekil 3.5. Andrew’in M tahmininde amag, etki ve agirlik fonksiyonlarinin grafigi

3.1.1.6. Welsch’in M tahmini

Welsch’in M tahmin edicisi igin amag, agirlik ve etki fonksiyonlari sirasiyla

pw(e) = %(1 e (m) ) le| < oo (3.18)
Yw(e) = se'(ﬁ)z (3.19)
o) = ¢ ) (3.20)

esitlikleri ile tanimlanir (Holland ve Welsch, 1977) . Esitlikte yer alan ky, sabiti i¢in
yaygin olarak 2.9846 degeri kullanilmaktadir (Rey, 1983). Welsch’in M tahmin
edicisinde ky, = 2.9846 olmak ilizere amag, etki ve agirlik fonksiyonlarinin grafikleri

Sekil 3.6°da verilmistir.
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5
1
4 I
0.8
0.5
3
0.6
2
0 0.4
1 1 0.2
0 0
-5 ] 5 -5 o 5

ple) 1 (€) w(e)

Sekil 3.6. Welsch’in M tahmini igin amag, etki ve agirlik fonksiyonlarinin grafigi

3.1.1.7. Cauchy’nin M tahmini

Cauchy’nin M tahmin edicisi i¢in amag, agirlik ve etki fonksiyonlari sirasiyla

2 2
pc(e) = %ln <1 + (kic) ), le] < oo (3.21)
Pe(e) = ——
C - 12
(3.22)
1+(g;)
wc(e) = —1
e 2 (3.23)
1+(g;)

esitlikleri ile tanimlanir (Stigler, 1974). Esitlikte yer alan k. sabiti i¢in 2.3849 degeri
kullanilmaktadir. Cauchy’nin M tahmin edicisinde k; = 2.3849 olmak iizere amag, etki

ve agirlik fonksiyonlarinin grafikleri Sekil 3.7°de verilmistir.

[

5 1

4 0.5

3

2 0

1 1

U-s 0 5 D-5 ] 5
ple) th(€) w(e)

Sekil 3.7. Cauchy’nin M tahmini i¢in amag, etki ve agirlik fonksiyonlarmin grafigi
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3.1.1.8. Talwar’in M tahmini

Talwar’in M tahmin edicisi i¢in amag, agirlik ve etki fonksiyonlari sirasiyla

2

&
? le| < krw
pr(€) =1 ,5 (3.24)
—* el >k,
(e el < kpy
Yr(e) = {o el > ko, (3.25)
. 1 el < k1w
(I)F(E) - {0 |€| > kTW (326)

esitlikleri ile tanimlanir (Hinich ve Talwar, 1975). Esitlikte yer alan kq,, sabiti igin
2.7955 degeri kullanilmaktadir (Holland ve Welsch, 1977). Talwar’in M tahmin
edicisinde kg, = 2.7995 olmak iizere amag, etki ve agirlik fonksiyonlarinin grafikleri
Sekil 3.8’de verilmistir.

1
2
3 0.8
1
0.6
2
4 0.4
1
-2 0.2
0 0
-5 0 =) -5 0 )
ple) U(e) w(e)

Sekil 3.8. Talwar’in M tahmini i¢in amag, etki ve agirlik fonksiyonlarinin grafigi

3.1.1.9. Ramsay’in M tahmini
Ramsay’in M tahmin edicisi i¢in amag, agirlik ve etki fonksiyonlari sirasiyla

1— (1 + kgle)e krlel

kZ ’
Yr(e) = ee kel (3.28)
wrp(g) = e krlel (3.29)

pr(e) =

le] < o (3.27)
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esitlikleri ile tanimlanir (Ramsay, 1977). Esitlikte yer alan ky sabiti i¢in 0.3569 degeri
kullanilmaktadir (Menezes ve ark., 2021). Ramsay’in M tahmin edicisinde kz = 0.3569

olmak tizere amag, etki ve agirlik fonksiyonlarmin grafikleri Sekil 3.9°da verilmistir.

1
4 1
0.8
0.5
3
0.6
2
0 0.4
1 i 0.2
0 0
-2 0 a -0 0 ]
ple) w(e) w(e)

Sekil 3.9. Ramsay’in M tahmini i¢in amag, etki ve agirlik fonksiyonlarinin grafigi

3.1.1.10. Geman-McClure’nin M tahmini

Geman-McClure’nin M tahmin edicisi i¢in amag, agirlik ve etki fonksiyonlari,

2

pr(e) = W. le| < oo (3.30)
2ek?,,
(&) =—-—-+— 3.31
l/)F ) (kéM + 82)2 ( )
2k2
wp(e) = oM (3.32)

(k& + €2)?

esitlikleri ile tammlanir (Geman ve McClure, 1987). Esitlikte yer alan k., sabiti igin
3.787376 degeri kullanilmaktadir (Menezes ve ark., 2021). Ramsay’in M tahmin
edicisinde k = 3,787376 olmak iizere amag, etki ve agirlik fonksiyonlarimin grafikleri
Sekil 3.10°da verilmistir.
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0.7

0.14
0.8 0.12
0.5 o 04
0.4 0.08
02 o 0.04
0.1 0.02
0 0

] 0 o ] 0 o

ple) (€) wi(e)

Sekil 3.10. Geman-McClure’in M tahmini i¢in amag, etki ve agirlik fonksiyonlarinin grafigi

3.1.2. M-Regresyonunda Parametre Tahmini

M regresyonunda parametre tahminleri i¢in yaygin olarak tekrarli yenilenen
agirhikli  EKK algoritmas1 kullanilmaktadir. Tekrarli yenilenen agirhikli EKK
algoritmasinda parametre vektoriiniin baslangic tahmini i¢cin EKK tahmin edicisi
kullanilabilir. W diyagonal agirlik matrisi olmak {izere parametre vektoriiniin baslangi¢

tahmini i¢in EKK tahminlerini elde etmek i¢in 1 gdsterimi bir vektorii olmak tizere W =

diag (1) alinir. Parametre vektoriiniin baslangi¢ tahmini B°,
B’ = X'WX) "' X'Wy (3.33)

esitligi ile elde edilir. Parametre vektoriiniin baslangig tahmini B°’a gére hata terimlerinin
tahminleri & hesaplanir. M tahmin edicisi i¢in tanimli agirlik fonksiyonu ve hata
terimlerinin tahminleri &; degerlerine gore agirliklar yenilenir. Yenilenen diyagonal

agirlik matrisi ile parametre vektoriiniin tahmini
pyent = (X’Wye"iX)_lX’Wyeniy (3.34)

esitligi ile yenilenir. Algoritmanin sonlandirilmasi i¢in yakinsama kosulu
p pyeni )
> g - g2 < 107 (3.35)
i=0

kontrol edilir. Yakinsama kosulu saglanirsa elde edilen B¥¢™ vektorii parametre vektorii
icin M tahmin vektorii B,, kabul edilir ve algoritma sonlandirilir. Aksi takdirde BYe™
parametre tahmin vektorii, B° baslangic parametre tahmin vektorii kabul edilir ve

agirliklar yenilenerek iglemler tekrarlanir.
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3.2. Ridge Regresyonu

Coklu dogrusal regresyon modelinde bagimsiz degiskenlerin arasinda baglanti
olmamas1 varsayilir. Fakat uygulamada genellikle bagimsiz degiskenler aralarinda
iliskilidir ve bu ¢oklu dogrusal baglant1 problemine neden olur (Ozkale,2007). X
matrisinde j. siitun vektorl X; olmak lizere Z?=1 tjx; = 0 esitligini saglayan hepsi sifir

olmayan ty, t,, ..., t,, sabitler varsa X, X, ..., X,, vektorleri lineer bagimhidir. Zi.’zl tix; =

0 esitligi tam olarak saglaniyorsa tam ¢oklu baglanti vardir (Silvey, 1969). X4, X5, ..., X,
vektorleri i¢in ilgili carpimlar toplamu sifir degil de sifira yakinsa yani Z?zl tjx; =~ 0 ise

bu durum coklu dogrusal baglant1 problemi olarak ifade edilir.

Bagimsiz degiskenler arasinda tam iliski olmasi durumunda X'X matrisi,
determinant1 sifir olacagindan tekil matris olur ve tersi alinamaz. Bu durumda c¢oklu
dogrusal regresyon analizinde bilinmeyen parametre vektoriiniin EKK tahminleri elde
edilemez. Bagimsiz degiskenler arasinda tam iliski degil de yiiksek iliski olmasi
durumunda X'X matrisi tekil olmayan bir matris olur ve EKK tahminleri hesaplanabilir.
Ancak bu durumda da EKK tahminlerinin en kii¢iik varyansa sahip olma 6zelligi yani
etkinlik 6zelligi gecerli olmaz (Marquardt ve Snee, 1975). Coklu dogrusal baglanti
problemi, parametre tahminlerinin varyansinin biiyiik olmasina ve buna bagh olarak

istatistiksel ¢ikarimlarin yanlis sonuglar iiretmesine neden olmaktadir (Pfaffenberger ve

Dielman, 1990).

