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En ¢ok olabilirlik ve momentler tahmincileri dagilimsal parametrelerin tahmininde
en yaygin kullanilan yontemlerdir. Ancak bilinmektedir ki bu yontemler veride aykiri
deger olmasi durumunda giivenilir olmayan sonuclar verebilmektedir.

Bu tez ¢aligmasinin amaci, veride aykiri deger olmasi durumunda, dagilimsal para-
metrelerin tahmininde kullanilan gesitli saglam (robust) tahmincilerin incelenmesidir.
Ele alinan tahminciler; dogrusal regresyon modeli i¢in robust tahminciler, kantillere
dayali robust tahminci, konum-6lcek ailesine doniigtiiriilebilen dagilimlar i¢in robust
tahminciler, medyanlar metodu, kirpilmis momentler metodu seklinde siralanabilir.

Ele alinan robust tahminciler Pareto ve Weibull dagilimlarinin parametrelerinin
tahmini i¢in ayrica elde edilmig olup veride aykir1 degerler olmasi ve olmamasi du-
rumunda bu tahmincilerin performans: kurgulanan benzetim calismasi yardimiyla
incelenmigtir. Ayrica gercek yagsamdan alinan iki farkli veri seti {izerinde ele alinan

tiim tahminciler uygulanmis ve elde edilen sonuglar tartigilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Dagilimsal Parametre, Saglamlik, Robust Tahminci,

Pareto Dagilimi, Weibull Dagilimi, Sekil Parametresi
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The most commonly used methods in the estimation of distributional parameters
are the maximum likelihood and moments estimators. However, it is well-known that
these estimators can be very unreliable in the case of outliers in the data.

The objective of this thesis is examination of the robust estimators, which are
used in the estimation of distributional parameters, in the case of outliers in the
data. The considered robust estimators are given as follow: robust estimators for the
linear regression model, the estimator based on quantiles, the robust estimators for
transformed location-scale family, the method of medians, the method of trimmed
moments.

The considered robust estimators are also obtained for estimating the parameters
of the Weibull and Pareto distributions and the performance of the considered robust
estimators are evaluated via a simulation study for the case of outliers and non-
outliers in data. Also, the considered estimators are applied on two real life data and

the obtained results are discussed.

Keywords: Distributional Parameter, Robustness, Robust Estimator, Pareto
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1. GIRIS

Dagilim fonksiyonunun parametrelerinin dogru bir gekilde tahmin edilmesi
biiyiik 6neme sahiptir. En ¢ok olabilirlik, en kii¢iik kareler ve momentler yon-
temi gibi teknikler parametre tahmininde kullanilabilen en yaygin metotlardir.
En ¢ok olabilirlik tahmincisi sahip oldugu istatistiksel 6zelliklerin sonucu olarak
en popiiler metottur. Ancak verinin dogasi geregi ya da 6l¢iim hatasi sebe-
biyle veri setinde bulunabilecek aykiri degerlerden, yukarida ifade edilen klasik
yontemler olumsuz yonde etkilenmekte ve bu yontemlerle elde edilen tahmin-
lerin etkinligi diigmektedir (Boudt ve ark., 2011; He ve Fung, 1999; Shier ve
Lawrence, 1984).

Varsayimlarda sapmalarin oldugu durumlarda etkin tahmin edicilerin elde
edilebilmesi icin, aykir1 degerlerden ve modeldeki sapmalardan etkilenmeyen
"robust (saglam)" tahmin ediciler tercih edilir. Bu tahmincilerde bulunmasi
beklenen belli 6zellikler; kiiciik sapmalarda asir1 tepki vermeyerek sapmanin
biiyiik oldugu durumda da giivenilir olmasi, veri setindeki aykiri degerleri teshis
edebilmesi, verinin asil kismini temsil edebilecek tahminler iiretebilmesi ve
etkinliginin olabildikge yiiksek olmasi seklinde siralanabilir (Karagoz, 2012).
Son yillarda biiyiik geligmeler gosteren ve sik kullanilan robust yontemlere,
genellikle konum modeli ve regresyon modeli i¢in 6nerilen, en ¢ok olabilirlik tipi
tahminci olarak bilinen M-tahminciler (Huber, 1964; Huber, 1973), Rousseeuw
(1984) tarafindan onerilen en kii¢iikk medyan kareler (LMS) ve en kiigiik kur-
pilmug kareler (LTS) tahmincileri, siral istatistiklerin dogrusal kombinasyonun-
dan hesaplanan L-tahminciler ve dagilim parametrelerinin tahmini i¢in 6ne-
rilen, klasik moment tahmincisinden yaralanarak elde edilen kirpilmis moment
tahmincisi (MTM) (Bajorunaite ve Brazauskas, 2008) ve kitlenin ve 6rnek-
lemin skor fonksiyonlarinin birbirine esitlenmesi ile tahmincilerin elde edildigi
medyanlar metodu (He ve Fung, 1999) 6rnek olarak verilebilir.

Dagilimsal parametrelerin robust tahmine iligkin literatiir agagidaki gibi
siralanabilir:

Shier ve Lawrence (1984) Weibull dagiliminin parametrelerini robust lineer

regresyon yontemleri ile tahmin etti.
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Gather and Schultze (1999) iistel dagilimin 6lgek parametresinin robust
tahmini olarak medyani kullandi.

He and Fung (1999), Weibull dagiliminin parametreleri igin M-tahminciler
siifinda robust medyanlar metodunu onerdi.

Bajorunaite ve Brazauskas (2008) dagihm aileleri i¢in kirpilmig momentler
metodunu Onerdi.

Brazauskas ve Kleefeld (2009), genellesmis Pareto dagilimi ig¢in pek ¢ok
robust tahminciyi inceledi.

Wang ve Cheng (2010) Burr XII dagilimimin parametrelerinin tahmini igin
M-tahmincileri kullanda.

Boudt ve ark. (2011) Weibull dagilimi i¢in kantillere dayali tahminciler,
medyan ve robust 6lgek tahmincisine dayali pek ¢ok tahminciyi inceledi.

Wang ve Lee (2010) Extended Burr Type III dagilimimin parametrelerinin
tahmini i¢in M-tahmincileri kulland.

Zyl (2012) ii¢ parametreli pareto dagilimi i¢in medyan regresyon modelini
kulland.

Yavuz (2012) Weibull dagiliminin parametrelerini robust lineer regresyon
yontemleri ile kargilagtirdi.

Zyl ve Schall (2012) Weibull and Gumbel dagilimi igin agirhklandirilmig en
kii¢iik kareler rank regresyon uyguladi.

Kantar ve Arik (2014) Log-logistic dagilimi i¢gin M-tahmincilerin performan-
sin1 inceledi.

Kantar ve Yildirim (2014) Extended Burr III dagilimimin robust tahminci-
lerini inceledi, gekil parametresi i¢in robust kantillere dayali tahminciyi 6nerdi.

Caligmanin ikinci boliimiinde dagilim parametrelerinin tahmini igin kul-
lanilan temel yontemlerden en cok olabilirlik tahmincisi, momentler tahmincisi
ve en kii¢iik kareler tahmincisi kisaca ele alinacaktir.

Uciincii béliimde robust tahminleme konusundan bahsedilip robust tah-
mincilerin degerlendirme kriterlerinden olan etki fonksiyonu ve kirilma noktasi
konular: ele alinacak, istatistikte dagilimin 6nemli iki parametresi olan konum
ve Olgek parametrelerinin literatiirde yaygin kullanilan robust tahmincileri an-

latilacaktar.
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Dordiincii boliimde ilk olarak dogrusal regresyon yardimiyla dagihim para-
metrelerinin elde edildigi robust yontemler tanitilacak olup, sirasiyla kantillere
dayali tahminleme, konum-o6l¢ek ailesine doniistiiriilebilen dagilimlar igin ro-
bust tahminleme, medyanlar metodu ve kirpilmig momentler metodu anlatila-
caktir.

Besinci boliimde bir 6nceki béliimde ele alinan robust tahminciler Weibull
ve Pareto dagilimlari i¢in hesaplanacaktir.

Altinci boliimde MATLAB programinda yazilan 6zel kodlar yardimiyla si-
mulasyon calismasi yapilacak ve tahmincilerin performanslar: incelenecektir.

Yedinci boliimde gergek veri seti iizerinde robust tahminciler uygulanacak
ve tahmincilerin performanslar1 kargilagtirilacaktir.

Sonug béliimiinde ise simulasyon ve uygulama kisminda elde edilen bulgular

ozetlenecektir.
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2. DAGILIM PARAMETRELERININ TAHMINI

Parametre tahmini istatistigin temel konularindan biridir. Tez caligmasinin
bu béliimiinde de dagilim parametreleri i¢in kullanilan bazi temel yontemler ele
alinacaktir. Bu yontemler en kiiciik kareler tahmincisi, momentler tahmincisi ve
en ¢ok olabilirlik tahmincisidir. Ayrica su da vurgulanmalidir ki bu tahmincilere

ek olarak pek ¢ok metot literatiirde bulunmaktadir (Kantar ve Senoglu, 2008).

2.1. En Kiigiik Kareler (Least Squares-LS) Tahmincisi

1805 yilinda Legendre tarafindan onerilen en kiigiik kareler metodu gozlem
noktalarina egri uydurmada kullanilan bir yaklastirma yontemi olarak bilin-
mektedir. Genellikle, dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modellerinde
parametre tahmininde sik kullanilan bir yontemdir. X ile Y gibi iki degigken

icin X = x olarak verildiginde Y 'nin kogullu dagiliminin beklenen degeri,

seklinde olsun ve [y, #; katsayilar1 tahmin edilmek istensin. X; = x; degeri

sabit olmak tizere bu z;’lere karsilik gozlenen Y; degerleri icin
Y =0+ bixi+ei, 1=1,2,...n (2.2)

dogrusal modeli yazilabilir. (2.2) egitligindeki g;’ler sifir ortalamali ve aym

varyansh bagimsiz gézlenemeyen rassal degigkenlerdir.

n

> (Y = By — Bri)? (2.3)

i=1
ifadesinde parametrelere gore kismi tiirevler alinip sifira egitlenirse,

n

nfo +Blz$i = ZY} (2.4)
=1 i=1

BOZ% +Bl Z»’U? = ZYQ%‘ (2.5)
i=1 i=1

i=1
denklemleri elde edilir. (2.4) ve (2.5) denklemlerine normal denklemler denir.

Normal denklemlerin ¢oziimleri olan,

P = nill(xi—i); (2.6)
bo = Y -pX (2.7)
4
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degerleri sirasiyla 1 ve fy" n en kiiciik kareler tahmincileridir (Montgomery
ve ark., 2001).

(2.2) esitligindeki model matris formunda yazilirsa,

}/1 1 X1 &1
Y- 1 X 15
Y = ,2 , X = . .2 , B= %o , €= .2
: - By
Y, 1 X, €n
olmak tlizere
Y=Xf+¢ (2.8)

seklinde ifade edilebilir. Bu ifade yardimiyla normal denklemler X’X 3 = X'Y
olarak elde edilir ve bu denklemlerin ¢6ziimii sonucu katsayilarin en kiigiik
kareler tahmincisi,

B=(X'X)'XY (2.9)

seklindedir (Akdi, 2010).

2.2. Momentler Tahmincisi

Parametre tahmininde kullanilan yontemlerden biri olan momentler yon-
temi, 1800’11 yillarin sonlarinda Karl Pearson’a dayanan en eski yontemlerden
birisidir. Parametreleri tahmin edilecek dagilimin kitle momentleri var ise mo-
mentler tahmincisi elde edilebilir. Momentler tahmincisi, kitle momentleri ile
orneklem momentlerinin birbirine egitlenmesi ile elde edilir.

