M-REGRESYON VE IMKB100 ENDEKSi
UZERINDE BIR UYGULAMA DENEMESI

Alper BEKK1
Yiiksek Lisans Tezi

Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dah
Eyliil - 2001



OZET
Yiiksek Lisans Tezi

M-REGRESYON VE IMKB100 ENDEKSI UZERINDE
BIR UYGULAMA DENEMESI

Alper BEKKI

Anadolu Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dah

Damisman: Yrd. Dog¢. Dr. Atilla ASLANARGUN
2001, 58 Sayfa

Regresyon analizinde yaygin kullanma sahip En Kigik Kareler
tekniginin parametre tahmini icin kullamminda kabul edilmesi gereken bazi
varsayimlar vardir. Fakat ginimiz kogullarinda elde edilen veri setleri igin
istatistiksel modelin bu varsayimlan saglanmayabilir. Rassal hatalar anakiitlesinin
normallik varsayimi gegersiz oldugunda En Kigik Kareler teknigi ile elde
edilecek tahminler yanli sonuglar verebilir. Ozellikle aykin degerlerin bulundugu
veri setlerinde hatalara iligkin dagilim normal dagilima uymamaktadir. Bu durum
icin Huber, alternatif olarak M regresyon fikrini 1964 yilinda ortaya atmis ve o
zamandan beri bilgisayar teknolojisindeki gelismelere paralel olarak genig bir
uygulama alanina sahip olmustur. Huber’in M tahmincileri, istatistikte Robust
Teknikler ad1 verilen bir siniflama igerisinde yer almaktadir. Robust tekniklerde
temel hedef, veri setinin genel yapisindaki bozukluklarin veri setini temsil edecek
istatistikler tizerindeki olumsuz etkilerini en aza indirgemektir.

Bu caligmada, rassal hatalar anakiitlesinin dagilimmin normal olmadig:
durumlarda alternatif bir teknik olan Huber’in M-Regresyon teknigi igin teorik
detaylar ve algoritmalar aynntih bir bicimde incelenmistir. Tezin uygulama
agamasinda IMKB100 endeks degerini etkileyen 6 degisken (Mevduat Faiz Oram,
Hazine Bonosu Faiz Orani, Ortalama Dolar Fiyati, Kiilge Altin Satis Fiyati,
Tiiketici Fiyat Endeksi ve M2Y) i¢in Huber’in M-Regresyon teknigi kullamlarak

bir regresyon modeli elde edilmistir.
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ABSTRACT
Master of Science Thesis

M-REGRESSION AND A TRIAL APPLICATION
ON THE ISE100 INDEX

Alper BEKKI

Anadolu University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Statistics Program

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Atilla ASLANARGUN
2001, S8 Pages

There are some assumptions to be accepted when the Least Squares
Technique, widely used in regression analysis for parameter estimation. But these
assumptions of the statistical model may not hold for today’s data sets. If the
assumption of normality for the population of random errors is invalid, the
estimates that can be obtained by Least Squares Technique may be biased. The
distribution of residuals may not follow a normal distribution in the presence of
outliers in data sets. Huber has introduced the idea of M regression in 1964 as an
alternative for this problem and since then it has gained wide spread usage parallel
to the developments in computer technology. Huber’s M estimators are part of
what is called robust techniques in statistical terminology. The main aim of
Robust Techniques is to reduce the negative effects on the parameter estimations
due to defects in data set.

In this study, theoretical details and the algorithm for Huber’s M
Regression Technique, an alternative technique for situations when the
distribution of the residuals is not normal, is investigated in detail. In the
application part of the thesis, a regression model with 6 independent variables
(Interest Rate on Deposits, Interest Rate on Treasury Bills, Average US Dollar
Price, Bullion Gold Selling Price, Consumer Price Index and M2Y) order the
dependent variable the ISE100 index value has been obtained by using Huber’s M
Regression Technique.

Keywords: Robust, M Regression, Qutlier, ISE100
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1. GIRiS

Yaklagitk 200 yil once baglayan en kiigiikk kareler kullammi birgok
bilimsel arastirmada halen tiim siirati ile devam etmektedir. Gegen bu 200 yilhk
sire, bu teknikte herhangi bir degisime yol agmamasina ragmen teknigin
uygulandif1 veri setlerinde biyik bir degisim meydana gelmistir. Guniimiiz
dunyasinda herhangi bir egilimin uzun siire devam etmesi maalesef
beklenmemektedir. Cogu zaman ilgilenilen veri seti gesitli sebeplerden ortaya
¢ikan ve serinin genel gidisatina uymayan gozlem degerlerini de igermektedir.
Ayrica en kiigiik kareler analizi temelde birgok varsayimi da beraberinde
getirmektedir. Bu varsayimlarin gergeklesmemesi durumunda ise en kiigiik kareler
bizi yaniltict sonuglara gétiirebilecektir.

En kiigtik kareler analizi hesaplama kolayligi bakimindan en ¢ok tercih
edilen regresyon tekniklerinden bir tanesidir. Bu hesaplama kolayligs, en kiiciik
kareler tekniginin ortaya ¢iktigi donemden itibaren genis bir kullamm alanmna
sahip olmasimt saglamistir. En kiiciik mutlak sapmalar teknigi, en kiigiik kareler
tekniginden yaklagik olarak 50 yil Once ortaya atilan bir tekniktir. Fakat
hesaplama zorluklarindan dolay: bu teknik gozardi edilmis ve en kiigiikk mutlak
sapmalar teknigine iligkin geligmeler ne yazik ki son 40 yil igerisinde meydana
gelmistir. En kiigiik karelerin varsayimlarinin saglanmamasi halinde parametre
tahminlerinin yanliligi 20. yiizyil istatistikcilerini en gok ugrastiran konu haline
gelmigtir.

Bir istatistiksel model i¢in olusturulan varsayimlarin dogru olmadig:
durumiarda dahi uygun sonuglar verebilen istatistiksel teknikler robust teknikler
ad1 verilen bir simflama igerisinde yer alirlar. Efer verimizin normal dogrusal
regresyon modeline uydugu varsayilirsa en kiigiik kareler tahminleri gayet iyi
sonuglar verecektir; fakat anakiitle rassal hatalani igin normallik varsayimi
gegersiz ise bu tahminler yanli olabilir. M regresyon ozellikle bu varsayimin
gerceklesmedigi olaylarda robust parametre tahminlerinin yapilabilmesi icin
gelistirilmistir. Peter Huber M tahmini fikrini 1964 yihinda ilk olarak ortaya
atmstir. Huber'in kullandii bu M tahminlerinde 6zel bir fonksiyon yer

almaktadir. Bu fonksiyonun ozelligi artik kareler toplamlari ve mutlak artik



sapmalar en kiigiiklemeleri arasinda bir denge olugturmasidir. En kiigiik mutlak
sapmalar tahminleri aykir1 degerlere kargi en kiigiik kareler kadar duyarh degildir.
Yine de unutulmamalidir ki gozlem degerleri arasinda aykir1 deger yoksa ve
arttklar normal dagilima sahipse en kiigiik kareler tahminleri daha iyi sonuglar
verebilir.

Bu tez galigmasinda, Huber tarafindan gelistirilen M regresyon teknigi
ele alinmgtir. Ikinci bolimde, gesitli regresyon teknikleri teorik olarak
incelenmistir. Ugiincii boliim, tamamiyla Huber’in M tahmincilerine ayriimistir,
Aynica bu bolimde parametre tahminlerinin yapilabilmesi igin gerekli
algoritmalar da detayli bir gekilde incelenmistir. Son boliimde ise, teorik olarak
incelenen bu tekniklerin gercek hayattaki gecerliliklerini gorebilmek amaciyla
ekonomik bir veri seti tizerinde caligilmigtir. Bu bolimiin incelenmesiyle de
kolaylikla goriilebilecegi gibi artiklar igin normallik varsayimi aykiri degerlerin
varhigindan dolay: biiyik bir 6lgiide bozulmaktadir. Dolayisiyla rassal hatalar
anakitlesinin normallik varsayimi gegersiz oldugunda en kiigitk kareler teknigi
kullamlarak elde edilecek tahminler yanl sonuglar verebilecegi icin bu tiirden veri
setlerinin incelenmesinde Huber tarafindan gelistirilen M regresyon tekniginin

kullamilmasi daha dogru olabilmektedir.




2. DOGRUSAL REGRESYON KAVRAMI

2.1. Tarihsel Gelismeler

Regresyonun genel tarihine baktigimiz zaman ilk karsimiza ¢ikan isim
genetik bilimci Francis Galton'dur. Galton 1877 yilinda Ingiltere’deki “kalitimin
tipik kanunlari” adli sunusunda ilk defa regresyon kavramina deginmis ve bu
dénemde uzun boylu babalarin ogullarinin da uzun boylu, kisa boylu babalarin
ogullarinin da kisa boylu olma egiliminde oldugunu gozlemlemistir. Bir ¢ok
aragtirmaci regresyon kelimesi ile karsilagtiginda, bu analizin en popiiler teknigi
olan ve 200 yil 6nce kegfedilmig olan en kiigiik kareler teknigini disiinmektedir.
Opysa ki regresyon analizi igin bugiin “parametrik olmayan”, “robust” regresyon
analizi gibi simflamalar yapilmaktadir. Gimniimiizde teknolojinin bize sundugu
imkanlar sayesinde ve bilgisayarin tiim bilim dallarinda etkin bir gekilde kullanimi1
sonucunda, her alanda elde edilen veri tiri ve yapisindaki biyikk degisikliklere
paralel olarak, regresyonda uygulanacak analiz ve tekniklerde de degisimler ve
gelisimler saglanmistir. Bugiin etkin bir sekilde kullanilan regresyon tekniklerini;
En Kigikk Kareler, En Kigiik Mutlak Sapmalar, Huber'in M Tahmincileri,
Parametrik Olmayan, Bayesgil, Ridge, En Kiiciikk Medyan Kareler, ... olarak
siralayabiliriz [1,2].

Genel anlamu ile regresyon bir seyi bagka bir seye baglamaktir. Daha agik
bir ifadeyle, bir degiskenin bir veya birden fazla degigkenle olan iligkisinin
varligim ve varolan iligkinin matematiksel modelini kurma olarak verilebilir.
Istatistiksel anlamda regresyon degiskenler arasindaki iliskinin veya ele alinan
degiskenlere iligkin karsilikli degisimlerin matematiksel bir fonksiyonla ifadesidir.
Bir regresyon modeli degiskenler arasindaki nedensellik iligkilerini gdstermede
kullamlacagi gibi degiskenlerin kargihkli degisimlerini de tamimlamada
kullanilabilir [3,4].

Olusturulacak dogrusal bir regresyon denklemi bagimli degisken (Y) ve
bagimli degiskeni %100 agikladig:i diigiinilen d tane bagimsiz degiskene
(Xj, j:1,2,...,d) dayali olarak kurulmahidir. Buna gore regresyon modelinin

matematiksel ifadesi Y=fX,,X,,...,X,) seklinde olacaktir. Ancak gergekte

boyle bir model olusturmak veya bagimli degiskeni butiniyle agiklayacak



bagimsiz degiskenlerin hepsine modelde yer vermek mumkiin degildir.
Dolayistyla olusturulacak modelde bagimli degiskeni %100 agiklayacak bagimsiz
degiskenlerin hepsine yer vermek miimkiin olamayacagi i¢in bu esitlik
Y=fX,,X,,....,X))+te (=1,2,...,p) ve p<d seklinde olusturuldugu
dusunilur. Burada f regresyon fonksiyonu ve € rassal hata olarak nitelendirilir.
Boylece olusacak dogrusal regresyon modeli,
Y =B,+BX; +B. X, +....+BX;+e j=1,2,.,p
seklinde degerleri belirli olmayan, bilinmeyen parametreler olan ve regresyon

katsayilan veya regresyon parametreleri olarak isimlendirilen B;’lerden ve sifir

ortalamayla dagildig1 varsayilan rassal degigken € hata teriminden meydana gelir.

Cizelge 2.1. Regresyon Analizi igin Omek Veri Setinin Genel Gosterimi

Gozlem
No Y Xy X5 X
1 n X11 X)2 Xip
2 Y2 Xa1 Xa2 Xop
n Ya Xm X2 Xop

Dogrusal regresyon modeli, Cizelge 2.1.’de genel olarak gosterilen Y
bagiml degiskeni ve X1, Xy, ..., X, p tane agiklayic1 degisken icin belirlenen n
gozleme gore;

y; =[§0 +[A31xil +B2xi2 +...+[§j)szij +e, 1i=1,2,.,n j=1,2,...,p
seklinde ifade edebiliriz. Ayrica modelde e;, ez, ..., e, rassal hatalarimin sifir
ortalamaya sahip bir anakiitleden gekilmig birbirinden bagimsiz rassal ornekler
oldugu varsayimi da bulunmaktadir.