Coklu dogrusal baglanti probleminin belirlenmesinde, bagimsiz degiskenler
arasindaki korelasyon matrisinin 6zdegerlerine dayali olarak hesaplanan kosul sayis1 ve
kosul indeksinin kullanimi yaygindir. Bagimsiz degisenler arasindaki korelasyon
matrisinin en biiyiik 6zdegeri A.,;, ve en kiiciik 6zdegeri A,,; olmak iizere kosul sayis1

(CN) ve kosul indeksi (CI)

A

CN = Zenb (3.36)
Aenk
A

cl = |=&b (3.37)

Aenk
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esitlikleri ile hesaplanir. Kosul indeksi degerinin 10 ile 30 arasinda olmasi durumunda
orta siddetli ¢coklu baglant1 problemi, 30’dan biiyiik olmasi durumunda yiiksek siddetli
ciddi ¢oklu dogrusal baglanti problemi oldugu kabul edilir (Gujarati, 1995).

Coklu dogrusal baglant1 probleminin ¢oziimiinde ilk olarak Hoerl ve Kennard
(1970) tarafindan Onerilen yanli tahmin edicilerden ridge tahminleri yaygin olarak
kullanilmaktadir. Hoerl ve Kennard (1970), ¢oklu dogrusal baglanti durumunda X'X
matrisinin kosegen elemanlarina k > 0 olmak iizere k yanlilik (ridge) parametresi
ekleyerek kosul sayisini kiicliltmeyi ve parametre tahmininin varyansini kii¢tiltmeyi

amaclamistir. Ridge tahmin edicisi
Br=X'X+kD'X'y (3.38)

esitligi tanimlanir. Ridge tahmin edicisi yanli bir tahmin edicidir. Ridge tahmin edicisinin
vani, E(Bgr)=E(X'X+kD™X'y) = X'X+kD)T'X'E(y) = (X'X + kD7'X'XB

olmak {izere

Yan(Bg) = E (ﬁ(k)) —B=—k(X'X+ kDB (3.39)
olarak tanimlanir. Ridge tahmin edicisinin varyansi

Var(Bg) = 02 (X'X + kD)7X'X (X'X + k)™ (3.40)

olarak elde edilir. Ridge tahmin edicisinin skaler hata kareler ortalamasi, X'X matrisinin

ozdegerleri A4, 45, ..., 4, olmak {lizere

. P o)
SMSE(BR) = ) ——om + K2R (XX + k) 3.41
B =), GritB )28 (3:41)
olarak tanimlanir. Esitligin ilk pargasi toplam varyans, ikinci pargasi ise yanliligin
karesinin toplamidir. Yanlilik parametresi k degerlerine gore ridge tahmini i¢in MSE
degerinin yan ve varyans bakimindan grafiksel gosterimi ile ridge ve EKK tahminlerini

MSE degerlerinin karsilastirilmasi Sekil 3.11°de verilmistir
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- Yan - Varyans

MSE

— Ridge
EKK

Sekil 3.11. Ridge ve EKK tahminlerinin MSE karsilagtirilmasi

Ridge tahmininin optimum k degeri, EKK tahmincisinden daha kiiciik olan hata

kareler ortalamasinin bulunmasini saglayan degerdir ve burada k nin tercihi, ridge tahmin

edicisinin performansini etkiler. Bu nedenle yanlilik parametresi k’nin se¢imi oldukca

onemlidir (Suhail ve Kibria, 2019). Literatiirde yanlilik parametresi k’nin se¢imi igin

bircok yontem Onerilmistir. Yanlilik parametresi k’nin se¢imi igin Onerilen yontemler

EKK tahmin edicisinin kanonik formuna dayalidir. EKK tahmin edicisinin kanonik formu

D ortogonal bir matris ve D'D = diag (44, A, ...

,Ap) olmak iizere a = D'B olur.

Literatiirde 6nerilen bazi yanlilik parametresi tahmin degerleri Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Literatiirde dnerilen bazi yanlilik parametresi tahmin degerleri

Hoerl ve Kennard (1970b)

Hoerl, Kennard ve Baldwin (1975)

Lawless ve Wang (1976)

o = 52 T (Aa)?
HSL =0 53
(Xh_, 4:@7)?

Hocking, Speed ve Lynn (1976)

p

kGO - 1
(T, @’

. 1wé? .
fao = —E‘I—Z Kibria (2003)
=
R 5?

Kibria (2003)

~ 62
kMED = Medyan {?},l = 1’ w, D

L

Kibria (2003)

A2
~ Amax0

Boe =
ks (n— p)6-2 + Amax&rznax

Khalaf ve Shukur (2005)
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Burada 6% = Y, (y; — 9:)%/(n — p) Ve @,y gosterimi en biiyiik @; degerini

gostermektedir.
3.3. Ridge Tahminine Dayalh M Tahminleri

Coklu dogrusal baglanti1 problemi ve aykir1 gézlem, hatalarin normal dagilmamasi
durumunda M tahminleri ile ridge tahmininin bir arada kullanilabilir. Ridge tahminine
dayali M tahmini elde edilmesinde tekrarli yenilenen agirlikli EKK algoritmas: ridge
tahminine dayali diizenlenerek kullanilabilir. Tekrarli yenilenen agirlikli ridge
algoritmasi olarak isim algoritmasinda parametre vektoriiniin baslangi¢ tahmini igin ridge
tahmin edicisi kullanilir. W diyagonal agirlik matrisi olmak {izere parametre vektoriiniin
baslangi¢ tahmini i¢in ridge tahminlerini elde etmek i¢in 1 gdsterimi bir vektorii olmak

iizere W = diag (1) alimir ve parametre vektoriiniin baslangi¢ tahmini B,
BYr = (X'WX +kI) ' X'Wy (3.42)

esitligi ile elde edilir. Esitlikte yer alan k ridge tahmininde yanlilik parametresinin
tahminini gostermektedir. Parametre vektoriiniin baslangi¢ tahminine gore hata
terimlerinin tahminleri hesaplanir. M tahmin edicisi i¢in tanimli agirlik fonksiyonu ve
hata terimlerinin tahminlerine goére agirliklar yenilenir. Yenilenen diyagonal agirlik

matrisi ile parametre vektoriinlin tahmini
Syeni wyeni ~\7t 1 yeni 3.43
vl = (XWX k1) X'wenty (3.43)
esitligi ile yenilenir. Algoritmanin sonlandirilmasi i¢in yakinsama kosulu
P pyeni _ po -4
i_OlﬁMR,i — Pur.i| < 10 (3.44)

kontrol edilir. Yakinsama kosulu saglanirsa elde edilen ﬁ%,eRni vektorii, parametre vektori

i¢in ridge tahminine dayali M tahmin vektorii B,z kabul edilir ve algoritma sonlandirilir.

Aksi takdirde Z\?%,Zni parametre tahmin vektorii, baslangi¢ parametre tahmin vektorii Bz

kabul edilerek agirliklar yenilenir ve islemler tekrarlanir.
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4. SIMULASYON CALISMASI VE UYGULAMA

Bu boliimde ¢oklu dogrusal regresyon modelinde, ¢oklu dogrusal baglanti ve
aykir1 gdzlem probleminin ayni anda olmasi durumunda ridge tahminine dayali m tahmin

edicilerin performansi simiilasyon ve gercek veri seti lizerinde incelenecektir.
4.1. Simiilasyon Calismasi

Simiilasyon ¢alismasinda, ayni anda ¢oklu dogrusal baglant1 ve aykir1 gézlem
problemi i¢eren yapay veri setleri olusturulmustur. Bagimsiz degiskenler aralarinda ¢oklu

dogrusal baglanti olacak sekilde i = 1, ...,n vej =1, ..., p olmak lizere
xij = (=122 + pzy, (4.1)

esitligi ile tretilmistir (McDonald ve Galarneau, 1975). Esitlikte yer alan r bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyon katsayisini, z;; ise standart normal dagilimindan
tiretilen rassal degeri gostermektedir. Bagimsiz degiskenler X'X matrisi, bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyon matrisi olacak sekilde standartlagtirilmistir.
Bilinmeyen parametreler vektorii 8, X'X matrisinin en biiyiik 6zdegerine karsilik gelen

ozvektor olarak segilmistir (Kibria, 2003). Bagimli degiskeninin degerleri
Vi = BiXin + BaXip + o+ BpXip + & (4.2)

esitligi ile olusturulmustur. Veri setinde aykir1 gozlem problemi olusturmak igin hata
terimlerinin bir kismi aykir1 gézlem oranina goére ortalamasi 5, standart sapmasi 0.1 olan
normal dagilimdan geri kalan kismi ise ortalamasi 0, standart sapmasi 1 olacak sekilde
tiretilmistir. Veri setinde aykir1 gozlemlerin oran1 %10 ve %20 olacak sekilde iki farkl
durum g6z oniinde tutulmustur. Simiilasyon g¢alismasinda 6rneklem hacmi n = 20 ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iliski 72 = 0.99 ve 0.999 icin kosul indeksi sirasiyla
41.7282 ve 39.8439, &rneklem hacmi 100 ve 72 = 0.99 ve 0.999 degerleri igin ise
sirastyla 130.1736 ve 127.2314 olarak hesaplanmaistir.