0 = (01,0,....,0,) € © C R olan 0 parametre vektori tahmin edilmek is-
tensin. Xy, X, ..., X, olasilik yogunluk fonksiyonu f(z,),0 € © olan dagihm-

dan c¢ekilen bir 6rneklem icin, dagilhimin kitle momentleri,
Y= Eo(X¥), k=1,2,3,....r (2.10)
ve orneklem momentleri,
%:lzn:x’f k=1,2,3,..,7 (2.11)
n Z:1 17 Y ) PR *

olmak tizere kitle ve 6rneklem momentlerinin ilk r tanesinin egitlenmesi ile

olusan denklem sisteminin, bilinmeyen parametrelere gére ¢oziimii sonucu elde

5
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edilen
0 = (01(X1, X, ..., X)), 02(X1, Xo, o X,0), oo, 00(X1, Xy o X))

ifadesine #’ni momentler tahmincisi denir (Oztiirk ve ark., 2006).

2.3.  En CQok Olabilirlik (Maximum Likelihood-ML) Tahmincisi

En ¢ok olabilirlik tahmincisi asimptotik ozellikleri geregi parametre tah-
mininde kullanilan en popiiler yontemdir. En ¢ok olabilirlik tahmincileri ola-
bilirlik fonksiyonunu maksimum yapan degerlerdir.

X = (X1, Xy, ..., X,,) olasilik veya olasilik yogunluk fonksiyonu f(z;6) olan

bir dagilimdan c¢ekilen 6rneklem olsun. #’nin olabilirlik fonksiyonu,

n

L(0;: X = z) = f(x;0) = [ [ f(a::0) (2.12)

i=1
seklindedir. (2.12) fonksiyonunu maksimum yapan deger #'nin en gok olabilirlik
tahminidir. Bir bagka deyisle,

0,(X) = arg max LO|X = x) (2.13)
dir. Logaritma fonksiyonunun monoton olmasi sebebiyle genellikle olabilirlik
fonksiyonunun logaritmasi maksimize edilir. Yani bir dagilimin en ¢ok olabilir-
lik tahmincisi,

0,(X) = arg max(log(L(0]X = x))) (2.14)

seklindedir. En ¢ok olabilirlik tahmincilerini elde etmek i¢in (2.14) denkleminin
parametrelere gore kismi tiirevleri alinir ve sifira esitlenir. Bilinmektedir ki en
¢ok olabilirlik tahmincileri, regiilerlik kosullar1 altinda, asimptotik yansiz ve

tutarh tahmincilerdir (Kantar ve Senoglu, 2008; Oztiirk ve ark., 2006).

Ancak burada bahsedilen tahminciler veri setinde aykir1 deger bulundugu
zaman tutarsiz sonuglar verebilmektedir (Boudt ve ark., 2011; He ve Fung,
1999; Zhang ve ark., 2006; Zyl, 2012; Yavuz, 2012; Mutan ve Senoglu, 2009;
Ergiil, 2006). Bu durum, Cizelge 2.1’de verilen, 6rneklem boyutu n = 20
olan ve parametresi ¢ = 1 olan iistel dagilimdan iiretilen veri seti {izerinde

incelenmigtir.
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Cizelge 2.1. Ustel (1)'den iiretilmis veri

3.3323 | 0.1635 | 0.0683 | 0.3875 | 0.2774 | 0.2969 | 0.9359 | 0.4224 | 1.7650 | 0.3481
3.4473 | 1.2840 | 3.0754 | 2.3317 | 0.1942 | 0.3641 | 1.1485 | 0.0511 | 3.3684 | 0.8238

Ustel dagihmin olasilik yogunluk fonksiyonu,

) = %exp(—%), >0, A>0 (2.15)

seklindedir. Dagilimin parametresi olan A’'nin en ¢ok olabilirlik ve moment tah-
mincileri bilindigi iizere 6rneklemin ortalamasina esittir. Cizelge 2.1’de verilen
orneklem yardimiyla dagilhimin parametresi, agagidaki gibi tahmin edilmigtir.

S= 2% o043 (2.16)

n

Daha sonra 6rneklemdeki 1.1485 degerinin bir hata sonucu 114.85 olarak kay-

dedildigi diigiiniilmiigtiir. Bu durumda tahminci,

f= 2% _ 63504 (2.17)
n

olarak elde edilmistir. Goriildiigii iizere dagilim parametresinin en ¢ok olabilir-
lik tahmincisi, bir hata sonucu ortaya ¢ikan tek bir aykir1 degerden oldukca
etkilenmigtir.

Ustel dagilimin teorik medyaninim X log 2 oldugu bilinmektedir. Ayrica med-
yan robust tahmincidir. Momentler yéntemine paralel olarak Ustel dagilimin
teorik medyanini, verinin medyanina esitleyerek A\ parametresi agagidaki gibi

tahmin edilebilir.

Med(X) = Med(X;) (2.18)
Alog2 = 0.6231 (2.19)
A = 0.6231/log2 (2.20)
A = 0.8990 (2.21)
Hatali kayit olmasi durumunda tahmin,
A = 0.8990 (2.22)
7



seklinde bulunmug olup goriildiigii lizere medyanin robust tahminci olmasi se-
bebiyle, ilk ve ikinci durum i¢in ayni sonuca ulagilmig, yani tahmin {izerinde
aykir:t degerin etkisi olmamigtir. Bu durum Sekil 2.1’de verilen grafiklerle de

net bir sekilde goriilebilir.

FFf

“\\ f

(a) Orjinal veri

=z =z <

\\ ; |

(b) Aykir1 deger igeren veri

Sekil 2.1. Ustel dagilimdan tiiretilen veri icin tahminler ve bu tahminlere iliskin

istel olasilik yogunluk fonksiyonlar:
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3. ROBUST TAHMINLEME

Veri setinin geneline nazaran farklhilik gosteren gozleme aykiri deger denir
ve klasik istatistiksel metotlarin ¢ogunlugu tek bir aykir1 deger noktasindan
bile oldukca olumsuz etkilenir. Bu metotlar arasindan en ¢ok olabilirlik, mo-
mentler ve en kiigiik kareler tahmincilerinin veride aykir1 deger oldugunda tu-
tarsiz sonuglar verdigi bilinmektedir (Maronna ve ark., 2006; Montgomery ve
ark., 2001; Hampel ve ark., 1986).

Saglikli, dayanikl, giirbiiz gibi anlamlar tagiyan robust sozciigii ilk kez 1953
yilinda Box tarafindan istatistik literatiiriinde kullanilmis olup varsayimlarin
saglanmadig1 durumda saglikli sonuclar veren istatistiksel yontemler robust ke-
limesi ile adlandirmistir (Kayhan, 2006). Istatistiksel modellemede ve veri ana-
lizinde kullanilan robust yontemlerle varsayimlarin saglandigi ve veri setinde
aykir1 degerlerin bulunmadigi durumlarin yani sira varsayimlarin saglanmadigi
ve Ol¢lim hatasindan ya da verinin dogasindan kaynaklanan aykiri degerlerin
bulundugu durumlarda da giivenilebilir tahminler iiretilebilir ve bu tahminlere
bagli olarak saglikh giiven araliklar: elde edilebilir (Maronna ve ark., 2006). Iyi

bir robust tahmincisi,

(i) Varsayimlar saglandiginda ve veri setinde aykiri degerler bulunmadig:

zaman klasik tahmincilere yakin sonug¢ vermesi,

(ii) Aykir1 degerlerin bulundugu durumlarda klasik yontemlerden daha iyi

performans sergilemesi,
(iii) Anlagilabilir ve kolay hesap edilebilir olmast,

gibi ozellikleri saglamalhdir (Zhang ve ark., 2006; Wu, 1985).
Bu boliimde robust yontemlerin temel 6zellikleri iizerinde durulacak, konum

ve 6lcek parametrelerinin robust tahmincileri tanitilacaktir.

3.1. Robust Tahminciler i¢in Degerlendirme Kriterleri

Robust yontemler sonucu elde edilen tahminin genel olarak degerlendirilme-

sinde kullanmlan hata kareler ortalamasinin (Mean Squared Error-MSE) yaninda
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bu tahmincilerin dayaniklilik agisindan degerlendirilmesine olanak saglayan, tek
bir noktanin tahmin ediciye etkisini 6lgen "etki fonksiyonu" ve tahmin edicinin
maksimum ne kadar kirlilik oranina dayanabileceginin 6l¢iisii olan "kirilma nok-

tas1" robust tahmincilerin degerlendirilmesi i¢in kullanilan 6nemli 6l¢iitlerdir.

3.1.1. Etki Fonksiyonu (Influence Function-IF)

IF, biiyiik 6rneklem durumunda, kii¢iik bir orandaki kirliligin tahmin edi-
ciye olan etkisinin olgiisiidiir. F' varsayilan dagilhim ve ¢ kiigiik bir say1 olmak

lzere,

F.=(1—¢)F +¢d, (3.1)

esitligi € oraninda kirletilmig dagilimi ifade eder. Burada J,, x noktasinda
bir olasilik kiitlesini ifade eden kiimiilatif dagilim fonksiyonudur. 7' tahminci
olmak tizere T igin etki fonksiyonu agagidaki gibi tanimlanir (Hampel ve ark.,

1986).
[F(z: T, F) = Jim L) = T(F)

lim . (3.2)
(3.2) esitliginden anlagildigy tizere varsayilan F' dagilimimin tahmincisi ile bu
dagilimin ¢ok kiiciik bir oranda kirletilmesi sonucu elde edilen F. dagilimi-
nin tahmin edicisi arasindaki fark etki fonksiyonu yardimiyla elde edilir. Etki
fonksiyonu, yapilan ¢ok kii¢iik bir kirliligin tahmin edici {izerindeki etkisini
Olcer. Ayrica etki fonksiyonu yardimiyla biiyiik 6rneklemler icin bir tahmincinin
degerlendirilmesinde 6nemli bir kriter olan asimptotik varyans da hesaplanabilir
(Kayhan, 2006).

Sonlu 6rneklem durumunda duyarhlik egrisi etki fonksiyonu yardimiyla (sen-
sitivity curve-SC') elde edilir. Etki fonksiyonu duyarlilik egrisinin limit durumu
olarak digiiniilebilir. (1,3, ..., x,) orneklemine xy gbzlemi dahil edildiginde

1

kirlilik oram D Ve duyarhlik egrisi

Tn b PR mn»y _Tn b) bR n
SCo(zo) = (T, 9, oy :Eol) (x1, 9, ..., Tp) (3.3)
(n+1)
= (n+4+ 1)[Thi1(x1, 22y ooy tp, x0) — T2, 20, o0y )] (3.4)

seklindedir (Maronna ve ark., 2006).

10
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Literatiirde sik kullanilan ortalama ve medyan tahmincilerinin duyarhliklar
kolayca hesaplanabilir. Belirli bir dagilimdan gekilen (X7, X5, ..., X,,) 6rnekle-

mine farkli bir Y gozlemi eklensin ve ortalamanin duyarlilik egrisine olan etkisi

incelensin:
_ 1 _
T, =X, Thi1 = . 1)(an +Y)
:%Myﬁ4n+mwnim—UY¢+mian4n+n%£J%Y—7m

SC,(Y)=Y - X,, SC,(Y)=sup|Y —X,| =00

Dolayisiyla 6rnekleme farkl bir degerin eklenmesi sonucunda ortalamanin sinir-
siz duyarliliga sahip olabilecegi goriilmektedir.

Simdi n = 2m + 1 ve Xq) < Xy < ... < X, swrali gozlem degerleri
i¢cin medyan tahmincisi ele almsin. 7, = T,(X3, Xy, ..., Xy,) = X(my1) olur.
Ornekleme Y degeri eklendiginde T}, = T},41(X1, Xo, ..., X,,, Y) tahmincisinin

degeri Y 'nin érneklem igindeki konumuna gore agagidaki degerleri alabilir:

X(m) X (m41)
2 Y < X(m)

X1y 4+ X

TnJrl = w Yy > X(m+2) (35)
Y4+ X
= X Y < Xy

Bu degerlere karsilik duyarhilik egrisi de agagidaki degerleri alabilir:

X(m)=X(m+1) Y < Xim
2 ) = m
SCL(Y) = w Y > X2 (3.6)
YfX(erl)

2 5 X(m) < Y < X(m+2)
Goriildiigii izere duyarlilik egrisinin degerlerinin hepsi sonlu degerlerdir. Med-

yan tahmincisi sinirli duyarhilik egrisine sahiptir (Jureckova ve Picek, 2006).