Modelde B;’ler bilinmeyen parametreler olduklan igin bu degerler yerine

bagimli ve bagimsiz degigkenlere iligkin gozlem degerleri kullamiarak regresyon

parametrelerine iligkin tahmin degerleri olan ﬁj ’lar modelde kullanilarak,



Y =B, +B,X, +B,X, +...+BX, j=1,2,,p
regresyon denklemi olusturulur.

Gozlem degerlerinin tahmin edilen dogruya olan uzakliklar1 sapma veya
hata olarak nitelendirilir. Y =, +B,X +¢& seklindeki bir basit dogrusal regresyon
denklemi icin tahmin edilecek regresyon denklemi Y = ﬁo +[§,X seklinde ifade
edilebilir. Tahmin edilen bu regresyon denklemine verinin ne kadar iyi uyduguna
karar verebilmek igin &, =y, -(ﬁo +[§lxi) 1=1,2,...,n hatalarimin biyiikliikklerine
bakmak gerekmektedir. Veri setindeki bir (x;y;) noktas: igin & artik degerinin
grafik Gizerinde gosterimi Sekil 2.1.”de verilmigtir.

Sekil 2.1. Veri Setindeki Bir (x;,y;) Noktas: Igin & Artik Degeri

2.2. Parametre Tahmin Teknikleri

Bir regresyon denklemi olugturmamin ve bu denklemin parametre
tahminlerinin belirlenmesinin amacimi Gi¢ baghk altinda toplamak miimkiindir.
IIki, degiskenler icin elde edilmis verilerdeki ana kalibin ortaya gikarnilmasi ve bu
degiskenler arasindaki iligkinin yaklagik olarak tamimlanmasmi saglamaktir.
Ikincisi, bagiml degiskenle bagimsiz degigkenler arasinda kurulan iligkiye
dayanarak bagimsiz degiskenler igin daha sonra elde edilecek gozlem verilerinden

hareketle bagimh degiskenin alacag: degeri tahmin edebilmektir. Ugiinciisii ise,



bagimh degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki bu iligkinin Snemliligini
tahminlenen regresyon denklemi sayesinde ortaya koymaktir. Bir regresyon
denklemi tahminlenirken, olugturulacak modelin dolayisiyla modelin ortaya
koydugu iligkinin hayattaki gerceklere ters diigmemesi gerekmektedir. Aym
zamanda kurulacak model alternatifleri arasindan bu iligkiyi en iyi sekilde ifade

edecek en sade modelin segilmesi gerekmektedir [5].

2.2.1. En Kiiciik Kareler Teknigi

En kiigitk kareler teknigi giinimiizde en yaygin kullamlan regresyon
teknigidir. Bu teknik 1795 yili civarlarinda Alman Carl Frederich Gauss ve 1805
yihi civarlannda Fransiz Adrien Marie Legendre tarafindan birbirlerinden habersiz
olarak gelistirdikleri bir tekniktir [6]. Teknige iligkin ilk uygulamalar astronomik
ve yerbilim verilerinin analizinde kullanilmigtir. En kiigiik kareler regresyon ilk
olarak 1805 yilinda Legendre tarafindan yaymlanan bir kitapta kuyruklu
yildizlarin yoriingelerinin hesaplanmasinda kullamlmigtir.

En kugcik kareler, temel olarak bir en kiigiikleme problemidir. Bu
teknikte amag, Omek veri setindeki gozlem degerlerinin ¢izilecek olan bir
regresyon dogrusuna olan uzakliklarinin kareleri toplamini minimum yapan bir
dogru denklemini bulmaktir.

En kigiik kareler tekniginin uygulanabilirlii bazi varsayimlarin
saglanmast durumunda gerceklesebilmektedir. Daha agik bir ifade ile ilgilenilen
regresyon modeline dahil edilen degiskenler arasindaki iligkiyi ifade edecek olan
parametre kestirimlerini yaparken su varsayimlarin  saglanmig olmasi
gerekmektedir [3,7-10] :

1.  Hata terimi rassal bir degiskendir. Hata terimi degerlert tamamiyla
sansa baglidir. Yani hata terimi stokastik bir degiskendir ve hatali matematiksel
model secimi, modele dahil edilmeyen bagimsiz degisken ve degiskenlerdeki
Olgiim hatalari gibi hatalan ifade etmektedir. Stokastik bir degisken olmasi veya
belirli olasiliklarla pozitif, negatif ve sifir degerlerini alabilmesinden oturii hata
teriminin beklenen degerinin yani ortalamasinin sifir oldugu varsayimi yapilir.

2.  Hata teriminin dagilimi, ortalamas: sifir olan ve sabit varyansa

sahip normal dagilimdir. Parametre tahminlerinin ve bunlara iliskin testlerin



yapilabilmesi i¢in bagimsiz degiskenin her bir degerine iligkin hata degerleri
kendi ortalamalan etrafinda ¢an egrisi geklinde simetrik bir dagilim gésterir.

3.  Hata terimi degerleri arasinda bir iligki yoktur. Hata degerlerinin
ardigtk degerleri birbirinden bagimsizdir yani otokorelasyon yoktur. Buna gore
birbirini takip eden iki hata teriminin kovaryansi sifira egit olur. Dolayistyla
bagiml degiskenler de birbirinden istatistiksel olarak bagimsizdirlar ve her biri
digerinden bagimsiz olarak elde edilmelidir.

4.  Hata terimi varyanst bagimsiz degiskenin her bir degeri igin
aymdir. Hata terimi varyanst bagimsiz degiskenin her bir degerine gore
degismemekte ve sabit kalmaktadir.

5. Bagimsiz degisken ile hata terimi arasinda iligki yoktur. Yani
kovaryanslar sifira esittir. Dolayisiyla bagimsiz degisken stokastik degildir ve
degerleri sabittir. Bagimsiz degiskene iligkin degerler daha Onceden bilinen
degerlerdir ve anakiitleden ¢ekilecek herbir 6rneklem igin bu degerler degismez.

6. Tahmin edilecek regresyon modeli, model belirleme hatas:
tagimamaktadir. Modele bazi  degiskenlerin dahil edilmemesi, model
fonksiyonunun yanhs se¢imi, modeldeki degiskenler konusunda hatali
varsayimlar dorumunda tahmin edilecek fonksiyon giivenilir olmayacak ve model
belirlemesi hatali olacaktir.

7.  Coklu dogrusal regresyon modelleri i¢in bagimsiz degiskenler
arasinda iligki yoktur. Birden fazla bagimsiz degiskenin yer aldig1 modellerde bu
degigskenler arasindaki iligki coklu dogrusal baginti olarak nitelendirilir.
Degiskenler arasindaki iligkinin derecesi korelasyon katsayisi ile ifade edilir.
Korelasyon katsayis1 O ile 1 arasinda deger alir. Korelasyon katsayisimn O
degerini almasi degigkenler arasinda iliskinin olmadigini, 1 degerini almas: ise
degiskenler arasinda tam bir iligkinin oldugunu gosterir.

En kigik kareler analizinin uygulanmasinda yukarida belirtilen 7
varsaymmin saglandifi kabul edilerek analizin yapilmas: gerekir. Bu varsayimlarin
saglanmadigi durumlarda dahi matematiksel olarak teknik uygulanabilir ancak bu
durumda elde edilen sonuglar yanh olacaktir.

Regresyon analizinde kullanilan en kiigiik kareler tekniginde hatalarin

toplam buyikliga Zéf olarak ifade edilir. fo ve B; parametrelerinin en kuguk



kareler tahminleri de artiklarin kareleri toplam: olan Zéf degerini en kiigiik

yapacak ﬁo ve ﬁl degeri olarak tanimlanir. Bu durumda en kiigiiklenen fonksiyon;

Zn:(yi —(ﬁo"'ﬁlxi))z :iéf =q

i=1 i=1
seklinde olacaktir [6]. Buradan regresyon katsayilarinin en kiigiikk kareler
tahminlerini elde edebilmek igin q fonksiyonunun ﬁo ve [31 e gore kismi

turevlerinin alinarak sifira esitlenmesi gerekmektedir. Buna gore;
=2y, — +[§ x;)|=0
=22 -6 +hix)

ve
=2y, - B +hx )]
esitlikleri ve buradan da;
Z:yl Bon +B, ,Z_I:X
ve

iXiYi OZX +BIZX

i=1

normal denklemler olarak adlandirilan esitlikler elde edilir. Elde edilen bu esitlik

sisteminin determinantlar yardimiyla veya degisken eleme yontemi kullamlarak

¢oziilmesi sonucunda B, ve B, formilleri,

oS -(3x[3r) S -9)

ﬁl i=1 i=1 i=1 — i=1 (2 1 1)

O T

i=1 i=1

fp=— F -y B % (2.1.2)

Anadolu Uny jersites
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seklinde elde edilir. Burada X ve V sirasiyla x; ve y; degerlerinin ortalamalarim

ifade etmektedir. ﬁl icin elde edilen (2.1.1) esitligini daha basit bir sekilde ifade

edebilmek icin, varyans-kovaryans matrisinin elemanlarindan yararlanabiliriz.

Varyans-kovaryans matrisi elemanlarin;

n n n 2
S = Z(Xx ‘i)z ZZX? "’l‘(lej
i=1 i=1 n

i=1

n _ n 1 n 2
Sy =20: -9 =2y —;(Zyij
i= i=1 =]

s, =3 (x, ~ 2y, -5)= > x.y, —l(z")(zy}

i=1 i=1 n

seklinde gosterirsek B1 ’ya iligkin formiili;

seklinde de ifade edebiliriz.

y= fio +Bl§ formili, tahmin edilen regresyon dogrusunun, veri
noktalan bulutunun merkezi olarak kabul edilen (5(", )7) noktasindan gegecegini
ifade etmektedir. Bu durum, veri setinin genel yapisina uygun olacagi beklenen
bir dogru i¢in iyi bir 6zelliktir.

Ayrica B,

B, :Zwi(z.i;i} w, =

X, —X
seklinde de yazilabilir [6]. Burada (y, —¥)/(x, —X), merkezi nokta (X,¥) ile veri

noktasi (x;,y,) arasindaki dogrunun egimini ifade etmektedir. Boylece tahmin

edilen regresyon dogrusunun ﬁl egimi, bu egimlerin bir tiir ortalamasi olmaktadir.
Daha kesin bir ifadeyle bu bir agirlikhi ortalamadir. w, agiliklan negatif degildir
ve toplamlan 1’e egittir. (Alisilagelen bir ortalama, butiin agirliklarin 1/n ’e esit
oldugu durumdur.) Her bir veri noktasi, kendisinin merkezden x-uzakhgmin
karesiyle orantili olarak agirliklandirilir. Bu da veri merkezinden uzaktaki veri

noktalarimn, regresyon dogrusunun egiminin tahmininde biiyiikk bir etkisi



oldugunu gostermektedir. Dolayisiyla veri setinde bulunabilecek aykiri degerlerin
tahmin edilecek dogru tizerindeki etkileri cok daha fazla olacaktir.

Y =B, +B,X;; +B. X+ 4B X +g (=12,...,n j=1,2,.,p)
seklinde olusturulacak N gozlem birimi i¢in, bir bagimli ve p bagimsiz
degiskenden olugan ¢oklu dogrusal regresyon denkleminin parametre tahminlerini
yapabilmek i¢in modelin matrisler bi¢iminde ifade edilerek ¢oziimii daha basit bir
yoldur. Modelin matris formunda ifadesi;

Y, 1 X, Xy - X, Bo g,
G| X ) (B
X o Xul |B, e

Yoa) = X ep) Beay ¥ Ea)

seklinde olur [10]. Burada;

Y : Bagimli degiskene ait nx1 boyutlu siitun vektorin,

X : p bagimsiz degisken i¢in n adet gozlem degerini ifade eden nxp boyutlu
matrisini (veri matrisi),

B : p tane bilinmeyen parametreleri ifade eden px1 boyutlu siitun vektoriini,

€ : n tane hata terimini ifade eden nx1 boyutlu siitun vektorini ifade eder.

Y= Xﬁ +e geklinde matris formunda gosterilen g¢oklu dogrusal
regresyon denkleminde [3 parametre tahmin vektorii;

B=(xX)"'XY

esitliginin ¢6ziilmesi sonucunda elde edilir.