Simiilasyon ¢aligmast 6rneklem hacmi n =20 ve 100, bagimsiz degiskenler
arasmdaki iliski 72 = 0.99 ve 0.999 olacak sekilde 5000 tekrar ile gerceklestirilmistir.
Simiilasyon ¢alismasinda iiretilen bagimli degisken degerlerine ait 6rnek bir gosterim
icin, rassal olarak segilen yapay veri setlerinde aykir1 gozlem oranma gore bagimlh

degisken degerlerine ait kutu grafikleri Sekil 4.1°de verilmistir.
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Sekil 4.1. Aykir1 gézlem oranina gore bagimh degiskene ait 6rnek kutu grafikleri

Simiilasyon ¢alismasinda ayrica hatalarin normal dagilim géstermemesi durumu
icin hatalar ortalamasi 0, standart sapmasi 1 olan lognormal dagilimdan iiretilerek tahmin
edicilerin performansi karsilastirilmistir. Ortalamasi O ve standart sapmasi 1 olmak iizere

lognormal dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonunun egrisi Sekil 4.2°de gosterilmistir.

8 9 10

Sekil 4.2. Lognormal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu egrisi

Simiilasyon caligmasinda EKK, M, ridge ve ridge tahminine dayali M-

tahminlerinin performanslarinin karsilastirilmasinda tekrar sayis1 5000 olmak iizere

_ 1 5000 P ) 3
MSE = — E E i 4.
S (B) 5000 =1 izl(ﬂl,t ﬂ) ( )
esitligi ile hesaplanan tahmin edicilerin skaler MSE degeri goz 6nilinde bulundurulmustur.

Simiilasyon ¢alismasinda 72 = 0.99 ve 6rneklem hacmi 20 olmak iizere farkli
aykir1 gozlem oranlari i¢in elde edilen tahmin edicilerin skaler MSE degerleri Tablo 4.1

ve Tablo 4.2°de verilmistir.



Tablo 4.1. Aykiri gdzlem oram1 %10, n = 20 ve 2 = 0.99 i¢in tahmin edicilerin skaler MSE degerleri

EKK 1507.06 Ridge kuk kuks kw kust kao keo knep ks
117.891 203.820 175.044 8.077 0.389 14.856 55.152 121.791
M-Tahmin M-Ridge Tahmin kux kuks kuw kyse kao keo kyen kys
Huber 893.860 Huber 65.026  105.234  92.032 4.379 0.353 7.331 27.022 67.014
Fair 943.136 Fair 38.283 57.969 53.438 2.584 0.355 3.023 14.198 39.404
Hampel 836.801 Hampel 54.173 82.300 73.597 3.397 0.349 5.069 19.628 55.864
Tukey 1725.782 | | Tukey 22.249 30.281 30.816 1.812 0.478 1.482 6.477 22.991
Andrew 796.919 Andrew 34.516 49.614 46.638 2.183 0.350 2.647 11.226 35.558
Welsch 823.663 Welsch 48.872 73.823 66.670 3.091 0.3471 4.369 17.552 50.371
Cauchy 883.687 Cauchy 58.091 92.384 81.816 3.817 0.3469 5.739 23.240 59.837
Talwar 798.563 Talwar 58.062 88.502 78.570 3.723 0.349 5.993 21.085 59.900
Ramsay 873.291 Ramsay 42.236 64.156 58.646 2.781 0.350 3.506 15571 43.483
Geman-McClure 838.096 Geman-McClure 3.511 4.043 4.623 0.620 0.533 0.365 1.089 3.496

Tablo 4.2. Aykiri gdzlem oram1 %20, n = 20 ve 12 = 0.99 i¢in tahmin edicilerin skaler MSE degerleri

EKK 4694.981 Ridge mmw MES Nm:\_\ mm? @5 mho mzmc mxm
3023.756 1657.074 676.982  327.444 0.458 106.551  443.482 3031.023
M-Tahmin M-Ridge Tahmin Rux Kus kiw Kyst kao keo kyep kys
Huber 3499.616 | | Huber 1599.733 637.071 251.808 128.696 0.435 28.668 147.896  1605.432
Fair 3013.929 | | Fair 1002.236  337.370 121.444 69.689 0.459 10.292 68.019  1006.376
Hampel 1905.393 | | Hampel 706.030 247.065 104.786 41.117 0.487 8.286 53.669 708.909
Tukey 2541.135 | | Tukey 286.908 68.632 27.276 15.501 0.574 2.080 13.644 288.771
Andrew 1689.642 | | Andrew 418.640 116.646 50.478 22.527 0.432 3.639 25.613 420.770
Welsch 1903.509 | | Welsch 665.134  223.833 93.211 39.497 0.468 7.313 47.753 667.858
Cauchy 2760.425 | | Cauchy 1191.597 464.814 179.835 88.974 0.449 17.053 100.373  1195.715
Talwar 2636.496 | | Talwar 1110.995 316.013  125.896 53.185 0.400 8.258 55.988 1114.771
Ramsay 2493.603 | | Ramsay 857.939  289.901  109.017 56.928 0.469 8.972 58.796 861.333
Geman-McClure 2105.865 | | Geman-McClure 86.130 13.987 4.905 4.436 0.722 0.614 2.669 86.714




26

Kiigiik 6rneklem hacmi ve aykiri gozlem oraninin %10 oldugu Tablo 4.1
incelendiginde hem coklu dogrusal baglanti hem de aykiri gézlem probleminin oldugu
durumunda en basarili tahmin edici, en kiigiik skaler MSE degeri 0.3469 ile k4, yanlilik
parametresinin kullanildig1 ridge tahmine dayali Cauchy’nin M tahmin edicisi olmustur.
Tablo 4.1’de geleneksel M tahmin edicileri genel olarak EKK tahmin edicisinden daha
diistik bir skaler MSE degerine sahip olmasina kars1 1725.782 skaler MSE degeri ile en
kotii performans gosteren tahmin edici Tukey’in M tahmin edicisi olmustur.

Coklu dogrusal baglant1 ve aykir1 gézlem problemlerinin bir arada oldugu ¢oklu
dogrusal regresyon modellinde parametre tahmininde skaler MSE olgiitiine gore ridge
tahminine dayal1 M tahmin edicileri, geleneksel M tahmin edicilerinden daha basarili

olmustur.

Tablo 4.1 incelendiginde M tahmin ediciler arasinda yer alan Geman-
McClure’nin M tahmin edicisi, ridge tahminlerinde kullanilan yanlilik parametresinin
seciminden en az degiskenlik gdsteren tahmin edici olmustur. Ridge tahminine dayali M
tahmin ediciler arasinda, farkli yanlilik parametresi k degerlerine gore elde edilen skaler
MSE degerlerinin ortalamasi alindiginda en basarili tahmin edici ridge tahminine dayali
Geman-McClure’nin M tahmin edicisi olmugtur. Ridge tahminine dayali M tahmin
edicileri i¢in farkli yanlilik parametresi k degerlerine gore elde edilen skaler MSE

degerlerine ait kutu grafikleri Sekil 4.3°de verilmistir.
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Sekil 4.3. Farkli yanlilik parametresi degerlerine gore ridge tahminine dayali M tahmin edicilerinin skaler

MSE degerlerine ait kutu grafikleri

Ridge tahmine dayali M tahmin edicileri genel olarak Kibria (2003) tarafindan

onerilen k,, yanlihk parametre tahmini ile en iyi performans: gostermistir. Sadece ridge
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tahminine dayali Geman-McClure’nin M-tahmininde en basarilt yanlilik parametre

tahmini Kibria (2003) tarafindan 6nerilen ko olmustur.

Tablo 4.1 incelendiginde hem ¢oklu dogrusal baglantt hem de aykir1 gézlem
probleminin oldugu durumunda EKK, M ve ridge tahmin edicileri arasinda ridge tahmin
edicileri skaler MSE olgiitiine goére daha basarili performans gostermistir. Bu sonuca
dayali olarak, ¢oklu dogrusal baglant1 probleminin EKK tahmin edicisi tizerinde aykir1

gbzlem problemine gore daha fazla olumsuz etki yaptig1 sdylenebilir.