3.1.2. Kirilma Noktas1 (Breakdown Point-BP)

Siirh 6rneklem i¢in kirilma noktasi, bir tahmin ediciyi bozan minimum
kirlilik oramidir (Montgomery ve ark., 2001). Basit bir ifade ile bir tahmincinin
kirilma noktasi, tahmincinin gercek parametre hakkinda bilgi vermesini en-
gellemeyecek maksimum kirlilik oranmidir. Yani tahminci veride aykir1 deger-
lerin bulunmasina karsin normal veriler hakkinda dogru bilgi verebilmektedir

(Maronna ve ark., 2006).

11
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0

n tane veriden olugan z° = (1, x, ..., z,,) ornekleminin tahmincisi T}, (z°)

olsun. 2% érneklemindeki m(m < n) tane deger, aykiri deger noktalar ile
degistirilsin. Yeni olugan 6rneklem z™ olmak itizere tahmincisi 7,,(z™) olsun.

T, tahmincisi i¢in kirilma noktasi,

* (1.0
3 (T, 20) = T (37)
n
degeridir. (3.7) denklemindeki m*(z°) degeri,
sup | T (™) — T (z%)| = o0 (3.8)

ifadesini saglayan en kiigiik aykir1 deger sayisidir (Jureckova ve Picek, 2006).
Tahmincinin parametre hakkinda bilgi verebilmesi i¢in 6rneklemdeki olagan
gozlemlerin sayisinin aykir1 deger sayisindan daha fazla olmasi gerekir. Bu

sebeple kirlma noktasi e* < £ olmalhdur.

3.2. Konumun Robust Tahmini

Oncelikle veri setinin merkezini veya konumunu saptamakta kullanilan klasik
yontemler incelenmelidir. Bu amagla, ortalama hesabinda sik kullanilan iki
tahminci ele alinacaktir.

x = (x1,29,...,x,) gozlem degerleri olmak tizere bu gozlem degerleri i¢in

orneklem ortalamasi,
1 n
’ 4 ’ (39)

seklinde hesaplanir ve goriildiigii lizere, hesaplanan deger verinin aritmetik or-
talamasidir. Orneklem ortalamasi verinin merkezini veya konumunu hesapla-
mak i¢in kullanilir. Bu amagla siklikla kullanilan diger klasik tahminci ise
orneklem medyanidir. Bir ¢rneklem i¢in medyan degeri veri siralandiginda tam
ortada kalan degerdir. Yani z = (1, %, ..., ) 6rneklemi i¢in (z1), 2(2), .., T(n))
sirali istatistikleri olmak iizere, eger n 6rneklem sayis1t n = 2m — 1 geklinde tek

say1 ise x ornekleminin medyani,

Med(x) = () (3.10)

12
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degerine kargilik gelir. Sayet m Orneklem sayisi n = 2m gibi ¢ift say1 ise =

ornekleminin medyani,

Med(z) = W (3.11)

seklinde hesap edilir.

Orneklem ortalamasinimn ve érneklem medyaninin veri setinde bulunan tek
bir aykir1 degere karsilik nasil degisim gosterdikleri bir 6rnek tizerinde ince-
lensin. Bu amagla kepekli unun icerdigi bakir oranlar1 degerlerinin bulundugu
(izelge 3.1’deki kiigiikten biiyiige siralanmig veriler icin ortalama ve medyan

degerleri hesaplansin (Maronna ve ark., 2006).

Cizelge 3.1. Kepekli un verisi

220 | 2.20 | 240 | 2.40 | 2.50 | 2.70 | 2.80 | 2.90
3.03 | 3.03 | 3.10 | 3.37 | 3.40 | 3.40 | 3.40 | 3.50
3.60 | 3.70 | 3.70 | 3.70 | 3.70 | 3.77 | 5.28 | 28.95

Cizelge 3.1'deki 24 tane gozlem igin Orneklem ortalamasinin degeri ¥ =
4.28’dir. Verinin merkezini bulmak amaciyla hesaplanan ¢rneklem ortalamasi,
veride bulunan yalnizca iki degerden daha kiicliktiir yani verinin merkezi hakkin-
da saghkli bilgi verememektedir. Veri seti incelendiginde diger gézlem deger-
lerinden oldukga farkl olan 28.95 gozlemi aykir1 deger olarak goze carpmak-
tadir. Bu deger g6z ardi edilerek 6rneklem ortalamasi tekrar hesaplandiginda
sonu¢ & = 3.21 olmaktadir ve bu deger 6rneklemin merkezinde yer alir. Dola-
yisiyla orneklem ortalamasi tek bir aykiri degerden bile oldukga etkilenmekte
ve saglikli sonug iiretememektedir.

Aymi gozlemler icin 6rneklem medyanm hesaplandiginda n = 24 oldugundan
Med(z) = m(m)fﬂ(m = 3.38 degerini alir. Aykirn deger olan 28.95 gozlemi
goz ardi edilerek 6rneklem medyani tekrar hesaplandiginda Med(x) = 3.37
degerini alir. Goriildiigii lizere medyan aykir1 degerin varligindan etkilenmemis
ve her iki durumda da medyan ile elde edilen sonuclar verinin merkezinde yer

almaktadir (Maronna ve ark., 2006).

13
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Yukaridaki 6rnekte aykir: deger olarak degerlendirilen gozlemin yerine —oo <
x < oo araliginda degisen, keyfi bir x degeri koyuldugunda ¢rneklem ortalamasi
da (—o00, 00) araliginda degisir. Yani boliim 3.1’de de belirtildigi gibi 6rneklem
ortalamasi siirsiz duyarliliga sahiptir ve kirilma noktasi bir tahmin edici i¢in
olabilecek en kiiciik deger olan %’dir. Baska bir ifade ile tek bir aykir1 deger
bile tahmin ediciyi bozmaktadir (Montgomery ve ark., 2001). Aym durum
orneklem medyani i¢in diisiiniildiigiinde 6rneklem ortalamasinin aksine tahmin
edicinin degerinde ¢ok kii¢iik degisiklik olmaktadir. Dolayisiyla 6rneklem med-
yani 6rneklem ortalamasi yerine kullanilabilecek ¢ok iyi bir robust alternatiftir.
Bu ¢alismada kullanilacak diger robust konum tahmincileri olan M-tahminciler

ve kirpilmig ortalamalar izleyen boliimde ele alinacaktir.

3.2.1. M-Tahminciler

En ¢ok olabilirlik tipi tahminciler olarakta adlandirilan M-tahminciler, 1964

yilinda Huber tarafindan onerilmistir. 7;,, #” nin M-tahmincisi olmak iizere,
i X; 12
min Z p(X;,0) (3.12)

seklinde tanmmlanir (Jureckova ve Picek, 2006). (3.12) ifadesindeki p 6rnek-
lemin yapisina uygun olarak secilen amag fonksiyonudur ve agagidaki ozelliklere

sahiptir:
(i) |z|'in azalmayan bir fonksiyonudur
(i) p(0) =0
(iii) 0 < x1 < 9 i¢in p(x1) < p(z2)

(iv) Eger p simirh ise p(co) = 1 kabul edilir (Maronna ve ark., 2006; Rousseeuw
ve Leroy, 1987).

p fonksiyonu, f(x,#) yogunluk fonksiyonu olmak tizere, p = — log( f) olarak

secilirse M-tahmincisi,

mlnz log f(x;,0)) (3.13)

14
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seklinde elde edilir ve bu denklemin sonucu en ¢ok olabilirlik tahmincisini verir.
Dolayisiyla M-tahminciler sinifi en ¢ok olabilirlik tahmincisini de kapsar.
Eger p amag fonksiyonu tiirevlenebilir ise, (3.12) denkleminin 6’ya gore

tirevi alindiginda,
> (a:,0) =0 (3.14)
i=1

esitligi elde edilir. p fonksiyonunun tiirevi olan 1,

(i) ¥(—x) = —1(x) (Tek fonksiyondur.)
(ii) = > 0igin ¥(z) >0

ozelliklerine sahiptir (Maronna ve ark., 2006; Rousseeuw ve Leroy, 1987).

Konumun M-Tahmincisi: =z, s, ..., 2, degerleri p ortalamali bir kitleden

gozlemler olmak tizere x; gbzlemi,

egitligi yardimiyla ifade edilebilir. Bu esitlikteki wuq, us, ..., u, hata terimleri
rassal olup, bu model konum modeli olarak adlandirilir. Eger ayni kitleden
gekilen x1, 9, ..., x, gozlem degerleri bagimsiz ise, hatalar da bagimsizdir ve
ayni dagilim fonksiyonuna sahiptir.

Fy hata terimlerinin dagilim fonksiyonu olmak iizere, yogunluk fonksiyonu

fo = F{ seklindedir. Hatalarin en ¢ok olabilirlik fonksiyonu,

L(p; 1, 29,y oy y) = Hfo(xl- — 1) (3.16)

olmak ftizere en ¢ok olabilirlik tahmincisi,
[ = argmax L(u; x1, xa, ..., Tp,) (3.17)
o

seklinde elde edilir. Hatalarin dagilimi olan £y’ i tam olarak bilindigi du-
rumlarda en ¢ok olabilirlik tahmincisi en iyi konum tahmincisidir. Hatalarin
dagilimi net olarak bilinmedigi i¢in ama¢ en uygun konum tahmincisini M-
tahminciler yardimiyla elde etmektir. (3.12) denkleminden yararlanarak konu-

mun M-tahmincisi,

i = argmi L 3.18
ji argmﬁn;p(x ) (3.18)
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egitligi yardimiyla elde edilir. Bu egitlikte p nun yerine tiirevi olan ¢ fonksiyonu

yazilirsa,
> (wi— ) =0 (3.19)
i=1

elde edilir. Bu egitligin ¢6ziimii konum parametresinin M-tahminini verir (Ma-
ronna ve ark., 2006).

[teratif yollarla coziilebilen bu esitligin kokii (ya da koklerinden biri) konu-
mun M-tahminidir. ¢ fonksiyonu siirekli ve artan ise (3.14) esitligi tek bir
¢oziime sahiptir aksi taktirde birden fazla ¢6ziim olabilir. Sayet fonksiyon

stirekli degil ise (3.14) esitliginin ¢6ziimii olmayabilir (Maronna ve ark., 2006).

M-Tahmincilerin Simiflandirilmasi: M-tahminciler ¢ fonksiyonunun ya-

pisina gore agagidaki gibi simflandirilabilir (Montgomery ve ark., 2001).

(i) Monoton M-Tahminciler: Orijinden itibaren belirlenen bir noktaya
kadar dogrusal ya da azalarak artan, bu noktadan sonra ise sabit ya da
¢ok az artiglarla agirlik veren tahmincilerdir. Monoton M-tahmincileri

veri setindeki hi¢bir degere sifir agirlik vermez.

(ii) Yeniden Azalan (Redescending) M-Tahminciler: Biiyiik aykiri de-
gerlere karg1 daha dayanikhidirlar. Yeniden azalan M-tahmincileri v fonksi-

yonuna gore ikiye ayrilirlar:

1 fonksiyonu, belirli bir noktadan sonra sifira yakin ¢ok kii¢iik agirlik veri-
yorsa yavas yeniden azalan (soft redescending), belirli bir noktadan
sonra sifir agilik veriyorsa hizli yeniden azalan (hard redescending)

M-tahminciler adini alir. Hizli yeniden azalan M-tahminciler aykir1 deger

teshisinde de kullamlabilirler (Yildirim, 2012).