2.2.2. Tartih En Kiiciik Kareler Teknigi

| Tartili en kiigiik kareler, regresyon analizinde kullanilan baz1 gozlemlerin
digerlerine gore daha az giivenilir olmasindan yola ¢ikilarak ortaya atilan ve her
bir gozleme farkli tartilar verilmek suretiyle bu tiir gézlemlerin model tizerindeki
ters etkilerini yok etmeyi amaglayan bir tekniktir. Bunun anlami, bu tiir gézlem
degerlerine iligkin varyans degerlerinin farkli olmasidir. Yani hata terimlerinin

tekil olmayan varyans-kovaryans matrisindeki kosegen elemanlarinin birbirine
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esit olmamas: dolayisiyla varyans-kovaryans matrisinin Io® seklinde I birim
matrisiyle carpimu seklinde ifade edilememesi anlamina gelmektedir. Bu durumda
en kigiik kareler minimizasyonu varsayimlarindan bir tanesi hata terimlerinin
varyanslarinin sabit olmasi, degigmemesi varsayimmnin saglanmamasi: durumuyla
kars: kargiya kalinir. Varyanslarin birbirlerinden farkli olmalan en kiigikk kareler
kestiricilerinin etkinliklerini yitirmelerine ve giivenilir olmaktan g¢ikmalarina
neden olmaktadir. Boyle bir durumda varyanslarin esitlenebilmesi igin bu
durumun ortaya c¢ikmasina neden olan degisken veya degiskenlere cesitli
doniigimler uygulanmas1 gerekmektedir. Bu donigimleri degisken gozlem
degerlerine verilen tartilar olarak nitelendirebiliriz. Aslinda bu donusiimiin amaci
varyanslarin farkliligina neden olan degigkeni ilgili kogullan saglayan ve en kiigiik
kareler minimizasyonunun uygulanabilecegi bagka bir degisken seklinde ifade
edebilmektir. En kiigiik kareler tekniginin genel isleyisinde de hata kareler
toplamim minimize ederken tiim hatalara tartt degeri 1 olan esit tartilar
verilmektedir [7,8,11,12].

Tartilh en kigiik kareler ile siradan en kigiikk kareler regresyon
isleyigindeki degigimleri su sekilde ifade edebiliriz:

Y =XB+¢ (B, px1 boyutlu katsayilar vektoriini ifade etmek tzere),
seklindeki matris formu geklinde ifade edilmis dogrusal bir model i¢in;

E(e)=0, V(e)=Ve® ve e~ N(O,ch)
seklindedir. Burada;

PP=PP=P> =V
_ olan tekil olmayan ve simetrik bir P matrisi bulunabilir. Bundan hareketle,

f=P7¢, dolayisiyla E(f)=0
yazabiliriz ki burada f, E(f)=0 ve dolayisiyla E(ff)= V(f) olan rassal degisken
vektoridiir. nxn boyutlu ff’ kare matrisindeki her bir degerin beklenen degerleri

ayr1 ayr hesaplanmigtir. Buna bagli olarak;
V(f) =E(f")= E(P_‘as'P" (P‘1 )' =P~ 'den dolay1
=P E(ec’)P™
=P 'PPP ¢’

=Io?

11



g’un dagilimi normal oldugundan ve f de €’un dogrusal kombinasyonlarindan
meydana geldigi igin f ~ N(O, IGZ) seklinde normal dagilima sahiptir.

Bunlara dayanarak elde edilecek yeni model baslangi¢c modelinin her iki
tarafinn da P matrisi ile on carpimi seklinde elde edilecektir. Yeni olugan
modeli;

P'Y=P'XB+P'e veya Z=QB+f
seklinde ifade edebiliriz. Olusan bu yeni modelde artiklarin dagilimlart normal
oldugu i¢in ve olusturulacak varyans-kovaryans matrisi Ic* seklinde I birim

matrisiyle ¢arpimu geklinde ifade edilebildigi elde edilen yeni modele en kiguk

kareler minimizasyonunu rabatlikla uygulanabilir [7,13,14].

2.2.3. En Kiiciik Mutlak Sapma (L; Regresyon) Teknigi

En kiigiik mutlak sapma teknigi, en kiiciik kareler tekniginden yaklagik
50 yil once 1757°de Roger Joseph Boscovich tarafindan ortaya atilmgtir.
Boscovich, bu teknigi diinyanin geklini tahmin edebilmek icin kullanmistir.
Teknik 30 yil sonra Pierre Simon Laplace tarafindan giincellenerek kullamlmaya
baglanmig ancak en kiigiik kareler tekniginin golgesinde kalmigtir. En kiguk
kareler tekniginin popiilaritesi, hesaplamada sagladigi kolaylik ve teorik yapisinin
Gauss ve Laplace tarafindan desteklenmesi sonucunda oldukga artmigtir [6].

Y =B, +B,X, +¢ seklinde olusturulacak bir basit dogrusal regresyon
denkleminde [30 ve ﬁl katsayr tahmin degerleri bulunurken en kiiciik kareler
tekniginde hata kareler toplam: olan Zef (1=1,2,3,...,n) degerini minimum
yapan katsayr degerleri segilirken, en kiigiik mutlak sapma tekniginde ise hata
terimlerinin mutlak degerlerinin toplami olan Y le;| (1=1,2,3,..,n) degerini

minimum yapan katsay1 degerleri segilir.
Teknigin amaci, mutlak sapmalar toplamint minimum yapan regresyon

dogrusunun se¢imine dayanir. Bu dogru ise herhangi bir (xo, yo) veri noktasindan

gecen dogrular arasindan en iyi sonucu veren dogru olacaktir. En kigiik mutlak

sapma teknigi igin regresyon dogrusu belirlenirken segilen (xo,yo) veri noktasina

karg1 (xi,yi) i>0 seklindeki diger veri noktalarindan gegen dogrular belirlenir
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ve olusan dogrular arasindan tahminlenen mutlak sapmalar toplam
Y& (=1,2,3,...,n) degerini minimum yapan dogru ilk asama igin en iyi dogru
olarak belirlenir. Segilen dogrunun (x,,y,) noktas: haricindeki diger noktasi bir
sonraki adim igin asil nokta olan (x,,y, ) noktast olur ve bu noktaya kargilik diger
veri noktalarindan gegen dogrular belirlenerek yine bu dogrular arasindan
tahminlenen mutlak sapmalar toplami Y |8/ (i=1,2,3,...,n) deZerini minimum
yapan dogru en iyi dogru olarak segilir. Bu iglemler elde edilen son iki dogruya
iligkin ﬁo ve [31 tahmin degerleri birbirine gok yakin degerler alincaya kadar
devam ettirilir. Son adimda elde edilen dogru en kiigiik mutlak sapma regresyon
tahmin denklemini verir [6,13].

Yukarida ifade edilen algoritmay1 daha detayli bir sekilde inceleyecek

olursak; herhangi bir (x,,y,) veri noktasindan her bir (x,,y,); i>0 veri noktasi
igin cizilecek dogrularn egimleri (v, -y, )/(x;~x%,) i>0 seklinde hesaplanir.

Elde edilen egim degerleri,

(Y1 _yo)/(xl —Xo)—<— (Yz ‘YO)/(Xz _Xo)S PR (yn _YO)/(Xn _Xo)
seklinde kiigiikten buiylige dogru siralanir ve

T :ZIXi _XOl

olmak tizere;

1
[k, =X+ %, =X |+on HEy —x0|<~2—T

1
|x1 ——x0|+])s'.2 *Xo[+---+|ka1 —x0|+|)s:k —-x0]>—2—T

kosullarin1 saglayan k noktasi bulunur. Buna gére (xo,yo) noktasindan gecen en
iyi dogru;

* y "‘y * *
B] =% =0 ve BO:YO—BIXO
X = Xp

olmak iizere Y =P +B;X olarak belirlenir.

En kugiik mutlak sapma regresyon dogrusunun belirlenmesinde iki farkli

durumla karstlagmak miimkiindiir ki bunlardan birincisi belirlenen (x,,y,) veri

noktasindan gecgen dogrulardan birden fazlasinin bizim igin en iyi dogru olmasi
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veya birden fazla dogru igin hesaplanilan mutlak sapmalar toplami degerlerinin bu
dogrular igin birbirlerine esit ve minimum olmasidir. Tkinci durum ise, belirlenen
(xo,yo) veri noktasindan gegen en iyi dogrunun iki veya daha fazla veri
noktasindan da gegmesidir. Birinci durumun gegerli olmas: yani belirlenecek en
iyi dogrunun tek olmamast durumunda, mutlak sapmalar toplami degerini
minimum yapan tiim dogrular igin ttim (xi,yi) veri ¢iftleri belirlenir ve bir
sonraki adimda uygulanacak islemler her bir nokta i¢in ayri ayrt uygulanir. Bu
adim sonucunda elde edilen sonuglar arasindan en iyi (minimum) olani secilir.
Ikinci durumun gegerli olmasi yani en iyi dogru olarak belirlenen dogru iizerinde
iki veya daha fazla veri noktasinin gakigmas: durumunda ise bu veri noktalarindan
herhangi birisi segilebilecegi gibi c¢akisan tim noktalarin ortalamas: almarak
ortalama nokta tizerinden de islemler devam ettirilebilir.

Y =XB+¢& sgeklinde matris formunda ifade edilen ¢oklu dogrusal
regresyon modeli i¢in en kiigiik mutlak sapma tekniinde minimize edilmeye

¢aligilan fonksiyon;

> |y -xp| 2.5.1)
seklinde olacaktir. Basit dogrusal en kigik mutlak sapma regresyonda en iyi

dogrunun se¢imindeki asamalar ¢oklu regresyon igin de gecerlidir. Ancak ¢oklu

regresyonda ilk agamada tahminlenen bir [3 baslangi¢ vektorii, daha sonra (2.5.1)
fonksiyon degerini daha kigiik yapacak bir [3* vektorii ve sonugta fonksiyon

degerini minimum yapacak |§* vektoriintin elde edilmesi seklinde adimlar halinde
en iyi regresyon dogrusu elde edilir. Coklu dogrusal en kiigiik mutlak sapma
regresyonda en iyt fi" tahmin vektorii bulunurken;,

B =P+td
esitliginden yararlanilir. Burada d, en uygun yon vektorini ifade ederken t degeri,
d yoniindeki tahminlenecek en iyi vektoérin belirlenmesi igin gereken katsay:

degeridir. d yoniinde tahminlenecek vektérler arasindan en iyi vektoriin segimi

icin gereken t katsay: degeri;

ZlY—X(fﬂtd]
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fonksiyon degerini minimize eden t degeri olacaktir. Dolayisiyla bu ifade agilacak

olursa;
>|v-xB-txd
ifadesi elde edilir. Burada z, =Y - Xﬁ ve w, =Xd yazilirsa fonksiyon;
Slz, - tw)| 252)

seklinde daha basit bir hale getirilir. Bu durumda en iyi vektoriin elde edilebilmesi
icin gereken t degeri (2.5.2) degerini minimize eden deger olacaktir. (2.5.2)’de

basit haliyle ifade edilen minimizasyon fonksiyonundan t degerini elde edebilmek

icin % oran degerleri bulunarak kiigiikten biyiige dogru siralamir. Elde edilen

siralamaya uygun olarak z ve w; degerleri de siralandiktan sonra T =|w;| olmak

lizere;

1
|w1|+|w2|+...+|wk_ll<§T
|w1|+|w2|+...+lwk_l|+|wk|>—;—T

kosullarim1 saglayan k degeri bulunur. Buradan elde edilecek t degeri Z%V
k

olarak elde edilir.

2.3. Parametre Tahminlerini Etkileyen Faktorler

En kiiciik kareler minimizasyonu ile elde edilecek regresyon dogrusu ve
buna iligkin parametre tahminlerinin gergege uygun bir bigimde elde edilebilmesi
icin Boliim 2.2.1’de bahsedilen 7 adet varsayimin saglanmasi gerekmektedir.
Alternatif bir teknik olarak geligtirilen Huber-M teknigi;

- Veri seti igerisinde aykir1 degerlerin olmast durumunda

- Hatalarin normal dagilima sahip olmamasi durumunda
en kiigiik kareler teknigine gore daha duyarsiz kalmakta ve gercege yakin sonuglar
vermektedir. Bu yiizden tezin genel amaci dogrultusunda yukarida bahsedilen iki

ozellik detaylh bir gekilde incelenmeye caligilacaktir [5,12].
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2.3.3. Normallik Varsaymminin Saglanmamasi

En kugiik kareler tahmincilerinin olasiik dagilimlan, hata teriminin
olasilik dagilimi hakkinda yapilan hata terimlerinin sifir ortalamali normal
dagilima sahip olmalan gerektigi varsayimina baghdir. Bundan dolay: yapilacak
katsay1 tahminleri ve bunlara iligkin testlerin uygulanabilmesi igin ilgili

varsayimin saglanmasi gerekmektedir. Sayet hata terimleri dagilimi normal ise

parametre tahmincileri ﬁi ’ler de normal dagilima sahip olacaklardir. Hata
terimlerinin degerleri biyiik oldugunda gizilecek dagilim fonksiyonu grafigi kalin
kuyruklu olacaktir. Kuyruklarin kalin olmasi veya beklenenden daha uzun bir
kuyrugun olmast hata degerlerinin biiyilk olmasim1 dolayisiyla da dagilimin
normalliginin yitirilmesi anlamina gelir. Bu durumda en kiigiik kareler tahminleri
etkinligini kaybeder. Normallik varsayiminin gergeklesmemesi halinde siklikla
kullanilan yontem bagimli degiskene doniigiim uygulamaktir. Ancak bagimli
degiskene yapilacak herhangi bir donigiim sabit varyanshlik ve dogrusallik
varsayimlarindan sapmalar1 da beraberinde getirecektir. Bu yiizden kullanilacak
teknigin direkt olarak herhangi bir doniisime ihtiyag duymaksizin bu varsayimin
ortaya cikaracagi sonuglara karsi daha duyarsiz olmasi ve daha iyi sonuglar
vermesi istenir [15].