Aykir1 gézlem oraninin %20, diger kosullarin degismedi durum igin elde edilen
Tablo 4.2 incelendiginde tahmin edicilerin skaler MSE degerlerinin arttig1 goriilmektedir.
Aykirt gozlem sayisinin artmasi beklendigi gibi tahmin edicilerin MSE performansini
kotiilestirmistir. Aykirt gézlem oraninin %20 oldugu Tablo 4.2 incelendiginde hem ¢oklu
dogrusal baglanti hem de aykir1 gézlem probleminin oldugu durumunda en basarili
tahmin edici, en kiiciik skaler MSE degeri 0.400 ile k,, yanhlik parametresinin

kullanildig1 ridge tahmine dayali1 Talwar’in M tahmin edicisi olmustur.

Aykirt gozlem oraninin %20 oldugu diger kosullarin degismedigi hem ¢oklu
dogrusal baglant1 hem de aykir1 gézlem probleminin oldugu durumunda da skaler MSE
Olciitiine gore ridge tahminine dayali M tahmin edicileri, geleneksel M tahmin
edicilerinden daha basarili olmustur. Tablo 4.2’de, 4694.981 skaler MSE degeri ile en
kotii performans gosteren tahmin edici EKK tahmin edicisi olmustur. Aykir1 gdzlem
oraninin %20 oldugu diger kosullarin degismedigi hem ¢oklu dogrusal baglant1 hem de
aykirt gozlem probleminin oldugu durumun iginde, ridge tahmine dayali M tahmin
edicileri genel olarak Kibria (2003) tarafindan énerilen k,, yanlilik parametre tahmini ile
en iyi performansi gostermistir. Tablo 4.2 sonuglarina goére de yanhilik parametre
tahmininden en az etkilenen Geman-McClure nin M tahmin edicisidir. Tablo 4.1’e benzer
sekilde farkli yanlilik parametresi k degerlerine gore elde edilen skaler MSE degerlerinin
ortalamast alindiginda en basarili tahmin edici ridge tahminine dayali Geman-

McClure’nin M tahmin edicisi olmustur.

Simiilasyon ¢alismasinda 2 = 0.99 ve 6rneklem hacmi 100 olmak {izere farkli
aykir1 gozlem oranlari i¢in elde edilen tahmin edicilerin skaler MSE degerleri Tablo 4.3

ve Tablo 4.4’de verilmistir.



Tablo 4.3. Aykiri gézlem oran1 %10, n = 100 ve r? = 0.99 i¢in tahmin edicilerin skaler MSE degerleri

H Nﬂik kaw \m:\_\ Nmm,wh Nﬂ\_Q \ﬂnc NSSMU NSAM
EKK 1900.100 Ridge 258580  486.807 407134 6339 3333  107.302 222727  321.897

M-Tahmin M-Ridge Tahmin kyx kyxs kyw kys, kao kgo kyep kys
Huber 891.006 Huber 93.567 181.536 154.375 2.118 0.968 33.451 75.540 114.005
Fair 988.946 Fair 59.672 114.154 99.039 1.018 0.568 16.256 45.757 72.816
Hampel 772.782 Hampel 54.855 107.133 93.165 1.088 0.581 16.220 37.948 67.716
Tukey 1492.272 | | Tukey 25.028 48.464 46.163 0.591 0.513 5.186 16.207 31.567
Andrew 662.853 Andrew 33.579 63.891 57.262 0.624 0.403 8.336 21.429 41.319
Welsch 744.195 Welsch 50.271 97.880 85.458 0.979 0.526 14.488 35.122 61.654
Cauchy 885.819 Cauchy 78.338 152.276 130.334 1.580 0.758 25.550 61.696 95.331
Talwar 660.464 Talwar 54.922 106.275 91.784 1.178 0.633 17.414 37.127 68.444
Ramsay 856.196 Ramsay 55.031 106.159 92.334 0.992 0.531 15.402 41.355 66.862

Geman-McClure 777.916 Geman-McClure 4.829 8.354 8.553 0.247 0.293 0.832 2.949 5.822
Tablo 4.4. Aykin gdzlem oram1 %20, n = 100 ve 2 = 0.99 i¢in tahmin edicilerin skaler MSE degerleri

_M—A—A wHN—OmmN _uN_Q@m Nﬁtx Nm*:«w Nm:\_\ Nmm,wh N«\_Q \ﬂnQ N«NSMU NS«M
226.692 811.123 874.977 9.332 7.970 181.913 294.674 359.045

M-Tahmin M-Ridge Tahmin Ryx kyxs ko kys, ko kgo kyep kys
Huber 1474.408 Huber 75.450 283.226 310.723 2.560 2.013 51.429 96.867 114.645
Fair 1507.492 Fair 35.669 152.533 178.194 1.234 1.104 20.904 46.666 54.648
Hampel 1189.339 Hampel 29.586 111.818 128.957 0.825 0.704 15.732 34.737 43.583
Tukey 1790.016 Tukey 9.576 41.978 54.622 0.552 0.565 4.569 11.537 14.676
Andrew 783.499 Andrew 15.158 56.914 67.810 0.465 0.440 7.418 17.193 22.266
Welsch 1070.609 Welsch 26.181 99.490 114.792 0.736 0.628 13.944 31.093 38.397
Cauchy 1352.270 Cauchy 50.324 196.219 219.783 1574 1.280 31.148 64.321 75.687
Talwar 778.506 Talwar 27.514 99.066 111.324 0.802 0.689 15.950 31.236 40.935
Ramsay 1287.711 Ramsay 31.230 127.685 147.766 0.970 0.842 17.486 39.782 46.736

Geman-McClure 1120.644 | | Geman-McClure 1.808 7.754 11.174 0.198 0.269 0.910 2.177 2.587

28
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Aykirt gézlem oraninin %10, drnekleme hacminin 100 birim oldugu Tablo 4.3
incelendiginde skaler MSE 6l¢iitiine gore en basarili tahmin edici, 0.247 ile en kiigiik
skaler MSE degerine sahip ky; ridge tahminine dayali Geman-McClure’nin M tahmin
edicisidir. Tablo 4.3’de, 1900.1 skaler MSE degeri ile en kotii performans gosteren
tahmin edici EKK tahmin edicisi olmustur. Biiylik 6rneklem hacminde de, ¢oklu dogrusal
baglanti ve aykiri gézlem problemlerinin bir arada oldugu coklu dogrusal regresyon
modellinde parametre tahmininde skaler MSE 0lg¢iitiine gore ridge tahminine dayali M
tahmin edicileri, geleneksel M tahmin edicilerinden daha basarili olmustur. Farkli yanlilik
parametresi k degerlerine gore elde edilen skaler MSE degerlerinin ortalamasi
alindiginda, biiylik 6rneklem hacminde de en basarili tahmin edici ridge tahminine dayali

Geman-McClure’nin M tahmin edicisi olmustur.

Orneklem hacminin arttirilmas ile elde edilen Tablo 4.3 ve 4.4°deki sonuglar ile
kiiciik 6rneklem hacminde elde edilen Tablo 4.1 ve 4.2°deki sonuglar karsilastirildiginda
coklu dogrusal baglant1 ve aykir1 gozlem probleminin oldugu veri setlerinde 6rneklem
hacminin artmas1 durumunda tahmin edicilerin skaler MSE degerleri arttig1 goriilmiistiir.
Tablo 4.1 ve Tablo 4.3’deki degerlere gore farkli yanlilik parametresi k degerlerine gore
ridge tahminine dayali M tahmin edicileri i¢in elde edilen skaler MSE degerlerinin

ortalamalarinin karsilagtirilmast Sekil 4.4°de verilmistir.
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Sekil 4.4. Farkli 6rneklem hacimlerinde, farkli yanlilik parametresi degerlerine gore ridge tahminine

dayali M tahmin edicilerinin skaler MSE degerlerine ait ortalama degerlerinin karsilastirilmast

Aykir1 gozlem oraninin %20, 6rnekleme hacminin 100 birim oldugu Tablo 4.4
incelendiginde skaler MSE o6l¢iitiine gore en basarili tahmin edici, 0.198 ile en kiigiik

skaler MSE degerine sahip kg, ridge tahminine dayali Geman-McClure’nin M tahmin
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edicisidir. Tablo 4.4°de, 3140.552 skaler MSE degeri ile en kotii performans gdsteren
tahmin edici EKK tahmin edicisi olmustur. Aykir1 gézlem oraninin %20, oérnekleme
hacminin 100 birim oldugu durum i¢inde ridge tahminine dayali M tahmin ediciler,

geleneksel M tahmin edicilerden daha iyi performans gostermistir.