Bu ¢alismanin dagilim parametrelerinin robust tahminlemesi kisminda kul-
lanilacak M-tahmincileri Cizelge 3.2’de verilmigtir.
Cizelge 3.2°de verilen M-tahmincilerinin ¢ fonksiyonu grafikleri Sekil 3.1’de

verilmigtir.
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Cizelge 3.2. M-Tahminciler

M-Tahmincisi Tiiri Ayarlama Sabiti P(x)
. . sin(z/c), |z| <em
Andrews Sinus Hizl Yeniden Azalan c=1.339 P(z) =
0, |z| > em
- . z[l - (£)%?, |zl <c
Tukey Biweight | Hizli Yeniden Azalan ¢ = 4.685 Y(z) = ¢
0, |z| > ¢
Cauchy Yavas Yeniden Azalan c=2.385 Y(x) = ﬁ, |z| < oo
Welsch Yavag Yeniden Azalan c=2.985 W(x) = zexp(—(z/c)?), |z| < oo
z, lz| < ¢
Huber Monoton c=1.345 Y(z) =
csign(z), |z|>c
Fair Monoton ¢ = 1.400 P(x) = W, |z| < o0

1 fonksiyonu gozlemdeki her bir verinin ne kadar agirliklandirilacagini agir-

lik fonksiyonu araciligiyla kontrol eder. Agirlik fonksiyonu,

Y@ x££ 0 ise,
Wi(x) = ’ (3.20)
P'(0), ©=0 1ise.

seklindedir. (3.19) esitligi agirlik fonksiyonu yardim ile yazilirsa,

Z Wi(z; — p)(z; — 1) =0 (3.21)

esitligi elde edilir. Bu egitlik araciligiyla konumun M-tahmincisi,

[ = iz Wil
Do Wi

olarak elde edilir. Bu egitlikten de goriildiigii iizere konumun M-tahmincisi agir-

likli ortalama geklinde ifade edilebilir. Eger W (x), |z| in artmayan fonksiyonu
ise aykir1 degerler daha az agirlik alir.

Ayrica Cizelge 3.2'nin {igiincii siitununda verilen ayarlama sabiti (tuning
constat) tahmin edicinin robusthgmin ve etkinliginin belirlenmesinde rol oy-
nar. Bagka bir ifade ile etkinlik ve saglamlik arasindaki dengenin ayarlan-
masinda yardimcidir. Ayarlama sabiti belirlenirken tahmin edicinin dayanik-
liligimin yiiksek olmasi saglanirken, normal dagilimda etkinliginin yiiksek ol-
masina da dikkat edilmelidir. Cizelge 3.2’de verilen ayarlama sabiti degerleri,
standart normal dagilimda tahmincilerin etkinliginin %95 olmasimi saglayacak

sekilde belirlenmigtir (Maronna ve ark., 2006; Yildirim, 2012).

17



@) ANADOLU UNIVERSITESI

(a) Andrews (b) Cauchy

(¢) Welsch (d) Tukey

(e) Huber (f) Fair

Sekil 3.1. M-tahmincilerin 1 fonksiyonlar1 grafigi

3.2.2. Kirpilmig Ortalama

Konumun robust tahmini i¢in bir diger yaklagim da en kiigiik ve en biiyiik
degerlerin hesaba katilmadan tahmincinin elde edilmesidir. z = (x1, 23, ..., z,)
orneklemi igin « € [0,1/2) ve m = [(n — 1)a] olmak iizere kirpilmig ortalama

tahmincisi,
n—m
1

_a: i 323
T n_Qm'Z i) (3.23)

i=m-+1

seklinde hesaplanir. Denklemdeki x(;y 6rneklemin sirali istatistigi ve a da atilan
veri oranidir. o = 0 ve o — 0.5 olarak alindiginda (3.23) ifadesinin sonucu
sirastyla orneklem ortalamasini ve medyanii verir (Maronna ve ark., 2006).
Burada kirpma simetrik olarak yapilmigtir. Dagilim simetrik ise bu durum

uygundur ancak dagilim saga ya da sola carpik ise bu durum uygun degildir.
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3.3. Olcegin Robust Tahmini

Standart sapma (standart deviation(SD)) ve ortalama mutlak sapma (mean
absolute deviation (MD)) veri setindeki degiskenligi 6l¢mede siklikla kullamlan
klasik olgek tahmincilerindendir. x = (x1, s, ..., ,) Orneklemi igin 6rneklem

standart sapmasi,
n

SD(X) = [ Y (i — )12 (3.21)

formiilii yardimiyla hesap edilir. (3.24) yardimiyla Cizelge 3.1’de verilen kepekli
un verisinin standart sapmasi hesaplandiginda SD(x) = 5.30 degerini almak-
tadir. Aykir1 deger olarak degerlendirilen 28.95 degeri ¢ikarildiktan sonra geri
kalan gozlemler igin 6rneklem standart sapmasi hesaplandiginda SD(x) = 0.69
olmaktadir. Gorildigi lizere degigkenligin 6l¢iimiinde kullanilan klasik tah-
mincilerden biri olan standart sapma yontemi tek bir aykir1 degerden oldukca
olumsuz bir gekilde etkilenmigtir.

x = (21, T3, ..., x,) Orneklemi i¢in érneklem ortalama mutlak sapmasi,

MD(z) = % >l -l (3.25)

seklinde hesaplamir. Kepekli un 6rnegindeki gozlemler i¢in (Cizelge 3.1) orta-
lama mutlak sapma degeri hesaplandiginda M D(x) = 2.14 olmaktadir. Aykir
deger olan 28.95 gozlemi c¢ikarilarak tekrar hesaplandiginda ortalama mutlak
sapma degeri M D(z) = 0.52 olmaktadir. Bu tahminci de tek bir aykir1 deger-
den oldukga fazla etkilenmigtir.

Izleyen béliimde, SD ve M D tahmincilerine alternatif olarak énerilen ro-

bust Olgek tahmincileri incelenecektir.

3.3.1. Medyan Mutlak Sapma (Median Absolute Deviation (MAD)

Tahmincisi

Literatiirde yaygin olarak kullanilan robust 6l¢ek tahmincilerinden biri olan

MAD, x = (x1, 23, ..., x,) 6rneklemi i¢in,

med|z — med(z)|
MAD(x) = == (3.26)
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seklinde hesaplamr. (3.26)’daki 0.6745 sabiti, hatalarin normal dagildigi ve
n’nin biiyiik oldugu durumda M AD degerinin, o’'nin yansiz bir tahmincisi ol-
mast igin kullamilir (Stuart, 2011). Bu tahminci olabilecek en yiiksek kirilma
noktas1 degerine (%50) sahip olup, basit yapisi ve kolay hesaplanabilirligin-
den dolay1 yaygin olarak kullanilir. Belirtilen avantajlarina nazaran simetrik
dagilimlara yonelik olmasi ve Gaussian dagihmlar igin etkinliginin (%37) disiik

olmasi bu tahmincinin dezavantajlaridir (Rousseeuw and Croux, 1993).

3.3.2. S,, Tahmincisi

MAD’ye gore daha yiiksek etkinlige (%58) sahip olup asimetrik dagilimlar

iginde uygun bir 6l¢ek tahmincisi olan S,, tahmincisi,
Sp = ¢, 1.1926med;{med;4;|r; — x;|} (3.27)

seklinde hesap edilir. Bu esitlikten de goriildiigii tizere S,, tahmincisi hesap-
lanirken 6rneklemdeki degerlerin kendi aralarindaki uzakliklar1 kullanilir. Do-
laysiyla. M AD tahmincisinin hesap edilebilmesi igin gerekli olan 6rneklemin
konum tahminine, S,, tahmincisi hesaplanirken ihtiya¢ yoktur. Bu durum tah-
mincinin asimetrik dagilimlar i¢in gegerli olmasim saglar (Rousseeuw ve Croux,
1993). (3.27) esitligindeki ¢, ve 1.1926 sabitleri sonlu 6rneklem durumunda tah-
mincinin yansiz olmasini saglar. ¢, sabitinin degeri agagidaki gibidir (Croux ve

Rousseeuw, 1992).

Cizelge 3.3. n <9 igin ¢, degerleri

cn | 0.743 1 1.851 1 0.954 | 1.351 | 0.993 | 1.198 | 1.005 | 1.131

n > 9 icin, n tek ise,
n
n—0.9

(3.28)

Cp =

ve n ¢ift oldugunda da ¢, = 1 degerini alir (Rousseeuw ve Croux, 1993).
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3.3.3. (@, Tahmincisi

MAD ve S, tahmincilerine gore daha yiiksek etkinlige (%82) sahip olmasinin

yaninda etki fonksiyonu stirekli olan @),, tahmincisi,

Qn = d,2.2219{|z; — 25134 < 7}

(3.29)

seklindedir. Esitligindeki & degeri h = [n/2] + 1 olmak iizere k = () ~ (1) /4

dir. d,, sabitinin degerleri ise, n < 9 oldugunda Cizelge 3.4 ten yararlanarak,

Cizelge 3.4. n <9 igin d,, degerleri

n 2 3 4 5 6 7 8 9
d, | 0.399 | 0.994 | 0.512 | 0.844 | 0.611 | 0.857 | 0.669 | 0.872
n tek oldugunda,
T ntl4
ve n ¢ift oldugunda da,
T n+38

(3.30)

(3.31)

seklinde hesap edilir ( Croux ve Rousseeuw, 1992; Rousseeuw ve Croux, 1993).
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4. DAGILIM PARAMETRELERINDE ROBUST YON-
TEMLER

4.1. Dogrusal regresyon modeli yardimiyla robust tahminleme

Agik olarak ifade edilen dagilim fonksiyonu F(z)’'in dogrusal forma doniis-
tiriilebildigi dagilimlar i¢in parametre tahmini, dogrusal regresyon modelinin

katsayilarinin tahminine doniigtir. Dogrusal regresyon modeli,
y=XpB+u (4.1)

seklinde ifade edilir. Bu egitlikte X ilk siitunu 1 degerini alan (modelde sabit te-
rimin oldugu durumda) ve geriye kalan p tane siittununu bagimsiz degiskenlerin
olugturdugu nx(p + 1) boyutlu matris, y = yi, ¥, ..., Y, olmak tizere n boyutlu
bagimh degisken vektorii, 8 = (B, b1, ..., Bp) olmak iizere (p + 1) boyutlu kat-
say1 vektori ve u = (uq, ug, ..., u,) olmak iizere hata terimlerinin olugturdugu

vektordiir. (4.1) yardimiyla tahmin edilen y degerleri,

j=Xp (4.2)

seklinde hesap edilir. e = (eq, ey, ..., €,) artiklar vektorii olmak tizere,

e=y—9 (4.3)

olarak elde edilir.

Dagilim fonksiyonu dogrusal hale getirildiginde bagimli ya da bagimsiz
degiskenlerden biri F(z) e bagh olarak elde edilecektir. Bu yilizden F(z)
degerinin de regresyon modelinin katsayilarinin tahmininden énce tahmin edil-
mesi gerekir. Dagilm fonksiyonunun F(z) ~ U(0,1) 6zelligine bagh olarak
literatiirde parametrik olmayan gesitli tahmincileri mevcuttur (Tiryakioglu ve

Hudak, 2007). Bu tahminciler,

1 —a

=
n+b

(4.4)

genel formunda yazilabilir. Burada i, veri seti kiigiikten biiyiige siralandiktan

sonra, gozlem noktasinin sirasini, n goézlem sayisini, a ve b ise 0 < a < 0.5,
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0 < b < 1 6zelliklerinin saglayan sayilardir (Tiryakioglu ve Hudak, 2007). Bu

tezde F degeri, o6rneklem tam oldugunda etkili sonug veren ve literatiirde sik-

likla kullanilan F' = ;;%?4 olarak alimmigir (Zhang ve ark., 2006). Dagilimin
lineer bir modele doniismesi sayesinde, dogrusal regresyon modeli icin gelis-
tirilen tiim robust yontemler kolayca dagilim parametrelerinin tahmininde de
kullanilmaktadir (Zhang ve ark., 2006; Boudt ve ark., 2011; Brazauskas ve Ser-
fling, 2000; Altin, 2012; Skinner ve ark., 2001; Brazauskas ve Serfling, 2001;
Zyl, 2012; Zyl ve Schall, 2012; Yildirim ve Kantar, 2014). Ayrica eger dagihim
fonksiyonu lineer olmayan bir modele doniisiirse lineer olmayan model i¢in kul-

lanilan robust yontemler uygulanabilir (Wang ve Lee, 2010; Kantar ve Yildirim,

2014).