Anakiitle hata terimi €’un dagiliminin tahmininde e hata terimlerinin
dagdimindan yararlamilir. Hata terimlerinin herhangi bir olasilik dagilimina
uygunlugu Q-Q (Quantile-Quantile) ¢izimleri ile belirlenebilir. Q-Q ¢iziminde y
ekseninde hata terimlerinin degerleri yer alirken x ekseninde ise incelenecek
birikimli olasilik dagilim fonksiyonuna iligkin kantil degerleri yer alir.

Hata terimlerinin normal dagilima uyup uymadiginin saptanabilmesi i¢in
cizilecek Q-Q ¢iziminde, veri noktalart x-y diizleminde 45 derecelik bir ag
olugturacak gekilde bir sekle sahiplerse hata terimlerinin normal dagilima sahip

olduklar s6ylenebilir.

2.3.4. Aykini Deger Problemi
Regresyonun kullanilmaya baslanmasindan giintimiize kadar veri setini
temsil etmeyen, uyumsuz veya aykin degerlerin varhig arastirmaciy: her zaman

kaygiya diigiirmiigtiir. Veri yapisimt bozan bu tiirden verilerin varligi, veri

16



kaynagina iligkin bilginin azalmasina yada carpitilmasmna, kestirim
mekanizmasmin biciminin bozulmasina neden olan ve sik¢a kargilagilan
durumlardir. Ug deger (extreme), aykiri deger (outlier) ve kirletici deger
(contaminant) aynmlari iizerinde durmak gerekir. Ik bakista hepsi sanki ayni
olguyu isaret ediyormug gibi gorinse de u¢ deger orneklem iginde yer alan ve
ornek dagilimina ait olabilecek degerlerdir. Oysa ki aykirt degerler his ve manttk
acisindan o Orneklemde yer almast mimkin olmayan degerler olarak
tamimlanabilir. Kirletici degerler ise eldeki 6rneklemin dagilumina degil tamamen
farkli bir dagilima ait gozlem degeri olarak karsimiza ¢ikar [6,16]. Bu noktada
aykirt deger kavramn igin birbiriyle tamamen oOrtigen iki tamm yapmak
miimkindiir. Bunlar;
1. Veri setindeki diger gozlemlerle uyusmayan aykin bir gozlem veya
gozlem grubu.
2. Ornekteki diger birimlerden onemli derecede farkhhik gosteren
deger [16].
Ug deger, aykin deger ve kirletici deger kavramlan arasindaki ayrimin ne
sekilde belirleneceginin veya veri seti icerisinde bulunan ve durumundan giiphe
edilen bir verinin bu ¢ kavramdan hangisi ile ve nasil nitelendirileceginin

belirlenmesi gerekir. Bunun i¢in x,,X,,...,x, degerlerinin, F seklinde ifade
edebilecegimiz herhangi bir dagilimdan rassal olarak secilmis n boyutlu bir
Oomegin elemanlan1 oldugu varsaymmi altinda, bu degerlerin kugikten buyuge
dogru dizilmis halinin x, X(,), ..., X(,) seklinde oldugunu kabul edelim. x) ve
X(y) 80zlem degerlerini 6rneklemdeki ug degerlerdir. Benimsenen dagiim F’e

gore bu degerlerin aslinda birer aykin deger veya kirletici deger olup

olmadiklarm $ekil 2.2. yardimiyla agiklayalim [16].
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Sekil 2.2. Ug Degerler, Aykin Degerler ve Kirletici Degerler

Sekil 2.2. (a)’da x(;) ve x(,) degerlerinin her ikisi de aykir1 deger olarak
gorinmemektedir. Buna kargilik Sekil 2.2. (b)’de x(,) gozlem degeri ust aykirt
deger olarak goze carparken X;;) gozlem degerinin bir aykin defer olarak kabul
edilip edilmeyecegi konusunda kesin bir yargiya varmak miimkiin degildir. x,
gozlem degeri de alt aykir1 deger olarak kabul edilebilir. Bu durumda x) ve x,
gozlem degerlerini bu 6rnek icin benimsenen F dagilimina gore aykin deger ¢ifti
olarak degerlendirebiliriz. Aym gekilde Sekil 2.2. (d) igin x(,; ve X,

degerlerini orneklemdeki tist aykir1 deger cifti olarak nitelendirmek miimkiindiir.
Sonug olarak; orneklemdeki her bir aykin deger aym zamanda bir ug degerdir.
Ancak ug degerler aykir1 deger olabilir de olmayabilir de.

Kirletici deger ayrimini yapabilmek i¢in, 6rneklemdeki tiim degerlerin F
dagilimmin elemanlar: degil birkag degerin F dagiliminin x ekseninde yukariya
kaydinlmig hali olan (daha biiyiik ortalamal)) G dagiliminin elemanlan oldugunu
disinelim. Bu durumda G dagilimina ait gozlem degerleri kirletici deger olarak

adlandirilir. Sekil 2.2. (c)’de nokta (e) olarak ifade edilen iki deger F dagilimina
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sahip oldugu diginiilen 6rneklem igin kirletici degerlerdir. Bunlardan birisi tist ug

deger, digeri ise 6rneklemin ortasinda bir degerdir. x,) degeri, bir ug deger ve bir

kirletici deger olmasina karsilik kesinlikle bir aykir1 deger degildir. Buna karsihik

Sekil 2.2. (d)’de x(,;) ve x(, degerleri birer u¢ defer olmamalarina ragmen

kirletici degerlerdir ve ayni zamanda birer aykin degerlerdir. Sonug olarak; aykir
degerler aym zamanda birer kirletici deger, kirletici degerler de aym zamanda
birer aykiri deger olabilirler de olmayabilirler de. Bu durumda bir aykin degerin
aym zamanda bir kirletici deger olup olmadigin tespit etmek elbette ki miimkiin
degildir. Ancak aykin degerlerin incelenmesinde kullamilan istatistiksel
tekniklerde bu olasilik her zaman g6z 6niinde bulundurulur.

Istatistiki analizi yapilacak veri seti igin aykin degerlerin
simflandirilmas: veya yorumlanmast ile ilgili kullanilacak metotlarin aragtiriimas:
gayet dogaldir. Bazen verinin genel gidisatim etkilememesi agisindan aykin
degerlerin 6rneklemden g¢ikarilmasi s6z konusu olacakken bazen de kullanilacak
istatistiksel analizlerdeki etkilerini minimum yapacak metotlarin benimsenmesi ve
uygulanmasi gerekir. Aykiri deger, temel olarak regresyon modellerinde, zaman
serilerinde, deney planlamada, yapisal olmayan ¢ok degiskenli veri analizinde,
yonsel veri analizinde ve anket arastirmalarinda sonuglar agisindan beklenen
gidisat1 bozan deger olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Aykirt deger olarak gozlemlenen verilerin ortaya ¢ikis nedenlerini ise su
li¢ ana baghk halinde siralamamiz miimkiindiir [16]:

a.  Dogal Degiskenlik (Inherent Variability): Anakiitledeki birimlerin
dogal nedenlerden kaynaklanan farkliliklan olarak tammlanabilir. Ornegin
erkeklerin boylarina iligkin yapilacak bir analiz i¢in farkli soylara mensup
olmanin getirdigi dogal farklilik...

b. Olgim Hatast (Measurement Error): Elde edilen 6lgiim
degerlerinde yapilan yuvarlamalar, verideki siireklilik veya tekrar durumlarmin
dikkate alinmamasi ve kay1t hatalarindan kaynaklanan durumlardir.

c. Uygulama Hatasi (Execution Error): Hatali veya eksik veri
toplama, reklam veya belirli bir amag igin ozellikle yanli bir kitlenin secimi,
anakiitleyi gergekte yansitmayan kigisel yargilari iceren verilerden dogan hata

olarak nitelendirilebilir.
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Aykiri degerlerin varh@min tesbit edilmesi ile beraber, bu degerlerin
etkilerini yok edebilmek icin uygulamilan yaklagimlara bakildiginda, iki ayn
teknik goze carpmaktadir. Bunlardan ilki aykii degerin ilgilenilen veri seti
dahilinde kalip kalmayacaginin aragtinlmasi digeri ise veri setinden
¢ikarilmasidir. Her iki durum igin de aykin degerlerin yapilacak parametre
tahminlerindeki etkilerinin belirlenmesi gerekmektedir. Goézlem degerleri
icerisinde aykin degerlerin bulunmas: halinde, rassal olarak segilen bir érnekten
elde edilecek ¢ikarsama ve tahminlerin omegin alindifi anakiitle parametre
degerlerini tam olarak yansitmast igin kullamlacak istatistiksel tekniklerin
uygulams siireci, uyum siireci olarak adlandilir. Bu teknikler ciddi giighiikler
olmaksizin aykir1 degerleri veri yapisina uygun hale getirirler. Bir bagka deyigle
uygulanilan stire¢ sonunda daha gercekei sonuglar elde edilmesini saglarlar.
Aykin degerlerin giderilmesinde izlenecek siireg Sekil 2.3.’de gosteriimektedir
[16].

Verti setinde aykirt degerlerin olmas: durumunda hatalara iligkin varyans
degerleri arasindaki degigsim miktari artacaktir. Bu 6zellik temel alinarak veri seti
igerisinde aykin degerlerin olup olmadig: cesitli sekillerde aragtinlabilir. En sik
rastlanan grafik torii, artik degerlerine karsihk tahmin degerlerinin yer aldig:
nokta grafigidir. Daha ileri diizeyde bir aragtirmada ise student tiirii artiklarin
incelenmesidir. Student tiiri artiklarin incelenmesinin en bityiik faydasi, artiklar
tizerinde oOlgek standartlagtrmasiin  saglanmasidir.  Student  artiklarinin
incelenmesi sonucu belirli bir gozlem biriminin aykin deger olup olmadigina
karar vermek kolaylagsmaktadir. Ayrica student tiiri artiklar kullanilarak ¢izilecek
Q-Q grafigi yardimiyla normallik varsayimmin saglamp saglanmadigini da
incelemek miimkiindur. Bilindigi gibi artiklarin Q-Q grafigi sayesinde normallik
varsayiminin saglanip saglanmadiim gérmek miimkiindii. Student tirii artiklarda
da benzer bir yap: sira istatistiklerinden gelmektedir. Buna gore hesaplanan
student tiirii artiklar kiigiikten biytige dizilerek Q-Q grafigi cizilmektedir. Sayet
noktalar 45 derecelik bir ag1 ile dogru olugturacak sekilde dagiimglarsa dagilimin
normal oldugu ve aykinn degerlerin olmadig: soylenebilir. Fakat daha ¢ok S
seklinde bir goriiniim elde ediliyorsa gézlem degerleri igerisinde aykini degerlerin

varhigindan ve dolayisiyla normallik varsayiminin saglanmadigindan sozedilebilir.
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3. HUBER’IN M TABMINCILERI

3.1. Regresyona Huber’in Getirdigi M Yaklasum

M-regresyon robust istatistifin bir pargasidir. Istatistiksel bir modelin
olusumunda en kigiikk karelerin varsayimlari saglanmadiginda, istatistiksel
prosediire gore robust tekniklerin kullamimi daha dogru olacaktir. Verimiz normal
bir dogrusal regresyona uygun oldugunda en kiigilk kareler tahminleri ve test
oldukga iyidir ama rassal hatalarin anakitle igin normallik varsayimi gecersiz
oldugunda en kiiciik kareler yapilmasi dogru olmaz. M-regresyon bu varsayima
uygun olarak gelistirilmigtir. M-tahmini fikrini ilk defa 1964’te Peter Huber
ortaya atmigtir [6].