Aykir1 gozlem oranm1 %20 ve orneklem hacminin 100 oldugu durum igin ridge
tahminine dayali M tahmin ediciler skaler MSE 6l¢iitiine gore Kibria (2003) tarafindan
onerilen k,, ve Hocking, Speed ve Lynn (1976) tarafindan Onerilen kyg; yanlilik
parametre tahminleri ile en basarili performansi gostermislerdir. Farkli yanlilik parametre
tahminlerine gore ridge tahminine dayali M tahmin edicilerin skaler MSE degerlerine ait

kutu grafigi Sekil 4.5°de verilmistir.
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Sekil 4.5. Farkl1 yanlilik parametresi degerlerine gore ridge tahminine dayali M tahmin edicilerinin skaler
MSE degerlerine kutu grafikleri

Kiiciik 6rneklem hacminde aykir1 gézlem orani arttiginda tahmin edicilerin skaler
MSE degerleri artig gosterirken, biiyiik 6rneklem hacminde aykir1 gézlem orani arttiginda
Hoerl ve Kennard (1970b) tarafindan 6nerilen yanlilik parametre tahmini kg ile Khalaf
ve Shukur (2005) tarafindan 6nerilen yanlilik parametresi kg ile gergeklestirilen ridge

tahminine dayali M tahmin edicilere ait skaler MSE degerleri genel olarak kiiglilmiistiir.

Biiyiik orneklem hacminde ¢oklu dogrusal baglanti ve aykiri gozlem
problemlerinin bir arada oldugu veri setlerinde EKK, M ve ridge tahmin edicileri arasinda

en basarili tahmin edici ridge tahmin edicisi olmustur.

Simiilasyon ¢alismasinda 72 = 0.999 ve 6rneklem hacmi 20 olmak iizere farkli
aykir1 gozlem oranlari i¢in elde edilen tahmin edicilerin skaler MSE degerleri Tablo 4.5

ve Tablo 4.6’da verilmistir.



Tablo 4.5. Aykiri gézlem oran1 %10, n = 20 ve 2 = 0.999 i¢in tahmin edicilerin skaler MSE degerleri

m_‘A—A HhmONHwH x_QQm Nmmk \M*:Aw Nm:\_\. NMEMB NM\—D \MQQ \M\SMU Mkm
2068.689 1999.721 706.270 21.945 0.300 56.045 543.728  2073.417

M-Tahmin M-Ridge Tahmin kux Ruxs kyw kyse ka0 keo kuep kys
Huber 8764.191 Huber 1111.019 1031.415 439.101 11.680 0.303 27.145 264.628 1113.431
Fair 9249.708 Fair 688.926 566.519 221.816 7.872 0.320 9.988 138.747  690.468
Hampel 8199.155 Hampel 911.395 806.542 397.144 9.601 0.309 17.856 191.799  913.506
Tukey 16930.813 Tukey 400.689 292.637 133.467 4.608 0.453 3.838 60.458 401.800
Andrew 7813.175 Andrew 588.172 484.797 243.485 6.487 0.318 8.721 108.747  589.560
Welsch 8071.554 Welsch 830.188 723.092 348.570 8.912 0.310 15.163 171.399  832.089
Cauchy 8662.866 Cauchy 1006.607 905.638 380.991 10.934 0.305 20.375 228.035 1008.800
Talwar 7831.714 Talwar 957.074 867.037 449.919 9.688 0.302 21.840 205.884  959.290
Ramsay 8559.872 Ramsay 744.164 627.712 266.277 8.316 0.316 11.811 152.213  745.821

Geman-McClure 8213.268 Geman-McClure 62.305 37.282 16.202 1.275 0.485 0.608 8.142 62.445
Tablo 4.6. Aykir gdzlem oram %20, n = 20 ve r? = 0.999 i¢in tahmin edicilerin skaler MSE degerleri

EKK 47401.887 Ridge m:x \mmxw \m:\_\ \mmmw M;o mﬁo \mzmb mxm
31219.846  16777.823  21574.414  510.123 0.297 387.819  3709.695 31226.605

M-Tahmin M-Ridge Tahmin kux Ryxs kuw kst ka0 kgo kuep kys
Huber 35046.937 Huber 16614.515 6433.902 9701.346 203.245 0.383 100.656  1201.710 16620.019
Fair 30145.911 Fair 10515.510 3417.909 5621.556 120.061 0.411 32.969 542,742  10519.477
Hampel 18720.207 Hampel 7303.376 2496.267 3983.442 64.521 0.470 26.347 428.332  7306.089
Tukey 25115.230 Tukey 3072.891 694.490 1377.559 29.169 0.546 5.185 102.614  3074.634
Andrew 16616.234 Andrew 4398.887 1184.785 2131.911 37.422 0.403 11.202 203.191  4400.891
Welsch 18732.179 Welsch 6903.999 2264.845 3692.730 62.878 0.446 23.223 380.758  6906.578
Cauchy 27512.585 Cauchy 12372.348 4701.652 7178.307 146.249 0.411 56.566 809.476  12376.232
Talwar 26024.879 Talwar 11460.867 3189.382 5901.231 90.671 0.374 28.123 442991 11463.500
Ramsay 24797.853 Ramsay 8964.764 2935.818 4811.464 95.923 0.434 28.542 468.760  8967.998

Geman-McClure 20833.458 Geman-McClure 943.263 138.798 339.125 7.597 0.684 1.123 17.713 943.858
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Coklu dogrusal baglant1 ve aykir1 gézlem problemlerinin bir arada oldugu durum
i¢in bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin 72 = 0.999, aykir1 gdzlem oraninin %10
ve ornekleme hacminin 20 birim oldugu Tablo 4.5 incelendiginde skaler MSE 6lg¢iitiine
gdre en basarili tahmin edici, 0.302 ile en kiigiik skaler MSE degerine sahip k4, ridge
tahminine dayali Talwar’in M tahmin edicisidir. Bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskinin 72 = 0.999, 6rneklem hacminin 20 birim oldugu durum iginde skaler MSE
Olclitiine gore ridge tahminine dayali M tahin ediciler, geleneksel M tahmin edicilerden
daha iyi performans gostermistir. Farkli yanlilik parametresi k degerlerine gore elde
edilen skaler MSE degerlerinin ortalamasi alindiginda, en basarili tahmin edici ridge

tahminine dayali Geman-McClure’nin M tahmin edicisi olmustur.

Bagimsiz degigkenler arasindaki iligkinin artmasi durumunda tahmin edicilerin
skaler MSE 6lg¢iitiine gore performanslar kétiilesmistir. Tablo 4.1 ve Tablo 4.5’de farkli
yanlilik parametresi k degerlerine gore ridge tahminine dayali M tahmin edicilerin skaler

MSE degerlerinin ortalamalarinin karsilagtirilmasi Sekil 4.6’da verilmistir.

Br?=099 Br2=0999
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Sekil 4.6. Bagimsiz degiskenler arasindaki farkli 72 degerlerine gore ridge tahminine dayali M tahmin
edicilerinin farkli yanlilik parametresi ile elde edilen ortalama skaler MSE degerlerinin karsilagtirilmasi

Coklu dogrusal baglant1 ve aykir1 gézlem problemlerinin bir arada oldugu durum
icin bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin 72 = 0.999, aykir1 gézlem oraninin %20
ve ornekleme hacminin 20 birim oldugu Tablo 4.6 incelendiginde skaler MSE olciitiine
gore en basarili tahmin edici, 0.374 ile en kiigiik skaler MSE degerine sahip k,, ridge

tahminine dayali Talwar’in M tahmin edicisidir.

Simiilasyon ¢alismasinda 2 = 0.999 ve 6rneklem hacmi 100 olmak iizere farkli
aykir1 gézlem oranlari i¢in elde edilen tahmin edicilerin skaler MSE degerleri Tablo 4.7

ve Tablo 4.8’de verilmistir.