4.1.1. M-Tahminciler

Ugiincii boliimde anlatilan M-tahminciler, (4.1) modelinin parametrelerinin

tahmininde kullanilabilir. Bu modelin M-tahmincisi M,, olmak {izere,
min Z p(e;) (4.5)
i=1

minimizasyon probleminin modelin katsayilarina gore ¢oziimii ile elde edilir.
Burada p fonksiyonu siirekli ve ¢ogunlukla konveks bir fonksiyon olup tiirevi

fonksiyonudur. Bu problemin ¢oziimii sonucu elde edilen M,,,
M, (Y + Xb)=M,(Y)+b VbeRP (4.6)

esitligini saglar. Dolayisiyla regresyon equivaryantlik ¢zelligine sahiptir. Fakat

M,, tahmincisi genellikle,
M,(cY)=cM,(Y) ¢>0 (4.7)

esitligini saglamaz yani M, scale equivaryantlik ozelligine sahip degildir. Bu

ozellige sahip M-tahmincisi elde etmek igin (4.5) problemi,

min Z p(;—;) (4.8)
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seklinde ele alinarak yani artik degerler standartlagtirilarak ¢oziilmesi gerekir.
Burada S,, uygun 6l¢ek tahmincisi olup regresyon ve scale equivariantlik 6zellik-
lerini saglayan M, elde edebilmek i¢in bu 6l¢ek tahmincisinin scale equivariant

ve regresyon invariant ozelliklerine sahip olmasi gerekir. Bu da S, ’'nin,
Sp(e(Y + Xb)) =cS,(Y) VbeRP c>0 (4.9)

esitligini saglamasi anlamina gelir.

(4.5) probleminde p yerine bu fonksiyonun tiirevi olan ) fonksiyonu yazilirsa,
n e

> (L) = 0 (1.10)
i=1 "

esitligi elde edilmis olur ve M, bu sistemin koklerinden biridir. Bu esitlikte
¢oziim, 3. boliimde gosterilen monoton 1 fonksiyonlarindan biri kullanildiginda
monoton regresyon M-tahmincisi, yeniden azalan 1) fonksiyonlarindan biri kul-
lanildiginda ise yeniden azalan regresyon M-tahmincisi adim alir. (4.10) esitligi
i¢cin Monoton 1 kullanildiginda elde edilen ¢oziimlerin tamami (4.5) problemi
i¢in de gecerlidir. Eger 1) artan veya monoton ise sistem tek bir ¢éziime sahiptir

(Jureckova ve Picek, 2006; Maronna ve ark., 2006).
p(ri)

Ti

(4.10) esitliginde ¢ fonksiyonu yerine, r; = 5- olmak tzere, w; =

agirlik fonksiyonu yazildiginda esitlik,

i=1

agirliklandirilmig ortalama sekline dontigiir. Bu esitlik iteratif yontemlerle ¢ozii-
lebilir. Bu yontemler igerisinde en yaygin kullanilan1 Yeniden Agirliklandirilmig
En Kigik Kareler (Iteratively Reweighted Least Squares-IRLS) yontemidir
(Holland ve Welsch, 1977; Yildirim, 2012).

Yeniden Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler (Iteratively Reweigh-
ted Least Squares-IRLS) Teknigi: Bu teknik adindan da anlagilacag
iizere gozlem degerlerinin agirliklarinin her adimda hesaplanarak en kiigiik
kareler yonteminin uygulanmasidir. Kullanilan bu tekrarli yontemin ilk adimin-
da gerekli olan agirliklarin hesap edilebilmesi i¢in bir baglangi¢c tahmincisine

ihtiya¢ vardir. Bu baglangi¢ tahmincisi yardimiyla artik degerler hesap edilir
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ve bu artik degerler araciligiyla tahmin ediciye uygun olgek tahmincisi hesap
edilerek kullanilan M-tahmincisinin (3.20) esitliginde verilen agirlik fonksiyonu
ile ilk agirliklar bulunur. Bu agirliklar ile IRLS teknigi kullanilarak dogrusal
regresyon modelinin katsayilar1 tahmin edilir. Bu iglem, ardigik olarak tahmin
edilen, iki adimin katsayilar1 arasi farkin, belirli bir degerin altina diigmesiyle
sonlandirihr. Bu yontemin algoritmasi agagidaki gibi 6zetlenebilir (Andersen,

2008; Stuart, 2011):

Adim I: Baglangi¢ tahmincisi araciligiyla ilk artik degerleri hesaplanir.
Adim II: Olgek tahmincisi hesap edilir.

Adim IIT: Olcek tahmincisi araciligiyla artiklar standartlagtirilir.

Adim IV: M-tahmincilerinin agirlik fonksiyonu araciligiyla artiklarin agirlik-

lar1 bulunur.

Adim V: Hesap edilen agirliklar kullanilarak en kiigiik kareler teknigi araci-
ligiyla regresyon modelinin katsayilari, B = (X'WX)'X'WY yardimiyla
hesap edilir. Burada W, kogegenleri artik degerlerin agirliklarindan olugan

kosegen matristir.

Adim VI: Bu iglem, ardigik iki adimin katsayilar1 arasindaki fark belirli bir
degerden kiiciik ise sonlandirilir degilse bulunan katsayilarla yeni artik

degerler hesaplanarak 3. adimdan itibaren tekrar edilir.

M-Tahmincisi i¢in Etki Fonksiyonu: (4.1) modelindeki X bagimsiz degis-
ken matrisinin rassal oldugu durumu ele alalm. Bu durumda (2},Y;), i =
1,2,...,n olmak fizere, dagihm fonksiyonu F'(x,y) olan aymi dagiliml rassal
vektor olur. M-tahmincisinin amag fonksiyonu olan p nun tiirevi ¢ siirekli ve

(4.1) modelinin katsayilar1 tahmincisi 7'(F') olmak tizere bu tahminci,
/ 2y — 2'T(P))dF(z,y) = 0 (4.12)
sisteminin ¢ozlimii ile elde edilir.
F.=(1—-¢)F +¢&d(xo,y0) 0<e<1 (4.13)
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olmak tizere F. e oramnda d(zo,yo) ile kirletilmig dagihm fonksiyonudur. Bu

dagilim i¢in regresyon modelinin parametre tahmincisi T'(F.),

(1—¢) /xz/}(y — &'T(F.))dF(x,y) + exob(yo — 2T (F.)) = 0 (4.14)

sisteminin ¢oziimii ile elde edilir. Etki fonksiyonu I F(xg,y0; T, F) = % |li=o

olarak elde edildiginden (4.14) esitliginde € a gore tiirev alindiginda,

- [ty - rENary) - (- [Ty - r(E)ar )
AT (F)

+ 2o(yo — 2T (Fr)) — tayao e

V' (yo — 2T (F2)) =0

denklemi elde edilir. e yerine 0 koyulup, (4.12) esitligi dikkate alindiginda
yukaridaki denklem,

1F (20, y0; T, F) / P! (y — ' T(F))dF(z,y) = zot(yo — ZyT(F))  (4.15)

haline déniigiir. Sonug olarak etki fonksiyonu B = [ 2’1/ (y — 2'T(F))dF (z,y)
olmak tizere,

ITF(x0,y0; T, F) = B 20(yo — 2, T(F)) (4.16)

olarak elde edilir. Elde edilen etki fonksiyonu incelendiginde vy degeri v fonk-
siyonu igerisinde yer almaktadir. M-tahminciler sinirli ¢ fonksiyonuna sahip
olduklarindan tahminci yy’a gore simirlidir dolayisiyla dayaniklidir. Fakat ayni
durum =z icin gecerli degildir. Etki fonksiyonu incelendiginde zy’in, tahmin
edicinin tizerinde simirsiz etkiye sahip olabilecegi acgikca goriilmektedir. Dolayi-

styla M-tahmincisi X-yonlii aykir1 degere gore dayanikli degildir.

4.1.2. MM Tahmincisi

Yiiksek kirilma noktasina sahip bir tahminci ile M-tahmincilerin birlegimi

olan bu yontem Yohai (1987) tarafindan énerilmigtir. MM-tahmincileri,

(i) Oncelikle yiiksek kirilma noktali bir tahmin edici yardimiyla 8* elde edilir.

Bu asamada kullanilan tahmincinin etkinligi dikkate alinmaz.

(ii) Ik asamada elde edilen tahminci ile artiklar hesaplanir ve bu artiklar
aracihgiyla MAD ya da S, gibi dayanikh (kirilma noktalar1 %50) 6lgek

tahmincisi elde edilir.
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N

(iii) Son olarak MM-tahmincisi [
n e
> () =0 (4.17
i=1 Sn
esitliginin ¢ozlimi ile elde edilir.

(4.17) esitliginde kullanilan ¢ fonksiyonu uygun olarak se¢ilen M-tahmincisinin
1 fonksiyonudur. Dolayisiyla yiiksek etkinlige sahiptir. Boylece yiiksek kirilma
noktasina sahip baslangi¢c tahmincisi ile tahmin siirecine baglanip etkinligi yiik-
sek olan M-tahmincisi de son agamada kullanilarak MM-tahmincisi hesaplan-
mistir. Dolayisiyla yiiksek kirillma noktasina sahip ve etkin bir tahminci elde

edilmigtir.

4.1.3. En Kiigiik Mutlak Sapmalar (Least Absolute Deviation-
LAD) Tahmincisi

L, tahmincisi olarak anilan bu yontem, hatalarin mutlak degerlerinin mi-
nimize edilmesi prensibine dayanir. (4.1) modelinin katsayilarmin LAD tah-
mincileri, .

min ZZI lei (4.18)
denklemi yardimiyla elde edilir. En kiigiik mutlak sapmalar tahmincisi y'nin
icerdigi aykir1 degerlerden en kiigiik kareler tahmincisine gore daha dayanikl ol-
masina kargin z yonlii aykir1 degerlere (kaldirag noktast) karsi dayanikli degildir.
Bu yiizden kirilma noktasi 0’dir. En kiigiik kareler yontemine gore aykir1 deger-

lerden daha az etkilenen bu metot M-tahmincilerinin baslanlangic tahmincisi

olarak da kullanilabilir (Andersen, 2008; Yildirim, 2012).

4.1.4. En Kiiciik Medyan Kareler (Least Median of Squares-
LMS) Tahmincisi

[k olarak Rousseeuw (1984) tarafindan onerilen bu tahminci hata karele-
rinin medyanini minimize etme prensibine dayanir. En kii¢iik medyan kareler

tahmincinin amag fonksiyonu,
mﬁin{Med(e?)} (4.19)
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seklindedir. En kii¢iik kareler yonteminin aksine toplam operatoriiniin yerine
medyanin kullanilmasi tahminciyi aykir1 degerlere kargi dayanikli hale getir-
mistir. Dolayisiyla en kii¢iik medyan kareler tahmincisi medyanin sahip oldugu
%50 kirilma noktasi degerine sahiptir. Bu avantajlarinin olmasina karsin diisiik
etkinlige sahip olmasinin yaninda iyi tanimlanmig etki fonksiyonu da bulunma-
maktadir. En kii¢iik medyan kareler tahmincisi yiiksek kirilma noktasina sahip
oldugu i¢in MM-tahmincilerinin elde edilmesinde énemli bir yere sahiptir (An-

dersen, 2008).