M-regresyon ismini en ¢ok benzerlik tahminleri ile arasindaki iligkiden
almaktadir. Sayet hatalarin dagilimlar belirli bir dagilima uyuyorsa M tahminleri
en cok benzerlik tahminleri olabilir. M tahminlerinin asil amaci hatalarin sahip
olabilecegi dagilimlar i¢in daha iyi tahminler elde edebilmektir. Genellikle M-
regresyon hatalarin dagilmimin normal dagilima goére daha uzun kuyruklu

simetrik bir dagilim gostermesi halinde kullamlir.

3.1.1. Basit Dogrusal Regresyonda Huber’ m M Yaklagim

Y =B, +B,X+e seklindeki basit dogrusal regresyon modelini ele
aldigimizda, tahmin edilecek Y= ﬁo +ﬁ1X + e modeli i¢in uygulanacak en kiigiik

kareler tahmininde ﬁo veﬁ]l tahmin degerleri, hata kareler toplami olan Zéf

degeri olabildigince kiigiikk olacak gekilde secilir. Yine robust regresyonun bir

diger parcast olan en kiicik mutlak sapmalar tahmininde ise katsayr tahmin
degerleri Y |&;| olabildigince kigiik olacak sekilde segilir. Huber-M tahmininde
ise bu iki digiince genellestirilmigtir. Buna gore ﬁo velEAB1 katsayr tahminleri,
> p(€;) degerini olabildigince kiigik olacak sekilde segilir ki burada p(e) e hata
teriminin bir fonksiyonudur. En kiigiik kareler ve en kigik mutlak sapmalar
tahmini p(e) = e ve p(e) = |e| ’ye gbre M-tahmininin 6zel bir durumlar gibi

dikkate alinmalhdir [6,11,12].
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Huber M-tahminleri, e® ve lel arasinda bir orta nokta olan p(e)

fonksiyonunu kullanan M-tahminleridir. En kii¢iik mutlak sapmalar tahminlerinin
en kiiciik kareler tahminlerinden asil ustinligi ug degerlere ve aykini degerlere
duyarli olmamasidir. Ug degerler olmadifi zaman en kiigiik kareler tahminleri
daha dogru olabilir. Bundan hareketle Huber her iki teknigin istinliklerini

biraraya getirmeyi amagclayarak olusturdugu modelde, e hata terimi, sifira uzak

oldugunda p(e) fonksiyonunun degerini |e| ’ye; e hata terimi, sifira yakin

oldugunda ise ¢* *ye esitleyerek daha uzlastiric: bir teknik 6ne siirmigtir [6,17].
Buna gore Huber’in 6nerdigi teknikte p(e) fonksiyonunu;

e’ ~k<e<k ise
_ 3.1
ple) {2k|e| -k> e<—k veya k<e ise @1

seklinde tammlamigtir. Huber’in diger bir 6nerisi k = 1.56 alnmasidir ki

buradaki G, rassal hatalar anakiitlesinin standart sapmasi ¢’nin bir tahminidir. |e|
yerine ZkIeI—k2 kullanilmasinin nedeni p(e) fonksiyonunu birinci mertebeden

tiirevi siirekli bir fonksiyon (smooth function) haline getirmek igindir. Iéi] mutlak
sapmalarmin medyanim1 MSM  olarak adlandirirsak; o’min  tahmini igin

6=1.483MSM kullaniriz. 1.483 garpam rassal hatalar dagiliminmn normal oldugu
durumda 6 ’nin, ¢’min iyi bir tahmini oldugunu garantilemek amaciyla segilmis
bir sabittir. ﬁo veél Huber M-tahminleri, (3.2) fonksiyonunda en kiigiikklenen a ve
b degerleridir [6,15,16,17].
Yply,—~(@+bx;)) i=1,2,...n (3.2)

a ve b, p'nun tamm (3.1)’de kapali olarak ifade edilmesine kargin
(3.2)’de parantez igerisinde acik bir sekilde gorilmektedir. p fonksiyonu,
k = 1.56 ’y1 igermektedir ve &, y, —(a %bxi) sapmasindan hesaplamr. (3.2)’nin
en kiigiiklemesi i¢in uygulanacak algoritma su sekildedir.

Algoritmanin ilk adiminda f¢ ve $;’in baglangi¢ tahminleri i¢in en kugiik
kareler tahminlerini kullamlir. Baslangic i¢in en kigiik kareler tahminlerinin
kullamlmasinin nedeni miimkiin olabilecek en az adimda sonuca ulagabilmek

icindir. Elde edilen bu tahminler o’mun bir tahmini ve sapmalarin hesabinda
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kullanilir. Elde edilen 6’mn bir tahmini olan ¢ ve sapmalar ise ikinci adim igin
kullamlacak ve baglangicta hesaplanmig olan By ve B;’in giincellenmis
tahminlerini elde etmede kullanilir. Bu giincellenen tahminler ¢’mn gincellenmis
yeni bir tahmini ve yeni sapmalarin hesabinda kullanilir. Daha sonra yeni
sapmalar ve yeni 6, 8o ve B;’in bir sonraki adim olan igiincii adimda kullanilacak
baslangi¢ tahminlerinin bulunmasinda kullanilir. Bu algoritma elde edilen son
tahminlerle bir 6nceki adimda elde edilmis olan tahminler birbirine egit veya g¢ok
yaklagik degerler alincaya kadar yada artik kareler toplami olan Zef degeri en
kiigiik degerine ulagincaya kadar devam ettirilir [6,18,19].
Tahminlerin yapilabilmesi icin kullanilacak algoritma adimlan su sekilde
ifade edilebilir.
Algoritma 1
ADIM 1. B, ve B; tahmin degerlerini en kiiciik kareler ile hesapla.
ADIM 2. Bu tahminleri kullanarak ¢ ve ¢; degerlerini bul.
ADIM 3. Bulunan e; degerleri lizerinden p(e) fonksiyonunu kullanarak
e, dizeltilmis sapma degerlerini bul.
ADIM 4. & ve e, degerlerini kullanarak en kiigiik kareler ile Boo ve Bio
tahminlerini hesapla.
ADIM 5. B¢ ve B; icin gincellenen tahminler ile bir 6nceki degerlerini
kargilagtir.
ADIM 6. Tahminler arasindaki fark 0,001’den kuiciikse bitir.
ADIM 7. Degilse B¢ ve B; degerlerini Boo ve PBio olarak ata ve Adim 2°e
doén.
Yukarida verilen algoritmay:r daha detayli bir sekilde incelersek;
algoritmanin ilk adiminda en kiigiik kareler ile elde edilecek a’ve b° degerleri, Bo

ve Br’in gecerli tahminleri olur. Bu tahminler yardmuyla y, —(a, +b,x,)

formilinden sapmalar hesaplanir ve buradan da 6° =1.483MSM formiili
yardimiyla ilk adim igin gegerli olacak ve o’min bir tahmini olan 6° degerine
ulagihr. Bu agamada sapmalarn biiyilk olmasim onlemek igin su dizeltmelerin

yapilmas: gereklidir. Gergek tahmin edilen regresyon dogrusundan y;’nin sapmasi
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e =y, —(a° +b°xi) "dir. Buradan y; =a’ +b%%; +e) dir. y; =a’ +b°x, +e¢;
tamimlanir ki burada e dizeltilmis sapma, e deferinden elde edilir ve
sapmalarin higbirisi mutlak deger igindeki 1.56° ’dan biiyiik degildir. Sayet e’
sapma degeri, -1.56° ve 1.56° arasinda ise e =e’ (ve dolaysiyla da
y; =y,;)dir. Eger ¢ sapma degeri, -1.56° dan kiigiikse e; =-1.56° degerine
esit olarak alimr ve eger e] sapma degeri, 1.56° *dan biiyiikkse e; =1.56° olarak

alinir. Bu diizeltmeler yardimiyla Bo ve B;’in en kiigiik kareler kullamlarak elde

edilecek giincellenmis tahminleri y;,....,y, dizeltilmis verilerinden elde edilir
[6,13,16].

Algoritmanin dogrulugu mantikli gibi gériinse de (3.2) deki fonksiyon
i¢in yapilacak en kiigiiklemenin daha rabat anlagilabilmesi i¢in; 6°y1 sabit tutarak,
(3.2)’nin a ve b’ye gore tiirevlerini alip sifira esitlemeliyiz. Buna gore; a ve b iki

bilinmeyenine sahip su iki esitlik elde edilir:

> p'(y; —(a+bx,))=0
(3.3)
>xply; —(@a+bx,))=0

p'(e) tirevi, -1.56 ya esit veya daha kiiciik tiim e’ler igin -36’ya, 1.56ya esit
veya daha biyiik tiim e’ler icin 36°ya esittir. Bu nedenle e, =y, ——(a+bxi)
sapmalarinin yerine e, kirpilmis sapmalani konulur. Burada e; sapma degeri,
-1.56 ile 1.56 arasinda ise e =e;; ¢ sapma deferi, -1.56’dan kiigiikse
e; =-156 ve ¢; sapma degeri, 1.56 *dan bilyiikse e; =156 olacaktir. Bu durumda
(33)’e iliskin gozimler degigmeden y; yerine y, =a, +bx, +e; dizeltilmis
degerlerini yazabiliriz. Sapmalar iligkin yapilan bu diizeltmeler sonucunda (3.2)’yi

minimize eden a ve b deferleri de degismez. Diizeltmenin sonucunda
p(y: —(a, +bxi))= [y;t ~(a +bxi)r elde edilir. Tamma gore Z[y: —(a; +bxi)]2
en kiigiiklemesinin sonucu, en kiigiikk kareler tahminlerinin diizeltilmesi ile elde
edilen diizeltilmis veriden elde edilir. Algoritmadaki y; degerleri, en son elde

edilen M-tahminine goére degil regresyon dogrusunun o anda elde edilen

tahminine baglh kalinarak diizeltilmigtir. Ancak bir ¢eligki gibi gériinen bu durum
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algoritma ilerledikce elde edilen tahmin degefleri birbirine yaklastiginda ortadan
kalkar. Giincellenen son tahmin degerleri ile bir 6nceki tahmin degerleri
arasindaki fark yeterince az oldugu noktada adimlar durdurulur [6,19]. Artik son
elde edilen tahmin degerleri i¢in katsay: anlamlilik sinamalar yapilabilir.

Y =B, +P,X+¢ basit dogrusal regresyon modeli i¢in B, =0 katsay
anlamlilik testinin nasil yapildigina bir goz atacak olursak, en kiigiik kareler igin
test istatistigi;

F. - AKTi 2— AKT,

GEKK

seklinde hesaplanmaktadr. Burada AKT; degeri Y =B, +¢ indirgenmis modeli
icin hesaplanan artik kareler toplamini, AKTr degert ise tiim model igin
hesaplanan artik kareler toplamini ifade eder. Burada goézden kaguwrilmamasi
gereken 6nemli durum indirgenmis model igin hesaplanacak 6 tahmin degerinin
tekrarlamalar sonucu elde edilememesidir. Bunun igin iterasyonlar sirasinda
kullamlacak & tahmin degeri daha onceden tiim model i¢in tahmin edilen &
degerine esit olarak alinir. Yaklagik bir p degeri,

P [F > Fekx]
seklinde hesaplanarak sonuca varilir. Burada F rassal degiskene iligkin 1 ve n-2
serbestlik dereceli F dagilimim ifade eder. Huber'in M tahminine gore ise test
istatistigi;

_ DHT, -DHT,
A
seklinde hesaplanir. Burada DHTj ve DHTy degerleri sirasiyla indirgenmis ve tim

Fy

modelin donigtiinilmiis hatalar toplamim ifade eder ve genel olarak;

DHT =) p(&,)

. seklinde hesaplamlir.

5 _om)y 6 %_ )

seklinde hesaplanir ki n, toplam artik (éi) sayisim ifade ederken m, toplam artik

sayisindan kupilmig artik (é:) sayisinin ¢ikarilmasi sonucu elde edilir. Basit
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dogrusal regresyon modeli i¢in t ve F testleri birbirleriyle aym sonuclar verdikleri

i¢in birbirlerinin alternatifi iki testtir. Buna dayanarak yaklagik bir p degeri,
P [F = Fy] veya P[ltl 2 [tMl]
seklinde hesaplanabilir ki burada,
Ita| = \JE, 'dir ve t rassal bir degigkene iliskin n-2 serbestlik dereceli t

dagilimim ifade eder [6,11].

3.1.2. Coklu Dogrusal Regresyonda Huber’in M Yaklasim

Basit dogrusal regresyon modeli igin M tahmin degerlerini elde etmek
icin uygulanacak algoritma adimlarim inceledikten sonra ¢oklu regresyon M-
tahminleri igin uygulanacak algoritmaya gecebiliriz. Aslinda ¢oklu regresyon igin
uygulanacak algoritma basit regresyon i¢in tanimlanan algoritmanin daha fazla
bagimsiz degisken igin yapilacak bir genellemesidir.