Tablo 4.7. Aykir1 gdzlem oram1 %10, n = 100 ve 2 = 0.999 i¢in tahmin edicilerin skaler MSE degerleri

EKK 18517.999 Ridge kg kukp kiw kusy, kao kco kyep kks
2504.533 4706.645 4097.869 1.899 1.235 467.179  2140.604 2560.969
M-Tahmin M-Ridge Tahmin Ryx kyxs ki kys, ka0 kgo kyep kys
Huber 8890.015 Huber 910.818 1762.354 1564.003 0.669 0.443 139.555  729.165  928.705
Fair 9836.618 Fair 577.118 1101.013 1006.757 0.419 0.386 60.238 438.211  588.751
Hampel 7803.645 Hampel 536.871 1042.389 949.718 0.405 0.333 64.471 368.317  547.574
Tukey 15075.198 | | Tukey 239.013  462.022  470.656 0.438 0.458 16.656 152.421  244.621
Andrew 6695.389 Andrew 327.636  619.131 584.560 0.303 0.283 31.200 207.327  334.089
Welsch 7511.262 Welsch 491.194  951.042  870.874 0.379 0.316 56.855 340.229  500.762
Cauchy 8855.387 Cauchy 761.912 1476.605 1322.699 0.532 0.398 102,518  594.711  776.775
Talwar 6670.480 Talwar 539.118 1037.643  935.352 0.429 0.323 72.074 361.953  550.108
Ramsay 8581.543 Ramsay 534.111 1026.813  939.240 0.392 0.343 58.365 397.546  544.460
Geman-McClure 7829.529 Geman-McClure 44.168 77.362 85.725 0.224 0.266 2.147 26.096 45.037
Tablo 4.8. Aykir1 gdzlem oram %20, n = 100 ve r® = 0.999 icin tahmin edicilerin skaler MSE degerleri
EKK 30238.893 _HN_QQm NAEN \ﬂ*:«w NA:\_\ \ﬁm.wh Namo \AQQ NAEMU \ﬂkm
2118.929 7749.269 8724.782 3.342 3.450 749.439  2715.282 2227.345
M-Tahmin M-Ridge Tahmin kyx Ryxp ki ks, k0 kgo kygp kys
Huber 14573.073 Huber 704.728  2705.611 3119.209 1.042 1.078 196.682  891.648  736.316
Fair 14871.272 Fair 327.168  1439.940 1792.199 0.771 0.860 70.318 421.709  342.186
Hampel 12033.327 Hampel 277.873 1066.741 1307.909 0.420 0.445 56.344 321465  288.670
Tukey 18102.683 | | Tukey 85.479 389.947  552.495 0.474 0.511 13.505 101.956 89.391
Andrew 7924.098 Andrew 141.920  540.689 688.279 0.291 0.313 25.735 158.922 147.372
Welsch 10821.232 | | Welsch 245473  948.332  1162.733 0.378 0.406 49.678 287.261  254.978
Cauchy 13458.812 Cauchy 468.079  1868.520 2210.937 0.752 0.801 112.682  589.157  488.358
Talwar 7871.997 Talwar 260.574  950.086 1129.894 0.343 0.360 61.100 291902  270.608
Ramsay 12868.287 Ramsay 288.666  1209.728 1489.077 0.558 0.621 59.709 362.044  300.966
Geman-McClure 11272.675 | | Geman-McClure 13.782 67.987 109.560 0.186 0.243 2.080 16.860 14.357
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Simiilasyon ¢alismasmda 72 = 0.999 ve drneklem hacmi 100 olmak iizere %10
aykir1 gozlem orani icin elde edilen Tablo 4.7 incelendiginde 0.224 en kiigiik skaler MSE
degeri ile ky; ridge tahminine dayali Geman-McClure’nin M tahmin edicisi en basari
tahmin edici olmustur. Diger kosularda oldugu gibi 7% = 0.999 ve 6rneklem hacmi 100
olmak tizere %10 aykir1 gézlem oraninda skaler MSE 6l¢iitiine gore ridge tahminine
dayalit M tahmin edicileri geleneksel M tahmin edicilerine gore daha basarili olmustur.
Geleneksel M tahmin edicileri ile farkli ridge parametrelerinde ridge tahminine dayali M
tahmin edicileri i¢in elde edilen skaler MSE degerlerinin ortalamalarinin karsilagtirilmasi

Sekil 4.7°de verilmistir.
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Sekil 4.7. Ridge tahminine dayali M tahmin edicileri (MR) ile M tahmin edicilerin skaler MSE
degerlerinin karsilagtirilmasi

Simiilasyon ¢alismasimda 72 = 0.999 ve drneklem hacmi 100 olmak iizere %20
aykir1 gézlem orani igin elde edilen Tablo 4.8 incelendiginde 0.186 en kiiciik skaler MSE
degeri ile kg, ridge tahminine dayali Geman-McClure’nin M tahmin edicisi en basari
tahmin edici iken EKK tahmin edicisi 30238.893 skaler MSE degeri ile en koti
performans gosteren tahmin edici olmustur. Daha 6nceki durumlarda oldugu gibi burada
da ridge tahminine dayali M tahmin edicileri arasinda genel olarak Geman-McClure’nin
M tahmin edicisi en basaril tahmin edici olmustur.

Simiilasyon ¢alismasinda son olarak hatalarin saga carpik bir dagilim gdsteren
lognormal dagilimdan iiretilmesi durumunda tahmin edicilerin skaler MSE 6l¢iitiine gore
performanslar1 karsilastirilmistir. Orneklem hacmi 20 icin hatalarm O ortalama ve 1
standart sapma ile lognormal dagilimdan {iretilmesi durumu igin 7% = 0.99 ve 0.999
degerleri i¢in elde edilen tahmin edicilerin skaler MSE degerleri Tablo 4.9 ve 4.10’da

verilmistir.



Tablo 4.9. Hatalarin lognormal dagilima sahip olmasi durumunda n = 20 ve r? = 0.99 i¢in tahmin edicilerin skaler MSE degerleri

EKK 3394.857 Ridge kuk kykp kw kys; kao ko kyep ks
916.252 603.731  599.784 37.128 1.277 41.289 114.869 923.979

M-Tahmin M-Ridge Tahmin kyx kyxs kyw kys, kao kgo kyep kys
Huber 1162.188 Huber 192.488 89.897 98.023 8.009 0.442 4,535 16.129 194.639
Fair 870.719 Fair 56.820 19.709 23.938 2.026 0.435 0.941 3.327 57.369
Hampel 1569.666 | | Hampel 65.604 25.721 30.567 2.646 0.397 1.206 4.050 66.543
Tukey 7023.009 | | Tukey 53.023 14.939 19.346 2.260 0.693 0.975 2.382 53.898
Andrew 1857.532 | | Andrew 49.237 16.610 21.006 1.975 0.448 0.765 2.504 49.894
Welsch 1449.204 | | Welsch 55.090 20.680 25.154 2.233 0.404 0.961 3.236 55.842
Cauchy 657.616 Cauchy 53.355 23.447 25.361 2451 0.381 1.237 4.320 54.083
Talwar 1647.434 | | Talwar 109.115 48.123 53.427 4.316 0.438 2.546 8.368 110.804
Ramsay 720.429 Ramsay 33.217 12.415 14.805 1.386 0.407 0.622 2.124 33.619

Geman-McClure 924.968 Geman-McClure 3.387 0.809 1.191 0.549 0.674 0.260 0.372 3.320

Tablo 4.10. Hatalarin lognormal dagilima sahip olmasi durumunda n = 20 ve r? = 0.999 i¢in tahmin edicilerin skaler MSE degerleri

EKK wwwommmh _N_Qmm \mmk N\mmkm NME\_\ N\mmhb NM.N_O \mmo N\m\smw \\mkm
8997.876  5948.933  4765.248 104.566 1.083 162.260 1206.539 9005.269

M-Tahmin ._/_.\_%%Ldm_&mm kux kuks kuw kusi kao kco kmep ks
Huber 11407.251 Huber 1887.833 881.303 843.324 25.901 0.402 15.669 160.412 1889.963
Fair 8550.317 Fair 550.887 191.837 194.284 5.752 0.405 2.707 31.811 551.423
Hampel 15477.152 Hampel 637.706 250.228 252.280 8.641 0.362 3.724 39.164 638.621
Tukey 70204.772 Tukey 506.971 137.156 156.075 5.348 0.667 2.064 18.025 507.562
Andrew 18307.094 Andrew 475.212 160.095 167.463 5.641 0.414 2.086 23.054 475.849
Welsch 14280.645 Welsch 534.852 200.797 204.341 7.167 0.369 2.873 30.971 535.587
Cauchy 6459.583 Cauchy 514.559 228.322 238.338 7.214 0.347 3.905 41.604 515.262
Talwar 16168.063 Talwar 1042.757 469.180 483.516 14.245 0.397 7.998 81.662  1044.302
Ramsay 7079.695 Ramsay 320.713 120.290 127.999 3.859 0.374 1.738 19.700 321.104

Geman-McClure 9098.966 Geman-McClure 30.482 6.632 7.986 0.689 0.636 0.205 0.983 30.427




36

Hatalarin 0 ortalama ve 1 standart sapma ile lognormal dagilimdan iiretildigi
drneklem hacminin 20 ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski 72 = 0.99 degerinde elde
edilen skaler MSE degerleri incelendiginde en basarili tahmin edici 0.260 skaler MSE
degeri ile k;, ridge tahminine dayali Geman-McClure’nin M tahmin edicisi olmustur.
Ridge tahminine dayali M tahmin edicileri ile geleneksel M tahmin edicilerinin
performans karsilastirilmasinda ridge tahminine dayali M tahmin edicilerin daha basarili
oldugu goriilmiistiir. Ridge tahminine dayal1 M tahmin edicileri en basarili performanslari
ridge tahmininde secili yanhilik parametre tahmin edicileri arasmndan k,, yanlilik
parametre tahmin edicisi ile gostermistir. Hatalarin 0 ortalama ve 1 standart sapma ile
lognormal dagilimdan {retildigi 6rneklem hacminin 20 ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliski 72 = 0.99 degerinde elde edilen skaler MSE degerleri incelendiginde
tahmin ediciler arasinda en kotii performansi en biiyiik skaler MSE degerine sahip olan

Tukey’in M tahmin edicisi gostermistir.