4.1.5. Kirpilmig En Kiigiik Kareler (Least Trimmed Squares-
LTS) Tahmincisi

1984 yilinda Rousseeuw tarafindan onerilen bu yontemde kirpilmig hata
karelerinin toplami minimize edilerek regresyon modelinin katsayilar: tahminine

ulagilir. Bu yontemin amag fonksiyonu,

h
. 2
min e’ 4.20
3 ; (2) ( )

seklindedir. Burada e(;) artik terimlerin i’inci siral istatistik degeri olup h =
[n(1 — a) + 1] tahmin siirecine dahil edilen gozlem sayisini ve « ise kirpilma
yiizdesini ifade etmektedir. h = n/2 alindiginda kirilma noktasinin degeri % 50
olmakta ve tahminci olabilecek en yiiksek dayaniklilik diizeyine ulagmaktadir.
Fakat daha etkin bir tahminci elde edebilmek i¢in daha ytiksek bir i degeri alin-
mas1 gerekir, yani daha fazla gézlem tahmin siirecine dahil edilmelidir. Kir-
pilmig en kiiciik kareler tahmincisi de MM-tahmincilerinin elde edilmesi ic¢in

kullanilan baglangi¢ tahmincisi olarak segilebilir (Andersen, 2008).

4.1.6. Tekrarlh Medyanlar (Repeated Median-RepMed) Tahmin-

cisi

1982 yilinda Siegel tarafindan gelistirilmig olan tekrarli medyanlar tahmin-
cisi %50 kirilma noktasi degerine sahiptir. Y = 3y + 51X + ¢ modelindeki (3,

parametresi i¢in tekrarli medyanlar tahmincisi,

Bl = Medeed#j yj — i (421>
.fL'j — T
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50 igina
LiYi — il
Tj — Xy

By = Med;Med,y, (4.22)

ya da Bl yardimiyla
Med;(Y; — /1 X;) (4.23)

denklemleri yardimiyla elde edilir.

4.1.7. Theil Tahmincisi

Theil tarafindan 1950 yilinda aykir1 degerlerin oldugu durumlarda diger
robust tahmincilere alternatif olarak ¢nerilen bu yontem, parametrik degildir
ve hesaplanirken hata dagilimlari dikkate alinmaz. Veri sayis1 biiyiidiikge ve
degisken sayis1 ikiden fazla oldugunda bu teknigin uygulamasi zordur. x4, ..., z,
ve Y1, ..., Yp gozlem degerleridir ve x kiigiikten biiyilige siralandiginda 1 < ¢ <
J < n olmak iizere,

Yi — Yi

b = Y Yi 4.24
A (4.24)

seklinde hesaplanan n’in 2 lisi kadar egim degerlerinin medyaninin alinmasi ile,
egim katsayisinin Theil tahmincisi elde edilir. Sabit terimin Theil tahmincisi
ise,

Bo = Med{y; — fr;} (4.26)
seklinde hesap edilir. Bilindigi iizere medyan dayanikli bir tahmincidir dolay-

styla Theil tahmincisi de veri setinde bulunan aykir1 degerlere kars1 dayaniklidir

(Mutan ,2004).

4.2. Kantillere Dayali Tahminleme

Kantillere dayali tahminleme yontemi Marks (2005) tarafindan 6rneklemden
alinan simetrik ytizdeliklere dayali olarak hesap edilmigtir. Dagilim ve kantil

fonksiyonu,

F(z) = P (4.27)

r = F(P) (4.28)
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seklindedir. Simetrik P, ve P, degerleri igin,

xp, = F(P) (4.29)

zp, = FH(Py) (4.30)

bu denklemler yardimiyla dagilim parametreleri tahmin edilebilir. Aciktir ki

denklem sayisi1 bilinmeyen parametre sayisi kadar olmalidir.

4.3. Konum-Olgek Ailesine Dé&niistiiriilebilen Dagilimlar icin Ro-

bust Tahminleme

f(z) olasilik yogunluk fonksiyonu, o € R* ve u € R olmak tizere g(x; 1, 0) =
(1/o)f((x — p)/o) ozelligini saglayan g(z;p, o) olasiik yogunluk fonksiyon-

larinin

C* ={g(z;p,0): g(z;p,0) = (L/o) f((x — p)/0),0 > 0,p € R} (4.31)

seklindeki siifina olasilik yogunluk fonksiyonlarinin konum-6lcek ailesi denir.
Burada g konum parametresi o ise 6lgek parametresidir. Konum-o6lgek ailesine
dahil olan dagilimlarin parametreleri dahil olunan ailenin konum ve 6lgek para-
metrelerinin tahmin edilmesi ile elde edilebilir. Bunun i¢in de robust konum ve
olgek tahmincileri kullamlabilir. Olive (2006)’daki ¢aligmasinda konum igin ro-
bust tahminci olan medyani, 6lgek igin ise yine robust tahmincisi olan MAD’yi
kullanmig ve bu tahminciyi Med/M AD tahmincisi olarak adlandirmigtir (Boudt
ve ark., 2011). Cauchy C(u, o), Laplace L(6, \), iistel EX P()), iki parametreli
tistel EX P(0, \), Gumbel G(0, o), logistik L(u, o), normal N (u, o), log-Weibull
LW(0,0) ve duzglin U(6y,02) dagiimlarmin medyan ve MAD degerleri ile
parametrelerinin robust tahmincileri Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2’de sirasiyla ve-

rilmigtir (Olive, 2006).
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Cizelge 4.1. Uygulamada Kullamlan Cegitli Dagiimlar i¢in Med(X) ve M AD(X)

degerleri
isim fy) Med(X) MAD(X)
C(u,0) 1/(mol + (%5%)%]) 1 o
L6, \) 2 exp(— 1270 0 0.6931\
EXP()\) T exp(—%)I(z > 0) 0.6931\ 2/2.0781
EXP(0,)) Lexp(— &5 1(2 > 0) 0+0.6931\ | A/2.0781
G(9,0) %exp(—’c;‘g)exp[— exp(—’c;‘g)} 0 + 0.36650 0.7671c
exp(—(z—p)/o)
L(p, o) Titoxn- i)/ I 1.0986¢0
1 (w—p)?
N(p,0) ~—— exp(— 5. 7) I 0.67450
LW (0,0) L exp(Z=2) exp[— exp(£2)) 0 —0.36650 | 0.7671c
U(61,02) ﬁ[(91<x<92) (01 +62)/2 | (62 —61)/4

Cizelge 4.2. Cizelge 4.1 teki dagihmlar icin robust tahminciler

C(u,0) fi = Med(n) 6 = MAD(n)
L(6,)) 6 = Med(n) A\ = 1.443M AD(n)
EXP()\) X1 = 1.443Med(n) X2 = 2.0781M AD(n)
EXP(0,)) | = Med(n) —1.440M AD(n) A =2.0781MAD(n)
G(8,0) 6 = Med(n) — 0.4778 M AD(n) & =1.3037TM AD(n)
L(p, o) f = Med(n) sigma = 0.9102M AD(n)
N(p, o) fi = Med(n) & = 1.483M AD(n)
LW (8,0) | 6= Med(n)+ 0.4778 M AD(n) & = 1.3037TM AD(n)
U(61,62) 61 = Med(n) — 2M AD(n) 62 = Med(n) + 2MAD(n)

Cizelge 4.2’deki Med(n) ve M AD(n) degerleri sirasiyla 6rneklemin medyan
ve MAD degerlerini ifade etmektedir. Bu tahmin yapilirken, dagilimin teorik
MAD ve Med degeri verinin M AD ve Med degeri ile eglestirilir.

4.4. Medyanlar Metodu

Siirh etki fonksiyonuna sahip ve aykir1 degerlere karsi oldukca dayanikli
olan bu yontemin uygulanmasinda skor fonksiyonu kullamilir. f(x) herhangi

bir olasilik yogunluk fonksiyonu olmak iizere skor fonksiyonu,

~ Olog f(x)

olo) = =52 (4.32)

seklindedir. Bu denklemdeki # dagilimin parametre vektoriidiir.
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Medyanlar metoduna bagl olarak tahminciler, érneklemin skor fonksiyonu-
nun medyani ile kargilik gelen kitlenin skor fonksiyonunun medyaninin egitlen-
mesi ile elde edilir. Yani X = (zq, 29, ..., x,) olasilik yogunluk fonksiyonu f(z)
olan dagilimdan c¢ekilmig orneklem olmak iizere bu dagilimin parametreleri

medyanlar metodu ile
Med(p(z;)) = Med(p(x)) (4.33)

esitliginin ¢Oziimii ile elde edilir. Sadece tek bir esitligin ¢ozlimiine dayah
oldugu i¢in hesaplanmasi oldukca kolay bir tahmincidir.

Medyanlar metodu,
> h((x:) =0 (4.34)

yardimiyla M-tahmincileri formunda da yazlabilir. Bu esitlikte h(x) = x olarak
alindiginda en ¢ok olabilirlik tahmincisi, h(x) = sign(x) olarak alindiginda ise
medyanlar metodu tahmincisi elde edilir (He ve Fung, 1999). Med(p(z)) in
hesaplanmasi her dagilim i¢in miimkiin olmadigindan bu metodun her dagilim

i¢in uygulanmasi zordur.

4.5. Kirpilmigs Momentler Metodu (Method Of Trimmed Moments
- MTM)

Bajorunaite ve Brazauskas (2008) tarafindan o6nerilen bu yontemde tah-
minciler, parametre sayisi kadar kirpilmig 6rneklem momentlerinin kargilik ge-
len kirpilmig kitle momentlerine esitlenmesi ile elde edilir. Sirali istatistik-
leri Xy < Xpo) < ... < Xy olan Xy, Xy, ..., X, 041,05, ...,0, parametreli I
dagilhimindan ¢ekilen bagimsiz rassal degiskenler olsun. 6,0, ..., 0 parametre-

lerinin MTM tahmincileri genel olarak agagidaki adimlar: izleyerek elde edilir.

(i) k tane 6rneklem kirpilmig momentleri hesaplanir.

[ = . — hi(Xw), 7=1,2,...,k  (4.35)
: n—mn@)—mn(a)izm%ﬂj v

Bu denklemde m,(j) ve m’(j) degerleri, 0 < m,(j) < n—mi(j) <n
ve n — oo iken my,(j)/n — a; ve m},(j) — b; ozelliklerini saglayan tam-

sayilardir. a; ve b; ise 0 < a; + b; < 1 olmak iizere kirpilma oranlaridir.
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(ii) Birinci adimda hesaplanan kirpilmig 6rneklem momentlerine kargilik gelen
kirpilmig kitle momentleri hesaplanir.

1 7/ hi(F~ Y (u))du, j=1,2,...k (4.36)

- 1-— a; — bj a;
Bu denklemde F~! kantil fonksiyonudur.

(iii) Elde edilen kitle ve 6rneklem kirpilmig momentleri,

,ul(ela 927 ceey ek) = ,uAl
: (4.37)

(01,02, ..., 0) = fig

seklinde esitlenerek parametrelere gore ¢oziildiigiinde MTM tahmincileri

elde edilir.

(4.35) ve (4.36) denklemlerindeki h; fonksiyonu genellikle hj(x) = 27 olarak
secilir ki bu durumda a; = b; = 0 secildiginde klasik momentler metodu tah-
mincileri elde edilir. Ornegin konum-6lcek ailelerinden olan dagihmlar icin
MTM tahmincileri elde edilecegi zaman hi(z) = z ve ho(z) = 2? olarak
alinacaktir. Logaritmik doniigiim ile konum-6lgek ailesine doniistiiriilebilen
dagilimlar igin genellikle hy(z) = log(z) ve hy(z) = (log(x))? olarak alinir (Ba-
jurunaite ve Brazauskas, 2008). Secilen momentler genelde dagilimin yeterli

istatistigi olmaktadir.
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5. DAGILIMLAR ICIN TAHMINCILERIN HESAPLAN-
MASI

Bu boéliimde doérdiincii boliimde anlatilan robust tahmincilerin Weibull ve
Pareto dagilimlar: i¢in uygulanabilirligi incelenecektir. Ayrica, Kantar ve Arik
(2014) ¢aligmasinda bu tezde ele alinan bazi tahmincileri Log-lojistik dagilim

i¢in de incelemigtir.