Y =B, +B,X, +B, X, +....+BX;+& j=1,2,...,p seklinde olugturulan

¢oklu dogrusal regresyon denkleminde, n goézlenen birim sayisii ifade etmek

3 oly, —(Bo +Bixy +.4Bx;)) i=12.n j=1,2,...,p (3.4)
ifadesini minimize eden Po, Pi, ..., Pp degerleridir. Burada p(e) fonksiyonu,

(3.1)’de tanimlanan e hata teriminin bir fonksiyonudur. Coklu dogrusal regresyon

denklemini;
Y, b X, X, o X, Bo €y
Y, - 1 X, Xp 0 Xy i 4 &
Y, I X Xow - an p P &
Yooy = X(nxp) B(pxl) + Eqq

~

Y =XB+¢ seklinde matris formunda ifade edersek Huber M-tahminlerinin B

parametre tahmin vektort;,
> p(Y-xB) 3:5)

ifadesini minimize eden B vektorii olarak tanimlamir [15,18,19].
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(3.4) fonksiyon degerinin minimumunu ve buna bagli olarak sabit bir

standart sapma tahmin degeri 6 degerini elde edebilmek i¢in bu fonksiyonun
srastyla Bo, Bl,' .- PBpye gore tirevleri alinarak sifira esitlenir. Sonugta p+1

bilinmeyenli p+1 tane egitlik elde edilir. Genel g6sterimi ile elde edilen egitlikler;

S xp' (v, — B0 +B.x, +....+Bjx; )= 0
(3.6)
i=12...0  j=12,...p

seklinde ifade edilir. Burada i’nin tim degerleri igin x,, =1’dir. Ancak elde edilen
bu esitlikler B,,B,,...,3, bilinmeyenleri icin dogrusal olmayan esitliklerdir.
Ancak su sekilde dogrusal hale yaklagtirilabilirler.

Bo+B; +...+B, baslangic parametre tahmin degerlerini ve
Bo+B; +...+B, degerleri de bu degerlerden elde edilecek giincellenmis tahmin

degerlerini ifade etmek iizere baglangic agamasinda ve buna bagh olarak ilk adim

sonucunda elde edilecek artik degerleri;
e =y, —(pg +Brx,, +...+ngij)
ve
e =Y, ~—(BO +B,x; +. Bpxij)
olarak elde edilir. Giincellenen tahmin degerlerinin ¢ozimii igin;

p'(ei) = (p'(ei)/ei)ei ~ (P'(e? )/e? )ei (.7

olarak yazilabilir.

olarak yazarsak veya daha agik bir gésterimle;

2 lefl <1,56 ise

w, =
?7(0 le?‘>1,56 ise
e!|

olarak yazildiginda (3.7) deki ifade;

P’(ei)z W€
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seklinde ifade edilebilir. Bu ifade kullamlarak (3.6)’daki dogrusal olmayan
esitlikler su sekilde yaklagik dogrusal esitlikler seklinde ifade edilebilir;

Z:xijwi[(yi - (BO +B,x, +,...+Bjxij))]= 0 i=12,...N j=12..p

Kosegen elemanlart w; degerleri olan matrisi W olarak ifade edersek,
katsay1 degerlerini;

B=X'WX)'X'WY (3.3
esitligi ile elde edebiliriz. Burada elde edilen B vektor degerleri agirliklandiriimig
en kiigiik kareler olarak adlandirilirlar [11,13,14,20].

Coklu regresyon i¢gin (3.5)’in en kiigiiklemesi i¢in uygulanacak algoritma
basit regresyon ic¢in uygulanan Algoritma 1 ile 6zde aymdir. Ancak g¢okiu
regresyonda uygulanacak algoritma, basit regresyon igin yazilan algoritmanin
genellenmis halidir. Algoritmanin baslangicinda, katsay1 baglangig tahmin vektorii

B° en kiigiik kareler teknigi kullamlarak elde edilir. Elde edilen katsay1 degerleri

yardimiyla €° artiklar e’ =Y —XP° esitligi yardimiyla hesaplanir. Bulunan artik

degerleri yardimiyla da standart sapma tahmin degeri olan 6 ve agirlik degerleri
olan w; degerleri elde edilir. Standart sapmanin tahmini olan o degeri
hesaplamirken bulunan artik degerleri i¢in mutlak degerlerinin medyan degeri
Huber tarafindan onerilmis 1,483 katsayisi ile garpilir. Dolayisiyla standart sapma
tahmin degeri 6=1,483MSM olarak elde edilir. Son olarak da (3.8) esitligi
yardimiyla giincellenmig katsay:1 tahmin degerleri vektérii elde edilir. Bulunan bu
giincellenmis katsay: tahmin vektorii bir sonraki adim i¢in baglangic vektérir olur
ve aym iglemler bir sonraki adimda da uygulanilir. Sonugta elde edilen son iki
katsayr tahmin vektorlerindeki degerler birbirlerine gok yakin degerler alincaya
kadar adimlar strdirilir [6,21,22].

Bu durumda ¢oklu dogrusal regresyon i¢in Huber-M parametre tahmin
degerlerini bulabilmek igin gereken algoritma adimlan su gekilde yazilabilir.

Algoritma 2
ADIM 1. En kiigitk kareler teknigi kullamlarak B° katsayr baslangig

tahmin vektorii ve bu tahminlere bagh olarak da e artik

degerlerini hesapla.

29



.0
ADIM 2. Elde edilen artik degerleri yardimiyla &, ve w’ =P (e%

baslangi¢ agirlik degerlerini hesapla.

ADIM 3. B, Huber-M katsay: tahmin vektérini agirliklandiriimig en
kiigiik kareler teknigini kullanarak p = (X'WX)"' X'WY esitligi
yardimyla hesapla.

ADIM 4. Elde edilen giincellenmig katsay1 tahmin vektérii § degerleri
ile B° katsay: baglangic tahmin vektorii degerlerini kargilastir.
Tahminler arasindaki fark, ayri ayr tim j degerleri igin
BS -B,|/IB5| <0,0001 j=1,2,...,n ise bitir.

ADIM 5. Degilse B vektorinii B° vektorii olarak ata ve bu degerler

iizerinden yeni e artik degerlerini hesapla.

ADIM 6. Adim 2’ye don.

Coklu dogrusal regresyon modeli icin yapilacak katsayilarin anlamlilik

testi de basit dogrusal regresyon modeli igin uygulanan testlerin genellestirilmis

hali olarak goziimiize garpar. Y =, +B,X, +...+B X  +¢& ¢oklu genel dogrusal

regresyon modeli igin, =B, =0 testi igin en kuigiik kareler test istatistigi;

q+1 = v

_ AKT, - AKT,
(P - Q) 6 ek

seklinde hesaplanir. AKTi i¢in artik degerlerini Y =8, +B,X, +...+B X +e

Faxx

indirgenen modele ve AKTr icin artik degerlerini ise
Y =B, +B,X, +...+B, X, +e tim modele en kiigiik kareler teknifi uygulanarak
hesaplanir. Formiilasyondaki AKT; ve AKTy degerleri swrasiyla indirgenmis ve
tiim model igin hesaplamlan artik kareler toplamlarimi ifade etmektedir. p degeri

tim modeldeki bagimsiz degisken sayisim ifade ederken, q indirgenmis

modeldeki bagimsiz degisken sayisim ifade etmektedir. Genel olarak;
AKT =Y"&
ve

St = 0 & [lo-p-1)
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olarak hesaplanilir. &2 ’nin hesaplanmasinda tim modele iliskin hatalar
kullapulir [3,7,10].
Benzer sekilde M-regresyon i¢in hesaplanacak test istatistigi ise;
_ DHT, ~-DHI, (3.6)
(P-a)2

seklinde hesaplanmaktadir. Burada DHT; ve DHTF degerleri sirasiyla indirgenmis

Fy

ve tim modelin doniigtiirilmiis hatalar toplamin1 ifade eder ve genel olarak;
DHT = o(¢,)

seklinde hesaplanilir.

5 /m)Y (@ %_p‘_l)

seklinde hesaplanir. Burada € degeri, mutlak deger olarak 1.56 degerinden
biyiik artiklan ifade etmektedir. Standart sapma tahmin degeri olan 6, basit
dogrusal regresyon Huber-M tahminlerinde oldugu gibi 1.483MSM seklindedir.
DHT; ve DHTy ’deki artiklar sirasiyla indirgenen ve tiim modele M-regresyon
prosediirii uygulanarak hesaplanir. Indirgenen model igin tahmin prosediirii basit
dogrusal regresyon igin uygulanilan prosedirden biraz farklilagsmaktadir. 6’nin
tahmini tekrarsiz bulunur. Buna kargilik indirgenen modeldeki regresyon
katsayilarinin M-tahmin vektoriiniin elde edilmesi igin iterasyonlar gerekir ve &
tahmini tim modelden hesaplanir. Yine A’nm hesabinda da tim modeldeki
artiklar kullantlir.

Teste iligkin yaklagik bir p degeri P[F > Fy], aynen en kiiciik karelerdeki
gibi hesaplanir. Buradaki F, rassal bir degiskene iliskin p-q ve n-p-1 serbestlik
dereceli F dagilimmm ifade eder. Ozellikle belirtmek gerekir ki ¢oklu dogrusal
regresyon modeli icin t testi, F testi igin bir alternatif olugturmamaktadir.
Dolayisiyla goklu dogrusal regresyon modelinde katsayilarin anlamhlik testleri
icin t testi uygulanmaz [11,14,17].

M tahmininde kullanilan Fy, formiilii ile en kiigiik kareler tahminleri igin

kullamlan Frgx formiilii birbirlerine ¢ok benzemektedir. p(e) fonksiyonunda sayet
1.5 degeri yerine o konulursa Fy formiilii ile Fgkx aym olur. Fy formiliinde 1.5

- - - - — . -y .- - AKX — ~ . o
degeri yerine o yazildiginda m = n ve tim i’ler igin e; =¢, olur. Boylece A ve
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62 degerleri de bir noktada birlesir. Bu durumda p(e)=e® olacagindan

donustirilmiis hatalar toplami (DHT) ile artik kareler toplamu (AKT) degerleri de

birbirlerine esit olacaktir. Bundan dolay1r da Fy ile Frgx formiil degerleri bir

noktada esitlenir [6,17,19].
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4. UYGULAMA

4.1. Veri Seti

Yapilan ¢alismada veriler, 7 adet ekonomik degigken igin Ocak 1987 —
Haziran 2001 tarihleri arasinda aylik donemler halinde elde edilen gozlem
degerlerinden olugmaktadir. Bu ¢alismada Istanbul Menkul Kiymetler Borsast 100
endeksi (IMKB100) tizerinde etkili oldugu digtnilen 6 adet bagimsiz degisken
bulunmaktadir. Sirasiyla bu degiskenler; 3 ay vadeli mevduat faiz orani
(MEVDUAT), 3 aylik hazine bonosu faiz orani (HBONOSU), dolar alis ve satig
degerlerinin ortalamas1 (DOLAR), kiilce altin satig fiyat1 (K.ALTIN), tiiketici
fiyat endeksi (TUFE) ve para arz1 M2Y (nakit + vadesiz mevduat + vadeli
mevduat + doviz tevdiat hesab) (M2Y)’dir. Verinin derlenmesi agamasinda
internet kullamlomstir. Iigilenilen degiskenler igin gerekli verilere ulaémada
oldukca detayl bir veri tabanina sahip olan Turkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi

Veri Dagitim Merkezi (www.tcmb.gov.tr) kullanilmagtir.

Regresyon denkleminin olusturulmasinda, bagimsiz degiskenlerin secimi
yapilirken, bagimli degisken olan IMKB100 i¢in en ¢ok agiklayiciligi elde etmek
amaclanmg ve bu dogrultuda ekonomik hayatin gerceklerine ters diigmeyecek
sekilde gereken bagimsiz degigkenlerin segimi iktisat¢i bir danigman gozetiminde
belirlenmistir. Modelde kullamlan 6 bagimsiz degiskenin haricindeki tim etkileri
konjektiir etkisi olarak nitelendirmek miimkiindiir.

Uygulamada Huber-M tahminlerinin yapilmasinda S-Plus istatistik paket
programumin bir alt fonksiyonu olan rreg fonksiyonu kullamlmigtir. rreg

fonksiyonunun agik hali Ek-1’de verilmigtir.