Hatalarin 0 ortalama ve 1 standart sapma ile lognormal dagilimdan iiretildigi
orneklem hacminin 20 ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski 72 = 0.999 degerinde
elde edilen skaler MSE degerleri incelendiginde 0.205 skaler MSE degeri ile kg, ridge
tahminine dayali Geman-McClure’nin M tahmin edicisi en basar1 tahmin edici olmustur.
Farkli yanlilik parametre tahmin degerleri i¢in ridge tahminine dayali M tahmin edicilerin
skaler MSE degerlerinin ortalamasina gore en basarili tahmin edici ridge tahminine dayali

Geman-McClure’nin M tahmin edicisi olmustur.

Orneklem hacmi 100 i¢in hatalarin 0 ortalama ve 1 standart sapma ile lognormal
dagilimdan iiretilmesi durumu i¢in 72 = 0.99 ve 0.999 degerleri i¢in elde edilen tahmin

edicilerin skaler MSE degerleri Tablo 4.11 ve 4.12°de verilmistir.



Tablo 4.11. Hatalarin lognormal dagilima sahip olmas: durumunda n = 100 ve r? = 0.99 icin tahmin edicilerin skaler MSE degerleri

EKK 2591 635 Ridge kyk kykp kw kys; kao ko kyep ks
573.003  448.774 413554  102.524 1.180 26.348 88.479 629.044
M-Tahmin M-Ridge Tahmin kyx kyxs kyw kys, kao kgo kyep kys
Huber 551.834 Huber 80.668 51.510 48.476 9.118 0.440 2.737 9.414 90.462
Fair 397.395 Fair 29.977 15.077 15.355 3.252 0.463 0.668 2.580 33.079
Hampel 423.251 Hampel 29.755 17.699 18.068 3.317 0.422 0.846 2.862 34.648
Tukey 3245.259 | | Tukey 36.679 13.949 16.491 3.707 0.790 0.907 2.166 40.897
Andrew 513.681 Andrew 23.992 12.479 13.303 2.506 0.481 0.561 1.868 27.491
Welsch 397.044 Welsch 24.905 14.398 14.920 2.771 0.430 0.673 2.276 28.891
Cauchy 336.273 Cauchy 30.534 17.975 17.966 3.347 0.406 0.897 3.131 34.839
Talwar 742.333 Talwar 63.221 38.948 39.548 7.171 0.476 1.927 6.432 73.963
Ramsay 298.564 Ramsay 17.229 9.359 9.892 1.915 0.439 0.450 1.534 19.699
Geman-McClure 314.456 Geman-McClure 2.236 0.775 1.022 0.576 0.725 0.264 0.364 2.344
Tablo 4.12. Hatalarin lognormal dagilima sahip olmas: durumunda n = 100 ve r? = 0.999 i¢in tahmin edicilerin skaler MSE degerleri
EKK 26187.711 Ridge L9771 kukg kiw kysy kao kgo kuep ks
5765.011 4521.224 4171.784  363.889 1.006 100.677  886.798 5813.761
M-Tahmin M-Ridge Tahmin kyx Ryxp ki ks, k0 kgo kygp kys
Huber 5573.883 Huber 812.268  517.892  487.361 25.690 0.397 9.624 93.055 820.752
Fair 4014.625 Fair 300.611  150.789 153.540 10.356 0.430 1.866 24.279 303.397
Hampel 4273.551 Hampel 297.335  177.075  180.812 9.781 0.382 2.597 27.063 301.513
Tukey 32900.989 | | Tukey 362.298  133.322 160.017 11.241 0.772 1.675 15.586 366.051
Andrew 5184.126 Andrew 238.865  124.184  132.466 7.460 0.441 1.471 16.755 241.894
Welsch 4009.178 Welsch 248.654  143.897 149.126 7.927 0.391 1.976 21.212 252.068
Cauchy 3398.437 Cauchy 306.533  180.189 180.040 9.248 0.370 2.842 30.068 310.248
Talwar 7500.811 Talwar 633.598  390.162  394.856 22.666 0.429 6.276 61.806 642.454
Ramsay 3017.670 Ramsay 172.115 93.414 98.636 5.096 0.401 1.217 13.926 174.256
Geman-McClure 3177.000 Geman-McClure 20.322 6.647 8.365 0.931 0.685 0.173 0.812 20.436
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Hatalarin 0 ortalama ve 1 standart sapma ile lognormal dagilimdan iiretildigi
orneklem hacminin 100 ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski 72 = 0.99 oldugu
durum i¢in elde edilen skaler MSE degerleri incelendiginde en basarili tahmin edici 0.264
skaler MSE degeri ile kg ridge tahminine dayali Geman-McClure’nin M tahmin edicisi

olmustur.

Hatalarin 0 ortalama ve 1 standart sapma ile lognormal dagilimdan {iretildigi
orneklem hacminin 100 ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski 72 = 0.999 degerinde
elde edilen skaler MSE degerleri incelendiginde 0.173 skaler MSE degeri ile kg, ridge

tahminine dayali Geman-McClure’nin M tahmin edicisi en basar1 tahmin edici olmustur.

Hatalarin 0 ortalama ve 1 standart sapma ile lognormal dagilimdan iretildigi
simiilasyon caligmasinda aykir1 gézlem durumundan farkli olarak 6rneklem hacminin
artirilmasi durumunda tahmin edicilerin performansi genel olarak artmis ve skaler MSE
degerleri kiiglilmiistiir. Bagimsiz degiskenler arasindaki iliski 72 = 0.99 oldugu durum
icin ridge tahminine dayali M tahmin edicilerin farkli yanlilik parametre degerlerine gore
elde edilen skaler MSE degerlerinin ortalamalarinin farkli 6rneklem hacimlerinde

karsilastirilmasi Sekil 4.8’de verilmistir.
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Sekil 4.8. Ridge tahminine dayali M tahmin edicilerin skaler MSE degerlerinin farkli 6rneklem
hacimlerinde karsilastirilmasi

4.2. Gergek Veri Uygulamasi

Tobacco verisi ¢oklu dogrusal baglant1 ve aykirt deger problemi tasiyan bir veri
setidir (Myers, 1990). Tobacco verisi bir bagimli degisken ve dort bagimsiz degisken ile

30 birimden olusan bir veri setidir. Uygulamada veri seti merkezilestirilip, genel kareler
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toplamlarinin karekokiine oranlanarak standartlastirilmistir. Standartlagtirilmig veri seti

i¢in matris sagilim grafigi Sekil 4.9°da verilmistir.
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Sekil 4.9. Standartlastirilmig Tobacco veri seti i¢in matris sa¢ilim grafigi

Sekil 4.9 incelendiginde veri setinin aykir1 gézlem ve c¢oklu dogrusal baglanti
problemi icerdigi goriilmektedir. Standartlastirilmis Tobacco veri setinde bagimsiz
degiskenler arasindaki kosul indeksi 43.0758 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan kosul
indeksine gore veri setinde yliksek siddetli ¢oklu dogrusal baglanti problemi vardir. Bu
veri setinde EKK, ridge, M ve ridge tahminine dayal: M tahmin edicilerinin performansi

tekrarli r katmanli ¢apraz dogrulama teknigi ile karsilastirilacaktir.

Tekrarli r katmanl ¢apraz dogrulama tekniginde, veri seti rassal olarak r pargaya
boliiniir ve boliinen her parca sirayla test verisi, geri kalan r — 1 parcadan olusan veri seti
de egitim verisi olur. Egitim verisi ile model parametreleri tahmin edilir ve elde edilen
parametre tahminlerine gore test verisinde toplam hata degeri hesaplanir. Verinin
par¢alanmasindaki rassalligin etkisini azaltmak icin islemler tekrarlanarak tekrarli r
katmanl capraz dogrulama gercgeklestirilmis olur. Veri seti r par¢aya boliindiikten sonra

her pargadaki gézlem sayist m olmak iizere test verisindeki toplam hata degeri

m
. 2
E; = Z_l(yj,test - yj,test) (4.4)
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esitligi ile elde edilir. Tekrar sayis1 T olmak lizere her tekrarda her parganin ortalama hata

T 1 r
SME = z —Z E, ; 45
t=1M &dj=1 b (45

esitligi ile elde edilir. Elde edilen degerin kiiclik olmasi parametre tahmin yonteminin

degerlerinin toplami

performansinin iyi oldugu anlamina gelir. Tekrarli r katmanli ¢apraz dogrulama
tekniginde r = 5 ve T = 1000 olmak {iizere incelenen tahmin ediciler i¢in elde edilen

toplam hata degerleri Tablo 4.13’de verilmistir.