5.1. Weibull Dagilimi

Weibull dagilimi giivenilirlik analizi, yagsam analizi ve ekonomi alanlarinda
en ¢ok kullanilan dagilimdir. Bu sebeple dagilimin robust veya robust olmayan
pek ¢ok tahmincisi 6nerilmigtir (Kantar, 2006; Kantar ve Senoglu, 2008; Boudt
ve ark., 2011). Weibull dagiliminin olasilik yogunluk ve dagilim fonksiyonlar:

sirasiyla;
f) = ) epl=(w/), >0 (5.1)
F(z) = 1—exp[—(z/7)"] (5.2)

seklinde olup v ve a parametreleri sirasiyla olcek ve sekil parametresi olarak
adlandirihir.  Olgek parametresi v = 1 olan Weibull dagilmimin farkl sekil
parametresi degerleri ile olugturulan olasilik yogunluk fonksiyonu grafikleri gekil
5.1’de ve gekil parametresinin farkli degerleri igin Weibull dagiliminin ¢arpiklik
ve basiklik degerleri Cizelge 5.1’de verilmigtir.

——alfa=05
alfa=1

— alfa=2

alfa=
——alfa=8

Sekil 5.1. Weibull dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonlar1 grafigi
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Cizelge 5.1. Sekil parametresinin farkli degerleri igin Weibull dagiliminin ¢arpiklik

ve basiklik degerleri

o
0.5 1 2 4 8

Qarpikhk  6.6188 2 0.6311 -0.0872 -0.5337

Basikhik  87.7200 9 3.2451 2.7478  3.3277

5.1.1. Dogrusal Regresyon Modeli Yardimiyla Weibull Dagilimi-

nin Parametrelerinin Tahmini

(5.2) esitliginde verilen Weibull dagihm fonksiyonu,

F(zr) = 1—exp[—(z/7)"]
1—F(z) = exp[—(z/7)"]
In(1 - F(z)) = —(z/9)"

In[—In(1 — F(z))] = aln(z) —aln(y)
P = F(z) olmak fizere;
In[—In[l — P]] = aln(z) — aln(y) (5.7)

seklinde dogrusal formda yazilabilir.
Dogrusal regresyon modeli yardimiyla Weibull dagiliminin parametrelerini
tahmin etmek i¢in, (5.7) denklemi, x(1y, (), ..., £(ny 7 boyutlu érneklemin siral

istatistik degerleri olmak iizere,

In[—1In(1 — F)] aln(zg) — aln(y) (5.8)
Y; = In[—In(1 - Fy)] (5.9)

. = In(zw) (5.10)

B = a, fy=—aln(y) (5.11)

Y, = Bo+BiX; (5.12)

seklinde basit dogrusal regresyon modeli elde edilir. Bu model araciligiyla

dordiincii béliimde dogrusal regresyon modeli, robust tahminleme baghg: al-

tinda verilen tahminciler ile regresyon parametreleri tahmin edilebilir. Tahmin
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edilen regresyon parametreleri ve (5.11) esitlikleri aracihgiyla ters doniigiim

yapilarak Weibull dagilimi i¢in tahminciler,
a = B (5.13)
5 = exp[=(fo/a)] (5.14)

olarak elde edilmis olur.

5.1.2. Weibull Dagilimi igin Kantillere Dayali Tahminleme

Weibull dagilimi i¢gin bu yontem kullanilarak parametreler hesaplanmak is-

tendiginde (5.2)” de verilen Weibull dagilim fonksiyonu yardimiyla,

exp[—(z/7)*] =1 - F(z) (5.15)
—(@/7)" = In(1 = F(z)) (5.16)
z=[—In(l - F(z))]"* (5.17)

seklinde kantil degeri elde edilir. Parametre tahmini i¢in birinci ve {i¢linci

kantil degerlerinin (P ve Prs) kullamldigr varsayimi altinda,

Prs = [ In(0.25)]/« (5.18)
Pys = ~[—In(0.75)]/ (5.19)

(5.18) ve (5.19) denklemleri taraf tarafa oranlandiginda,
(Prs/ Pys)® = In(0.25)/ In(0.75) (5.20)

(5.20) denkleminde her iki tarafin logaritmasi alinirsa,

In[In(0.25)/ In(0.75)]
In(Pys / Pys)

o=

(5.21)

(5.21) esitligi ile « gekil parametresinin tahmincisi elde edilmig olur. Olcek

parametresi ise (5.18) ve (5.19) denklemlerinden herhangi birisi kullanilarak,
4 = Prs/[—In(0.25)]"/¢ (5.22)

seklinde elde edilir. Simetrik ytiizdeliklerin kullanilmasi ile elde edilen bu tah-
minci, 10’uncu ve 90'ic kantiller ile en iyi sonucu vermektedir (Marks, 2005).
Ayrica tahmincinin Weibull dagilimi i¢in kirilma noktasi en yiiksek degerine
1/3%inci ve 2/3"inci kantiller kullamldiginda ulagmaktadir (Boudt ve ark.,
2011).
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5.1.3. Konum-Olgek Ailesine Doniistiirerek Weibull Dagiliminin

Parametrelerinin Tahmini

X ~ Weibull(,«) olan bir rassal degisken olmak itizere log(X) ~ log —
Weibull(p = log(vy),0 = 1/a) dagilimina sahiptir. Yani log-Weibull dagilimi
konum parametresi pu = log(y) ve 6lgek parametresi ¢ = 1/a olan konum-6lgek
ailesinde yer alir. Dolayisiyla Weibull dagiliminin parametrelerinin tahmini,
gozlemlerin logaritmasinin dahil oldugu konum-6lgek ailesinin konum ve 6lgek
parametrelerinin tahmini problemi gibi diigtiniilebilir. Olive (2006)’daki ¢alig-
masinda konumun robust tahmincisi i¢in median tahmincisini ve 6l¢egin robust
tahmincisi i¢gin M AD tahmincisini kullanmig ve Med/M AD tahmincisi olarak
adlandirmigtir. Bu tahminci kullanilarak konum ve 6lgegin robust tahmincileri

sirasiyla,

fi = Med(log(X)) + 0.4778 M AD(log(X)) (5.23)
& = 1.3037TM AD(log(X)) (5.24)

olarak elde edilir. Robust tahmini yapilan konum ve 6l¢ek parametrelerinden

ters doniistim yapilarak Weibull dagiliminin parametrelerinin tahmincileri,

5 = exp(f) (5.25)
a=1/6 (5.26)

seklinde elde edilir.

5.1.4. Medyanlar Metodu ile Weibull Dagiliminin Parametrele-

rinin Tahmini

Dordiincii boliimde belirtildigi gibi bu metoda bagh olarak tahminciler,
orneklemin skor fonksiyonunun medyani ile kargilik gelen kitlenin skor fonksiyo-
nunun medyaninin egitlenmesi ile elde edilir. Olasilik yogunluk fonksiyonunun

parametrelere gore kismi tiirevi alinarak elde edilen skor fonksiyonu,

o(z) = o8l @) _ ( 25 ) _ < 2[(w/7)" ~ 1 )
%0 20 )7\ 2+ (alogle/1)(1 — (/7))

seklindedir. Orneklemin skor fonksiyonunun medyani ile kitleninki esitlendi-

ginde,
Med(p(Xi)) = Med(p(X)) (5.27)
Med{(%)“} — log(2) (5.28)
Med{(1— (Xi/7)*)log(Xi/7)} = ¢ (5.29)
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esitlikleri elde edilir. (5.28) egitliginin sag tarafindaki Y = (X/v)* ifadesi
parametresi bir olan tistel dagilima sahiptir ve bu dagilimin medyan log(2)’dir.
(5.29) esitligindeki ¢ degeri ise Med((1—Y)log(Y)) ~ —0.51 olarak hesaplanir.
Bu esitliklerin iteratif olarak ¢oziimii ile Weibull dagiliminin medyan metoduna

bagl olarak parametreleri elde edilmig olur (He ve Fung, 1999) .

5.1.5. Kirpilmis Momentler Metodu ile Weibull Dagiliminin Para-

metrelerinin Tahmini

Boliim 5.1.3'te de ifade edildigi gibi Weibull dagiliminin logaritmik donii-
siimii sonucu elde edilen dagilim konum-6lgek ailesine dahildir. Dolayisiyla
doniisiim sonucu elde edilen konum-6lgek ailesinin parametrelerinin kirpilmig
momentler tahmincisinin hesaplanmasinin ardindan ters doniigiim yapilarak
Weibull dagiliminin parametreleri elde edilebilir. X ~ Weibull(, a) olan bir
rassal degisken olmak iizere Y = log(X) ~ log — Weibull(f = log(y),0 = 1/«)
dagilimina sahiptir. Yani log-Weibull dagilimi konum parametresi p = log(7)
ve olgek parametresi o = 1/« olan konum 6lgek ailesinde yer alir. Dolayisiyla,

Fly) = Fo(* =2

) (5.30)

o

seklinde ifade edilebilir. Bu denklemdeki Fjy, konum parametresi # = 0 ve 6lgek
parametresi o = 1 olan standart dagilim fonksiyonudur. F'(y) dagilimmin kantil

fonksiyonu standart dagilim fonksiyonunun kantil fonksiyonu yardimiyla,
F't)y=0+oF;" (5.31)

seklinde ifade edilebilir. F'(y) dagilim fonksiyonu iki parametreli oldugu igin iki
tane kirpilmis moment hesaplanmasi parametre tahmini i¢in yeterlidir. Boliim
4.5’te anlatilan adimlar hy(t) = t ve ho(t) = t* alinarak uygulandiginda ilk

olarak ¢rneklemin kirpilmig momentleri,

n—m (1)
1
0 = X 5.32
AR P IRG (5:82)
i=mn(1)+1
1 n—m (2)
(g = X2 5.33
/‘LZ n — mn(Q) - m;o;(2) _ %)_’_1 (Z) ( )

seklinde hesaplanir. Bu denklemlerdeki m,(1) = m,(2) — a ve m’(1) =
m;(2) — b olacak sekilde belirlenir.
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Bir sonraki adimda kitlenin kirpilmis momentleri asagidaki gibi elde edilir:

1 1-b
_ -1
mo= T —a—b/ F~(u)du (5.34)
1
= 1—a—b/ 0+ oF; du=0+o0c (5.35)
= L / )2d (5.36)
N “ ’
1
S p— / 0+ oFy ' )du = 0% + 200¢) + o*cy  (5.37)
JR— a[ —
Yukaridaki denklemlerdeki ¢; ve ¢y degerleri,
1 1k
= F- )
=T b/a [F~ (u)]"du (5.38)

igleminin sonucu olup farkh kirpilma oranlar: i¢in ¢; ve ¢ degerleri Cizelge 5.2

ve 5.3’de verilmigtir.

Cizelge 5.2. Fy: Log-Weibull Dagilimi igin ¢; degeri

b

a 0 0.05 0.10 0.15 0.25 0.49 0.70 0.85

0 -0.5772  -0.6791 -0.7700 -0.8585 -1.0367 -1.5218 -2.1217 -2.8579
0.05 | -0.3980 -0.4956 -0.5810 -0.6632 -0.8263 -1.2543 -1.7494 -2.2954
0.10 | -0.2773 -0.3735 -0.4567 -0.5360 -0.6921 -1.0938 -1.5441 -2.0201
0.15 | -0.1747 -0.2706 -0.3524 -0.4300 -0.5814 -0.9652 -1.3855 -
0.25 | 0.0033 -0.0935 -0.1743 -0.2500 -0.3956 -0.7555 -1.1358 -
0.49 | 0.3757 0.2688 0.1849 0.1087 -0.0335 -0.3666 - -
0.70 | 0.7103  0.5805 0.4865 0.4041  0.2556 - - -
0.85 | 1.0165 0.8450 0.7338 - - - - -

Cizelge 5.3. Fy: Log-Weibull Dagilimi igin co degeri

b

a 0 0.05 0.10 0.15 0.25 0.49 0.70 0.85

0 1.9779 19822 2.0412 2.1294 2.3818 3.4855 5.5883 9.2067
0.05 | 1.1939 1.1550 1.1688 1.2080 1.3467 2.0304 3.3313 5.3734
0.10 | 0.8908 0.8317 0.8262 0.8451 0.9387 1.4669 2.5015 4.0964
0.15 | 0.7022 0.6276 0.6081 0.6129 0.6756 1.1017 1.9699 -
0.25 | 0.4881 0.3876 0.3467 0.3304 0.3491 0.6378 1.2939 -
0.49 | 0.3979 0.2352 0.1517 0.0975 0.0438 0.1346 - -
0.70 | 0.6497 0.4005 0.2706 0.1803 0.0670 - - -
0.85 | 1.1190 0.7309 0.5415 - - - - -
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Tahmin siirecinin son adiminda kitle ve 6rneklem momentleri egitlendiginde,

g1 = 0+4o0c¢ (5.39)
flo = 6*4200c, + o’cy (5.40)

denklemleri elde edilir. Bu denklemlerin ¢6ziimii sonucu log-Weibull dagilimi-

nin kirpilmig moment tahmincileri (MTM),

éMTM = [l —CiOMTM (5.41)

Garns = A — i)/ (2 — &) (5.42)

olarak elde edilir. Bu tahminciler yardimiyla Weibull dagiliminin 6lgek ve gekil

tahmincileri ters doniigiim yapilarak,

Yurr = exp(Orar) (5.43)

seklinde elde edilir (Bajurunaite ve Brazauskas, 2008).