4.2 Hesaplamalarin Yapilmas:
Coklu regresyonda Huber-M tahminlerini elde etmede kullamlacak

algoritma Boliim 3’de verilen Algoritma 2°dir. Buna gore;

imkb100 =B, +B,Mevduat + B,H.Bonosu + B, Dolar +

A A . (4.2.1)
B, K Altin + B, Tife +B,M2Y +e;

seklinde olugturulacak regresyon tahmin denklemine iligkin katsay1 degerleri (3.4)
veya (3.5) denklemini minimize eden degerler vektorii olacaktir. S-Plus paket
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programinin rreg fonksiyonu kullanilarak yapilan minimizasyon iglemine gore
algoritmanin her bir adimina iligkin hesaplamlan yakinsama degerleri Cizelge

4.1.”de verilmisgtir.

Cizelge 4.1. Minimizasyon Algoritmasinin Her Bir Adim Igin

Bulunan Yakinsama Degerleri
Yakinsama
Adim No Degeri
1 0,192754576
2 0,129088472
3 0,084648845
4 0,057955208
5 0,036670618
6 0,024342146
7 0,019167758
8 0,012800150
9 0,009761339
10 0,007261262
11 0,006574738
12 0,006059545
13 0,005431062
14 0,004911862
15 0,004455617
16 0,004041710
17 0,003286636
18 0,162759020
19 0,070137949

Minimizasyon algoritmasinin 17. adim sonunda elde edilen deger
yeterince kiiglik oldugu icin algoritma igin gerekli yakinsama elde edilmis olur.

17. adim sonunda elde edilen katsay1 tahminleri Cizelge 4.2.’de verilmistir.

34



Cizelge 4.2. Huber-M Tahmin Degerlerine iliskin Katsay1 Degerleri

SABIT 104.19910
HBONOSU -2.97563
K. ALTIN 0.00075
M2Y 0.00010
DOLAR -0.02584
MEVDUAT 1.02110
TUFE 0.13538

Bu sonuglara gore elde edilen Huber-M tahmin denklemi;

Imkb100 =104,19910-2,97563H.Bonosu + 0,00075K. Altin
+0,00010M2Y -0,02584Dolar +1,02110Mevduat 4.22)
+0,13538Tiife

seklinde olur. Tahminlenen regresyon modeli incelendiginde IMKB100 bagiml:
degiskeninin hazine bonosu faiz oram ve ortalama dolar fiyat: degiskenleri ile ters
yonlii bir iligkiye sahip oldugu, diger bagimsiz degigkenler ile dogru yonlii bir
iligkiye sahip oldugu goriiliir. Model parametrelerinin tahmini sirasinda ilgili
algoritmanin baglangig ve son adimlari i¢in hesaplamlan w; agirlik degerleri Ek-
2’de verilmigtir.

Modeldeki tiim degiskenler i¢in hesaplanilmig korelasyon matrisi Cizelge

4.3°de verilmistir. Aynica tim degiskenlerin kendi aralarindaki ikili grafik

¢izimleri matris formatinda Sekil 4.1.’de verilmigtir.

Cizelge 4.3. Tiim Degiskenlere iliskin Korelasyon Matrisi

IMKB100|H BONOSU|K.ALTIN| M2Y |DOLAR [MEVDUAT| TUFE
IMKB100 1 0,11552 | 0,89257 | 0,90221 | 0,88576 | -0,06166 | 0,91395
H.BONOSU| -0,11552 1 0,02520 | -0,07065 | -0,00339 | 081819 | -0,03318
K.ALTIN | 0,89257 | 0,02520 1 0,98731 | 0,99687 | 0,18414 | 0,99088
M2Y | 090221 | -0,07065 | 0,98731 1 0,99348 | 011474 | 099397
DOLAR | 088576 | -0,00339 | 0,99687 | 0,99348 1 0,17083 | 0,99252
MEVDUAT]| -0,06166 | 081819 | 0,18414 | 0,11474 | 0,17083 1 0,14535
TUFE | 091395 | -0,03318 | 0,99088 | 0,99397 | 0,99252 | 0,14535 1

Huber-M tahmin denklemi sonucunda elde edilen artiklann incelenmesi,

bir diger teknik olan ve ¢ok daha yaygin bir kullanim alanina sahip En Kiiciik
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Kareler Teknigi sonucunda elde edilen tahmin denklemi artik degerleri ile
karsilagtirmal1 olarak sekiller yardimiyla incelenmistir.

Buna gore her iki teknigin kullanimm ile elde edilen artik degerlerine
iligkin ¢izgi grafii, Sekil 4.2.°de verilmistir. Bagimh degisken IMKB100
degerlerine kars1 artik degerlerinin grafigi Sekil 4.3.’de, modelden elde edilen ¥,
tahmin degerlerine karg1 artiklarin grafigi ise Sekil 4.4.”de verilmigtir.

Elde edilen artik degerleri igin tahmin edilen olasihik yogunluk
fonksiyonu grafigi Sekil 4.5.°de verilmigtir. En kiigiik kareler tekniginin
uygulanmas: sonucunda elde edilen Student tiirii artik degerleri ile normal dagilim
kiimtilatif olasilik dagihim fonksiyonu kantil degerlerinin grafiksel kargilagtirmasi
ise Sekil 4.6’da Q-Q grafigi seklinde verilmisgtir.

Artiklar i¢in ¢izilen Sekil 4.5 ‘teki olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
incelenmesi sonucunda goriilebilecegi gibi Huber tahmincileri gok daha dar bir
dagilima sahiptir. Bu da aykiri degerlerinin varliinin bilindigi veri setleri icin
istenen bir ozelliktir. Ayrica dagilimin sag taraf kuyrugunun bilinen ve beklenen
dagilim formundan daha uzun olmas: sapma degerlerinin olmasi gerekenden daha
biyiik degerlere sahip oldugunu dolayisiyla normalligin bozuldugunu da ifade
etmektedir. Aymi sekilde Sekil 4.6’daki student tiirii artik degerleri tizerinden
cizilen Q-Q grafigi incelendiginde de artik degerlerinin normal dagilima sahip
olmadiklar1 anlagilmaktadir.

Grafiklerin yamsira en kiigiikk kareler artik degerlerinin dagiliminin
normal dagilima uyup uymadig: tek 6rmeklem Kolmogorov-Simirnov iyi uyum
testi ile incelenebilir. Test sonucuna bakildiginda elde edilen test istatistigi degeri

ks =0,1489 ve buna iligkin olasilik ise p=0,000 olarak elde edilir. Buna gore en

kugiik kareler artik degerlerinin dagiliminin standart normal dagilima uvymadig
sOylenir. Dolayisiyla en kiiciik kareler tekniginin uygulanabilmesi igin gereken

- varsayimin saglanmadig goriliir.
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Katsayilarin anlamlilik sinamalar i¢in, tahmin edilen regresyon denklemi
artik degerleri igin Mutlak Sapmalar Medyam1 (MSM) 454,2198 olarak
hesaplanmustir. Dolayisiyla standart sapma tahmin degeri MSM degerinin Huber
tarafindan 6nerilmis olan 1,483 degeri ile carpimina egittir ki bu da 6 =673,6080
olacaktir. Buna gore €; artik degerleri, mutlak deger olarak , 1,56=1010,4120
degerinden bityiik olan artik degerleri olacaktir. Ele alinan model igin 35 adet artik
degeri 1,56 degerinden mutlak olarak daha biiyiik degere sahiptirler. Islemler

sonucunda elde edilen A degeri 1521096,849 ve DHTr degeri 1448756448
olarak kargimiza ¢ikmaktadir. Tahmin edilen tiim modelin 6zet degerleri Cizelge

4.4’ de verilmigtir.

Cizelge 4.4. Tiim Model igin Ozet Istatistikler

A

MSM [$] DHTF A

45422 | 673,608 | 144875644,8 {1521096,849

Tahmin edilen asil modelden bir bagimsiz degigskenin ¢ikarilmasi sonucu

olusan indirgenmis modellere iligkin doniigtiirilmis hatalar toplamlan,
hesaplanan F istatistii degerleri ve bunlara iligskin olasilik degerleri Cizelge

4.5.”de verilmigtir.

Cizelge 4.5. Tiim Modelden Bir Bagimsiz Degiskenin Cikaritmasi ile Olusan
Indirgenmis Modellere Tliskin Ozet Istatistikler

Modelden Cikanian Serbestlik
Degisken DHTi Dereceleri F P

MEVDUAT 1499802454 1;167 3,356 0,069

H.BONOSU 152005171,5 1;167 4,687 0,032
DOLAR 173607165,7 1;167 18,889 2,401 E-5

ALTIN 1540191722 1;167 6,011 0,015
TUFE 174658562.6 1;167 19,579 1,735 E-5

M2Y 148650229.,6 1;167 2,482 0,117
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Aynmi sekilde tahmin edilen tim modelden iki bagimsiz degiskenin
¢ikarilmasi sonucu olusan indirgenmis modellerin domistiirilmiis  hatalar
toplamlari, hesaplanmis F istatistigi degerleri ve bunlara iligkin olasilik degerleri

ise Cizelge 4.6.’da verilmigtir.

Cizelge 4.6. Tim Modelden Iki Bagimsiz Degiskenin Cikarilmas: {le Olusan
Indirgenmis Modellere iliskin Ozet Istatistikler

Modelden Cikarilan Serbestlik
Degiskenler DHTi Dereceleri F P
MEVDUAT ve
H.BONOSU 152777932,6 2;167 5,195 0,006
MEVDUAT ve
DOLAR 184915831,6 2167 26,323 1,156 E-10
MEVDUAT ve
ALTIN 162523701,7 2; 167 11,602 1,914 E-5
MEVDUAT ve
TUFE 170263447,5 2;167 16,691 2,465 E-7
MEVDUAT ve
M2Y 159590847,9 2;167 9,674 1,059 E-4
H.BONOSU ve
DOLAR 183234004,1 2,167 25,218 2,690 E-10
H.BONOSU ve
ALTIN 169662596.6 2167 16,295 3,428 E-7
H.BONOSU ve
TUFE 175877120,5 2;167 20,381 1,202 E-8
H.BONOSU ve
M2y 154073976,2 2,167 6,047 2,914 E-3
DOLAR ve
ALTIN 179080720,7 2;167 22,487 2,250 E-9
DOLAR ve
TUFE 1961049227 2;167 33,679 5,150 E-13
DOLAR ve
M2Y 176510161,8 2;167 20,797 8,611 E-9
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Cizelge 4.6. (Devam) Tiim Modelden iki Bagunsiz Degigkenin Cikarilmasi ile
Olusan Indirgenmis Modellere iliskin Ozet Istatistikler

Modelden Cikarilan Serbestlik
Degiskenler DHTi Derecesi F P

ALTIN ve

TUFE 205080723,5 2;167 39,580 8,514 E-15
ALTIN ve

MY 154170499 4 2;167 6,111 2,747 E-3
TUFE ve

M2Y 204864801,3 2; 167 39,438 9,376 E-15

Cizelge 4.5 incelendiginde a=0,05 anlam diizeyinde Mevduat ve M2Y
degiskenlerinin modelde yer almalarimin istatistiksel olarak anlamli olmadig:
goriilmektedir. Bagimsiz degigkenlerin ikili kombinasyonlarimin yer aldig1 Cizelge
4.6 ’nin incelenmesi sonucunda ise tahmin edilen modeldeki bitin bagimsiz
degiskenlerin model igin istatistiksel olarak anlamli ve 6nemli olduklar ve bu
degiskenlerin bagiml degisken olan IMKB100 degiskeni ile 6nemli derecede bir

iligkilerinin oldugunu s6ylemek miimkiindiir.
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5, SONUC VE ONERILER

Giinimiiz Tirkiye ekonomisinde ekonomik gostergeler ¢cok hizli bir
degisim gostermektedir. Ekonomik gostergelerde meydana gelen bu hizh
degisimler aligilagelen yapidan ¢ok daha farkli veri yapilanm da kargimiza
ctkarmaktadir. Dolayisiyla bu tir veri yapilar kullamlarak yapilacak caligmalarda
artik kolaylikla ulagilabilen Robust regresyon tekniklerinin kullanimi da giderek
yaygin hale gelmektedir. Bu c¢alismada, aykin degerlerin bulundugu veri
setlerinde Robust bir teknik olan Huber’mn M regresyon teknigi kullamlarak
IMKB100 endeksini etkileyen 6 degisken igin bir regresyon modeli
olugturulmugtur. Belirlenen model iktisadi agidan ele alindiginda su sekilde
yorumlanabilir.