Sekil 4.13. Tobacco veri setinde tahmin ediciler i¢in tekrarli r katmanli ¢apraz dogrulama teknigi ile elde
edilen toplam hata degerleri

EKK 12.938 Rldge kHK EHKB IELW ]’(\HSL ]’(\AO ]’C\GO IEMED ]’C\KS

12.003 11.664 13.370 11.658 11.530 11.572 11.555 12.006

. M-Ridge ~ ~ ~ ~ ~ ~ - ~
M-Tahmin Tahmir? knk  kukg  kuw  kust kao kco  kmep kks
Huber 12.308 Huber 11.397 11.262 13.283 11.467 11.265 11.247 11.249 11.399
Fair 12.902 Fair 11.945 11.615 13.385 11.644 11.497 11530 11.515 11.948
Hampel 12.938 Hampel 12.003 11.664 13.370 11.658 11.530 11.572 11.555 12.006
Tukey 12.937 Tukey 12.000 11.661 13.370 11.656 11.528 11.569 11.552 12.002

Andrew 12.938 | | Andrew |11.859 11578 13.597 11.788 11.544 11532 11529 11.862
Welsch 12.938 | | Welsch 12.003 11.664 13.370 11.658 11.530 11.571 11.554 12.005
Cauchy 12.938 | | Cauchy 12.003 11.664 13.370 11.658 11.530 11.571 11.554 12.005
Talwar 12.938 | | Talwar 12.003 11.664 13.370 11.658 11.530 11.572 11.555 12.006
Ramsay 12.920 | |Ramsay |11.973 11.639 13.377 11.650 11.513 11.550 11.534 11.976
GemanMc | 12.938 | | GemanMc | 11.602 11.954 12.938 12.878 12.387 12.162 12.223 11.601

Tablo 4.13 incelendiginde tekrarli r katmanli ¢apraz dogrulama teknigindeki
toplam hata 6lgiitiine gore 11.247 ile en kiigiik toplam hata degerinin elde edildigi kg,
ridge parametre tahminine dayali Huber’in M tahmin edicisi en basarili tahmin edici
olmustur. Tekrarli r katmanli ¢apraz dogrulama teknigindeki toplam hata dlgiitiine gore
ridge tahminine dayali M tahmin edicileri daha kiiciik toplam hata degerleri ile geleneksel
M tahmin edicilerden daha iyi bir performans gostermistir. Farkli yanlilik parametresi
degerlerine gore ridge tahminine dayali M tahmin ediciler i¢in elde edilen toplam hata
degerlerinin ortalamasinin geleneksel M tahmin edicilerin toplam hata degerleri ile

karsilastirilmast Sekil 4.10°da verilmistir.




41

11.885
11919

TN 12938

SR el 11 820

LRI ORI TR RN 12,038

Sonha RN 11.919

U T T O I 12 938

S R ey 11,911

RN 12,218

s e 11.920
S WA] 11,917
SR A Y 11,901

(I 12.308
] 11,571

Z
A
4
’
4
/4
4
’
A
[
4
4
[

W WELSCH CAUCHY T.

NN

el

Lw

=

R RAMSAY GEMAN-MC

m

HAMPEL TUKEY A

=

DR

Sekil 4.10. Tekrarli r katmanli ¢apraz dogrulama tekniginde toplam hata 6lgiitiine gore ridge tahminine
dayali M tahmin edicilerin (MR) ile M tahmin edicilerin karsilastirilmasi

Tablo 4.13’de ridge tahmin ediciler ile ridge tahminine dayali M tahmin
edicilerinin toplam hata olglitiine gore karsilastirilmasinda genel olarak ridge tahminine
dayalt M tahmin edicilerin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Uygulama verisinin analizinde de simiilasyon calismasindakine benzer olarak
hem ¢oklu dogrusal baglanti hem de aykir1 gézlem probleminin var oldugu durumda ridge

tahmin edicileri, M tahmin edicilerden daha basarili bir performans gostermistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, istatistiksel analizler igerisinde en fazla bilinen ve en yaygin
kullanilan ¢oklu dogrusal regresyon analizinde hem ¢oklu dogrusal baglanti problemi
hem de aykir1 gozlem probleminin bir arada oldugu durumlar i¢in ridge tahminine dayali
M tahmin ediciler Onerilmistir. Coklu dogrusal regresyon modelinde ¢oklu dogrusal
baglant1 problemi durumunda EKK tahmin edicisine alternatif olarak kullanilan ridge
tahmin ediciler ile hatalarin normal dagilim gostermemesi ve aykiri gozlem durumunda
EKK tahmin edicisine alternatif olarak kullanilan M tahmin ediciler incelendikten sonra,
her iki problemin bir arada oldugu durumlar igin Onerilen ridge tahminine dayali M
tahmin edicilerin parametre tahmini i¢in tekrarli yenilenen agirlikli ridge tahmin

algoritmas1 tanimlanmistir.

Coklu dogrusal baglant1 ve aykir1 gézlem probleminin bir arada oldugu durum
i¢in Onerilen ridge tahminine dayali M tahmin ediciler EKK, ridge ve M tahmin edicileri
ile simiilasyon ¢aligmasinda skaler MSE degeri bakimdan karsilagtirilmistir. Simiilasyon
calismasinda EKK tahmin edicisi, literatirde yaygin bir kullanima sahip olan 10 M
tahmin edicisi, 8 ridge tahmin edicisi ve 8 ridge tahmin edici ile 10 M tahmin edicinin
birlikte kullanildigi 80 ridge tahmine dayali M tahmin edicisi olmak {izere toplam 99

tahmin edicinin performansi karsilastirilmistir.

Farkli 6rneklem hacmi, farkli ¢oklu dogrusal baglanti siddeti ve farkli aykir
gozlem oranlar ile gergeklestirilen simiilasyon galismasi sonucunda ridge tahminine
dayali M tahmin edicileri skaler MSE 6l¢iitii bakimindan EKK, ridge ve geleneksel M
tahmin edicilerden daha iyi bir performans gostermistir. Hatalarin lognormal dagilim
gostermesi durumu icin gerceklestirilen simiilasyon ¢alismasinda da ridge tahminine
dayalt M tahmin edicileri skaler MSE 6lgiitii bakimindan EKK, ridge ve geleneksel M
tahmin edicilerden daha basari olmustur. Ridge tahminine dayali M tahmin ediciler
arasinda yanlilik parametresinin farkli degerleri karsisinda performansi en az etkilenen
tahmin edici ridge tahminine dayali Geman-McClure’nin M tahmin edicisidir.
Simiilasyon calismas1 sonucunda farkli yanlilik parametresi k degerlerine gore elde
edilen skaler MSE degerlerinin ortalamasi alindiginda en basarili tahmin edici ridge

tahminine dayali Geman-McClure’nin M tahmin edicisi olmustur.
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Simiilasyon ¢alismasi sonuglarina gore ridge tahminine dayali M tahmin ediciler
arasinda Kibria (2003) tarafindan onerilen k4, yanllik parametresine dayali olarak

tanimlanan M tahmin ediciler daha basarili bulunmustur.

Simiilasyon ¢alismas1 sonuglar1 gore; EKK, ridge ve M tahmin ediciler arasinda
skaler MSE olgiitiine gore ¢oklu dogrusal baglant1 ve aykir1 gozlem probleminin bir arada

oldugu durumlarda ridge tahmin edicileri daha 1yi bir performans gostermistir.

Coklu dogrusal baglant1 problemi ve aykir1 gézlem probleminin bir arada oldugu
Tobacco veri setinde EKK, M, ridge ve ridge tahminine dayali M tahmin edicileri tekrarl
r katmanli ¢apraz dogrulama teknigi ile karsilastirilmis ve karsilastirma sonucunda ridge

tahminine dayali M tahmin edicileri daha basarili bulunmustur.

Bu calisma kapsaminda ¢oklu dogrusal regresyon modelinde aykir1 gozlem ve
coklu dogrusal baglant1 probleminin bir arada oldugu durumlarda ridge tahmine dayali M
tahmin edicisi Onerilmis ve Onerilen tahmin edicinin performansinin EKK, ridge ve M
tahmin edicilerinden daha iy1 oldugu gosterilmistir. Bundan sonraki ¢alismalarda aykiri
gozlem ve ¢oklu dogrusal baglant1 probleminin bir arada oldugu durumlar i¢in M tahmin
ediciler ile coklu dogrusal baglant1 probleminde kullanilan diger yanli tahmin edicilerin

birlikte kullanimi ile elde edilecek tahmin edicilerin performansi incelenebilir.
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