Tiirkiye gibi kamu agiklarimin finansmaninda agirhkli olarak devlet i¢
bor¢lanma senetlerinin kullamldig: ilkelerde hazine bonosuna yatirimla hisse
senedi yatuimlart hem bireysel hem de kurumsal yatirimcilar agisindan yakin
ikame olugturmaktadir. Oyle ki, kurumsal yatirimcilarin portfoyleri igerisinde bu
iki yatrim araci neredeyse esit ve biiyiik oranli agirlik olusturmaktadir. Bu
nedenle, hazine bonosu faiz oranlan ile hisse senedi getirileri arasinda ters yonli
bir iliski s6z konusudur. Altina yatiim yapanlar ile hisse senetlerine yatirim
yapanlarin farkli bolgelerden farkl: sosyal gruplar olusturmalarindan dolay: kiilge
altin fiyatimn imkb100 endeksi iizerindeki etkisinin ¢ok diigiik olmasini da
beraberinde getirmektedir. M2Y para arzinmn ise ilk bakigta IMKB endeksi
tzerinde pozitif etkiye sahip olmasi1 gerekir, Cunki, M2Y M2’den farkh olarak
doviz tevdiat hesabim da igerir. Yogun para ikamesinin (dolarlagmanin) s6z
konusu oldugu iilkemizde, dolar alternatif bir yatinim araci olarak genel kabul
gormektedir. Ancak buradaki pozitif iligki yabanci yatirimcilarin TL pozisyonu
alip hisse senedi piyasasina yatrim yapmalarnindan kaynaklanmaktadir. Ote
yandaﬁ, yukarida belirtildigi gibi, yogun para ikamesi (dolarlagma) nedeniyle TL-
Dolar kurundaki degismeler ise negatif bir etki yaratmaktadir. Ozellikle hisse
senedi i)iyasalarlnda olusan bir iktidarsizlik sonucu yabanci yatirimeilarin hisse
senedi satip, dolara yonelmeleri bu durumu desteklemektedir. Mevduat faiz

oranlar bulunanin tam aksine negatif yonlii bir iliski icerisinde olmalidir. Tuketici
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fiyat endeksindeki artiglar, IMKB100’e dahil sirketlerin gelirlerindeki bir artis1
yansitacagl i¢in ayrica enflasyon ile birlikte bazi sirketlerin kar marjlari
arttigindan TUFE ile IMKB100 arasindaki iligkinin pozitif olmas: da iilkemiz
kogullarinda mantikli  goriinmektedir.  Ancak, iktisat teorisine gore

degerlendirildiginde bu iligkinin negatif yonlii olmas: beklenir.
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Ek-1 : S-Plus Istatistik Paket Programmda Huber-M Tahmincileri

icin Diizenlenmis rreg Fonksiyonu

function(x, y, w = rep(1, n), int = TRUE, init = Isfit.simp(x, y, w, n,
p)$coef, method = wt.default, wx, iter = 20, acc = 10 *

.Machine$single.eps"0.5, test.vec = "resid")

{
irls.delta <- function(old, new)
{
a <- sum((old - new)"2)
b <- sum(old"2)
if(lb>=1 || a <b * Machine$double. xmax)
sqrt(a/b)
else .Machine$double.xmax
}
irls.trxwr <- function(x, w, r)
{
w <~ sqrt(w)
max(abs((as.vector(r * w) %*% x)/sqrt(as.vector(w) %*% (
x"2))))/sqrt(sum(w * r"2))
}
1sfit.simp <- function(x, y, wt, n, p)
{

wt.factor <- as.vector(wt"0.5)
wt.zero <- wt.factor ==
x0 <- x[wt.zero, , drop =F]
yO0 <- yfwt.zero]
x <- x * wt. factor
y <-y * wt.factor
inv.wt.factor <- 1/ifelse(wt.zero, 1, wt.factor)
z <- Fortran("dqrls",
qr = as.double(x),
as.integer(c(n, p)),
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Ek-1 (Devam)

pivot = as.integer(1:p),

graux = double(p),

y,

as.integer(c(n, 1)),

coef = double(p),

residuals =y,

qt=y,

tol = as.double(1e-007),

double(2 * p),

rank = as.integer(p))[c("coef", "residuals”,

"pivot", "rank")]
if{z$rank < p) {

xn <- names(z$coef)

z$coef <- z$coef[z$pivot]

names(z$coef) <- xn

}

z$residuals <- z$residuals * inv.wt.factor

iflany(wt.zero)) {
z8residuals[wt.zero] <- y0 - x0 %*% z$coef

}
z

}

if(!(any(test.vec == c("resid", "coef", "w", "NULL")) ||
is.null(test.vec)))

stop("invalid testvec")
if(int)
x <- cbind("(Intercept)" = 1, x)
else x <- as.matrix(x)
cnames <- dimnames(x)[[2]]
n <- dim(x)[1]
p <- dim(x)[2]
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Ek-1 (Devam)

if(length(y) = n)
stop("length of y is not equal to number of rows in x")
specials.x <- lis.finite(x %*% rep(1, p))
specials.y <- lis.finite(y)
if{missing(wx)) {
specials.wt <- F

}
else {
if(length(wx) !=n)
stop("Length of wx must equal number of observat
ions"
)
specials.wt <- lis.finite(wx)
if{any(wx[!specials.wt] < 0))
stop("Negative wx value")
w<-w * wx
}
ok <- l(specials.x | specials.y | specials.wt)
if((bad.obs <- sum(lok)) > 0)
warning(paste(bad.obs,
"observations with NA/NaN/Inf in X, y, or wx rem
oved."

)

fitted.out <-y

fitted .out{!ok] <- NA
resid.out <- wt.out <-y * NA
y <- ylok]

x <- xfok, , drop =F]

w <- wlok]

if(!missing(wx))

wx <- wx[ok]
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Ek-1 (Devam)

n <- dim(x)[1]
if{n <p)
stop("not enough usable observations")
coef <- init
if{p != length(coef))
stop("Must have same number of initial values as coeffic
ients"
)
resid <- y - x %*% coef
converged <- FALSE
status <- "converged"
conv <- NULL
method.in.control <- method.exit <- FALSE
if(iter > 0) {
for(iiter in 1:iter) {
if(!is.null(test.vec))
previous <- get(test.vec)
scale <- median(abs(resid))/0.6745
if{(scale == 0) {
convi <- 0
method.exit <- TRUE
status <-

"could not compute scale of residuals”

else {
w <- method(resid/scale)
if(!missing(wx))
w<-w * wx
temp <- Isfit.simp(x, y, W, n, p)
coef <- temp$coef

resid <- temp$residuals
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Ek-1 (Devam)

if{!is.null(test.vec))
convi <- irls.delta(previous, get(
test.vec))
else convi <- irls.rrxwr(x, w, resid)
}
conv <- c(conv, convi)
converged <- convi <= acc
done <- method.exit || (converged && !
method.in.control)
if(done)
break
}
if(!done)
warning(status <- paste("failed to converge in",
iter, "steps"))
}
if(!missing(wx)) {
tmp <- (wx !=0)
wltmp] <- wltmp}/wx[tmp]
}
resid.out[ok] <- resid
fitted.out[ok] <- fitted.out[ok] - resid
wt.out[ok] <- w
names(coef) <- cnames
list(coefficients = coef, residuals = resid.out, fitted values
= fitted.out, w = wt.out, int = int, conv = conv,

status = status)
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Ek-2 : Coklu Huber—M Tahmin Denklemi Bulunurken Baslangi¢ ve
Bitis Adimlar: Icin Hesaplanan Agirhik Degerleri

Baglangic Agirhik Bitis Atk

Gozlem No Degetleri Degerleri
1 0.7882 0.9590
2 0.7876 0.9601
3 0.7344 0.9641
4 0.6845 0.9677
5 0.6480 0.9700
6 0.6491 0.9713
7 1.0000 0.9423
8 0.7129 0.9729
9 0.6716 0.9740
10 0.6028 0.9772
11 0.5692 0.9782
12 0.6167 0.9717
13 0.5573 0.9772
14 1.0000 0.9981

15 0.7908 1.0000
16 0.7820 1.0000
17 0.6617 0.9992
18 0.7484 0.9999
19 1.0000 0.9976
20 1.0000 0.9803
21 1.0000 0.9798
22 0.6197 0.9744
23 0.6591 0.9752
24 0.6243 0.9820
25 0.9878 0.9869
26 1.0000 0.9896
27 0.8826 0.9999
28 0.8573 0.9950
29 1.0000 0.9998
30 1.0000 0.9998
31 1.0000 0.9986
32 1.0000 0.9986
33 1.0000 1.0000
34 1.0000 0.9973
35 1.0000 0.9932
36 1.0000 0.9907
37 1.0000 0.9918
38 1.0000 0.9942
39 1.0000 0.9926
40 1.0000 0.9910
4] 1.0000 0.9935
42 1.0000 0.9962
43 1.0000 0.9989
44 1.0000 0,9994
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Ek-2 (Devam)

Baglangi¢ Aguchk Bitis Agulik

Gozlem No Degerleri Degerleri
45 1.0000 0.9994
46 1.0000 0.9997
47 1.0000 0.9999
48 1.0000 0.9999
49 1.0000 1.0000
50 1.0000 0.9924
51 1.0000 0.9701
52 1.0000 0.9648
53 1.0000 0.9621
54 1.0000 0.9662
55 1.0000 0.9705
56 1.0000 0.9686
57 1.0000 0.9682
58 1.0000 0.9516
59 1.0000 0.9422
60 0.9465 0.9589
61 1.0000 0.9666
62 1.0000 0.9752
63 1.0000 0.9773
64 1.0000 0.9701
65 1.0000 0.9581
66 1.0000 0.9483
67 1.0000 0.9471
68 1.0000 0.9592
69 1.0000 0.9741
70 1.0000 0.9829
71 1.0000 0.9827
72 1.0000 0.9821
73 1.0000 0.9845
74 1.0000 0.9927
75 1.0000 0.9993
76 1.0000 0.9988
77 1.0000 0.9996
78 1.0000 0.9949
79 1.0000 0.9976
80 1.0000 0.9971
81 1.0000 0.9899
82 1.0000 0.9938
83 1.0000 0.9967
84 1.0000 0.9883
85 0.8494 0.9398
86 0.9089 0.7536
87 1.0000 0.8144
88 0.1464 0.0515
89 0.2980 0.0031
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Ek-2 (Devam)

Baslangig Agirhik Bitis Ak

Gozlem No Degerleri Degerleri

90 0.8410 0.0234

91 1.0000 0.7705
92 1.0000 0.8220

93 1.0000 0.9040

94 1.0000 0.9884

95 1.0000 0.9613

96 1.0000 0.9343
97 1.0000 0.9107
98 1.0000 0.9446
99 0.9326 0.9513
100 1.0000 0.9965
101 1.0000 0.9996
102 1.0000 1.0000
103 1.0000 0.9657
104 1.0000 0.9321
105 1.0000 0.7178
106 0.7254 0.7720
107 1.0000 0.6278
108 0.5406 0.8109
109 0.5274 0.6996
110 0.5119 0.7965
111 0.4900 0.9479
112 0.4003 0.8688
113 1.0000 0.3599
114 1.0000 0.5099
115 1.0000 0.5349
116 1.0000 0.1943
117 1.0000 0.0646
118 1.0000 0.0660
119 1.0000 0.0316
120 1.0000 0.2691
121 1.0000 0.9601
122 1.0000 0.8761
123 1.0000 0.9991
124 1.0000 0.8314
125 1.0000 0.5808
126 1.0000 0.9684
127 1.0000 0.7034
128 1.0000 0.7829
129 1.0000 0.5585
130 0.7485 0.0000
131 0.8725 0.1935
132 1.0000 0.0000
133 1.0000 0.0000
134 1.0000 0.6239
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Ek-2 (Devam)

Baslangig Agirhik Bitis Agirlik

Gozlem No Degerleri Degerleri
135 0.7888 0.1315
136 0.8047 0.0000
137 0.7544 0.0000
138 1.0000 0.0000
139 1.0000 0.0000
140 1.0000 0.7785
141 0.4602 0.0000
142 0.2726 0.0000
143 0.2912 0.0000
144 0.3102 0.0000
145 0.3042 0.0000
146 0.3906 0.0000
147 0.6548 0.0000
148 1.0000 0.0000
149 1.0000 0.8210
150 1.0000 0.4837
151 1.0000 0.6587
152 1.0000 0.0000
153 0.8439 0.0000
154 0.2087 0.0000
155 0.5139 0.1372
156 0.4066 0.0000
157 0.1472 0.0000
158 0.5131 0.0000
159 0.1888 0.0000
160 0.1748 0.0000
161 0.1310 0.0000
162 0.2344 0.0000
163 0.7081 0.0000
164 1.0000 0.0000
165 1.0000 0.0175
166 1.0000 0.0000
167 0.7253 0.7707
168 0.7772 0.0000
169 0.1460 0.0000
170 0.8575 0.0000
171 1.0000 0.0000
172 0.2584 0.0000
173 1.0000 0.2721
174 1.0000 0.9917
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