5.2. Pareto Dagilima

Aktiierya, telekominikasyon ve giivenilirlik analizi gibi alanlarda kullanilan

Pareto dagiliminin olasilik yogunluk ve dagilim fonksiyonlar: sirasiyla,

ac®
f(l') = W’ g, o > O, X Z o (545)

o

Fle) = 1-(2)° (5.46)

bi¢iminde ifade edilip o ve a parametreleri sirasiyla olgek ve sekil parametresi
olarak adlandirihr. Olcek parametresi ¢ = 1 olan Pareto dagilimimm farkl
sekil parametresi degerleri ile olusturulan olasilik yogunluk fonksiyonu grafikleri
Sekil 5.2’de verilmigtir.

Pareto dagilimimin basiklik katsayisi sekil parametresi @ > 4 i¢in tanimh
olup, a’min farkl degerleri i¢in bu dagilimin carpiklik ve basiklik degerleri

(izelge 5.4’te verilmigtir.
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Cizelge 5.4. Sekil parametresinin farkli degerleri icin Pareto dagilimimin carpiklik

ve basiklik degerleri

o
4.5 5 6 8 10
Qarpiklik  5.4659 4.6476  3.8103  3.1177  2.8111
Basiklik  146.4444 70.8000 35.6667 19.7250 14.8286

—alfa=05
alfa=1 ||
—alfa=3

——alfa=10 H

I T S S B S S - N )
] T

Sekil 5.2. Pareto dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonlar: grafigi

5.2.1. Dogrusal Regresyon Modeli Yardimiyla Pareto Dagilimi-

nin Parametrelerinin Tahmini

(5.46) denkleminde verilen Pareto dagilmimin dagilim fonksiyonu,

Flz) = 1- (%)a (5.47)
1-F(z) = (%)a (5.48)
In(l1 — F(z)) = alno—alnz (5.49)
F(z) = P olmak iizere
In(l—P)=alno—alnz (5.50)

seklinde dogrusal formda yazilabilir.
Dogrusal regresyon modeli yardimiyla Pareto dagiliminin parametrelerini

tahmin etmek i¢in, (5.50) denklemi, z(1y, z(2), ..., Z(») 7 boyutlu érneklemin sirali
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istatistik degerleri olmak iizere,

In(1-Py) = alno—alnzg (5.51)
Y, = In(l - Py)) (5.52)
X; = In(zw) (5.53)
(5.54)
(5.55)

=

=

Bl = - BO = aln(a)
Yi = B+ 56X

basit dogrusal regresyon modeli seklinde elde edilir. Bu model araciligiyla
dordiincii béliimde dogrusal regresyon modeli yardimiyla robust tahminleme
baghig1 altinda verilen tahminciler ile regresyon parametreleri elde edilebilir.
Tahmin edilen regresyon parametreleri ve (5.54) egitlikleri aracihigiyla ters donii-

siim yapilarak Pareto dagiliminin sekil ve 6lgek parametreleri sirasiyla;

& = —f (5.56)
6 = expl(f/)] (5.57)

olarak elde edilmig olur.

5.2.2. Pareto Dagilim I¢in Kantillere Dayali Tahminleme

Pareto dagilimi i¢in bu yontem kullanilarak parametreler hesaplanmak is-

tendiginde (5.46) de verilen Pareto dagilmimin dagilim fonksiyonu yardimiyla,

(0/2)*] = 1— F(x) (5.58)
(0/x) = (1—F(x)"" (5.59)
z = o|(l-F(x)] Y (5.60)

seklinde kantil degeri elde edilir. Parametre tahmini i¢in birinci ve {i¢linci

kantil degerlerinin (P ve Prs) kullamldigr varsayimi altinda,

Prs = o(1-0.757" (5.61)
Py = o(1—0.25)"" (5.62)

(5.61) ve (5.62) denklemleri taraf tarafa oranlandiginda,

0.25 1/
(Prs/ Pas) = 075 (5.63)
(5.63) denkleminde her iki tarafin logaritmasi alinirsa,
. [In(0.25/0.75)]
=— .64
@ 11’1(P75/P25) (5 6 )
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(5.64) esitligi ile « gekil parametresinin tahmincisi elde edilmis olur. Olcegin

tahmincisi ise (5.61) ve (5.62) denklemlerinden herhangi birisi kullanilarak,
&= Py/(1—0.75)" Y4 (5.65)

seklinde elde edilir. Bu tahminlemede elde edilen tahminciler acik olarak ifade

edilmigtir.

5.2.3. Konum-Olgek Ailesine Déniistiirerek Pareto Dagiliminin

Parametrelerinin Tahmini

X ~ Pareto(o, ) olan bir rassal degisken olmak tizere log(X) ~ Ustel(pu =
log(o),0 = 1/a) iki parametreli iistel dagilima sahiptir. Yani log-Pareto
dagilimi konum parametresi p = log(o) ve 6lgek parametresi o = 1/a olan
konum 6lgek ailesinde yer alir. Med/M AD tahmincisi kullanilarak konum ve

Olcegin robust tahmincileri sirasiyla,

Med(log(X)) — 1.440M AD(log(X)) (5.66)
2.078 M AD(log(X)) (5.67)

>
Il

Q>
I

olarak elde edilir. Robust tahmini yapilan konum ve 6l¢ek parametrelerinden

ters doniistim yapilarak Pareto dagilimi i¢in tahminciler,

o = exp(fi) (5.68)
= 1/6 (5.69)

[oN

seklinde elde edilir.

5.2.4. Medyanlar Metodu ile Pareto Dagiliminin Parametreleri-

nin Tahmini

Pareto dagiliminin medyanlar metodu tahmincileri i¢in 6nce skor fonksiyonu

hesaplanmalidir.

o(z) = dlog f(x) _ o) _ a
00 agf:) é +logo —logz

Orneklemin skor fonksiyonunun medyani ile kitleninki esitlendiginde,

Med(p(X;)) = Med(p(X)) (5.70)
Med{log(X;)} = Med{log(X)} (5.71)

denklemi elde edilir. Gériildiigii {izere o’ya gore kismi tiirev alinarak elde edilen

denklem icin orneklem ve kitlenin medyan degerleri ayni olmakta ve sonug
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olarak (5.71) esitligi elde edilmektedir. Bu esitligin sag tarafindaki Y = logX
ifadesi iki parametreli {istel dagilima sahip oldugu kolayca gosterilebilir. Yani
log X ~ Ezp(X) ve bu dagilim,

Med{Y} = logo + alog?2 (5.72)

medyan degerine sahiptir. (5.71) esitliginin sol tarafindaki 6rneklemin medyan
degeri, iki parametreli tistel dagilimin medyanina esitlendiginde Pareto dagili-

minin gekil parametresi olan a’nin medyanlar metoduna bagh tahmincisi,

Med{logx} — logo
log?2

a = (5.73)
olarak elde edilir. Skor fonksiyonlariin medyanlarinin esitlenmesi sonucu tek
bir denklem elde edildiginden, bu metotla dagilimin sekil parametresinin tah-

mincisi elde edilebilmigtir.

5.2.5. Kirpilmis Momentler Metodu ile Pareto Dagiliminin Para-

metrelerinin Tahmini

Kirpilmig momentler metoduna bagh olarak tahmincilerin elde edilmesi igin
boliim 4.5’te verilen adimlar Pareto dagilimi i¢in uygulansin. Pareto dagilimi-
nin ilk iki kirpilmig momentinin hesaplanmasi igin gerekli olan hy(t) = logt ve

ha(t) = (logt)? olarak alindiginda érneklemin kirpilmig momentleri,

n—mJ (1)
1
0 = log(X; 5.74
= ) > log(Xg) (5.74)
i=mn(1)+1
1 n—mz (2)
oy = log Xi))? 5.75
e == mn(2) —mi(2) %)H( 0g X)) (5.75)

seklinde hesaplanir. Bu denklemlerdeki m,(1) = m,(2) — a ve m’(1) =
m;(2) — b olacak sekilde belirlenir.

Pareto dagilimmin kantil fonksiyonu F~'(u) = o(1 — u)~"/* kullamlarak

44



@) ANADOLU UNIVERSITESI

kitlenin kirpilmig momentleri agagidaki gibi elde edilir,

(5.76)
(5.77)

(5.78)
(5.79)

(5.80)
(5.81)

(5.82)

T e A i
_ %“_b/:_b log(or(1 — u)~Y/*)du
_ %,_b{/:_b log(c)du — 1/a/a1_b log(1 — u)du}
~ log(o) + ———(~1/a)e
i = ey [ ot
_ ﬁ / " oo (1 — u)Yo)du
- ==/ llogo — (1/a) log(1 — )
- et tosran s ) [ og(1 - wpanGs
_ 21%@ " log(1 — u)du}

(5.79) ve (5.85) denklemlerindeki ¢; ve ¢y degerleri,

o = / T log (1 — W) du

(5.84)

(5.85)

(5.86)

igleminin sonucu olup farkh kirpilma oranlar: i¢in ¢; ve ¢ degerleri Cizelge 5.5

ve 5.6’da verilmigtir.
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Cizelge 5.5. F)

: Pareto Dagilimi icin ¢; degeri

b
a 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.49 0.70 0.85
0.05 | -0.7989 -0.6685 -0.5642 -0.4768 -0.4022 -0.1592 -0.0491 -0.0106
0.10 | -0.7950 -0.6646 -0.5603 -0.4729 -0.3983 -0.1553 -0.0452 -0.0067
0.15 | -0.7884 -0.6579 -0.5536 -0.4663 -0.3916 -0.1486 -0.0385 -
0.20 | -0.7787 -0.6483 -0.5439 -0.4566 -0.3819 -0.1390 -0.0288 -
0.25 | -0.7660 -0.6355 -0.5312 -0.4439 -0.3692 -0.1262 -0.0161 -
0.49 | -0.6536 -0.5231 -0.4188 -0.3315 -0.2568 -0.0139 - -
0.70 | -0.4614 -0.3309 -0.2266 -0.1393 -0.0646 - - -
0.85 | -0.2348 -0.1043 - - - - - -
Cizelge 5.6. Fy: Pareto Dagilimi igin cp degeri
b
a 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.49 0.70 0.85
0.05 | 1.1517 0.8092 0.5910 0.4381 0.3264 0.0715 0.0116 0.0012
0.10 | 1.1513 0.8089 0.5906 0.4378 0.3260 0.0712 0.0112 0.0009
0.15 | 1.1504 0.8080 0.5897 0.4369 0.3251 0.0703 0.0103 -
0.20 | 1.1486 0.8062 0.5879 0.4350 0.3233 0.0684 0.0085 -
0.25 | 1.1453 0.8029 0.5846 0.4318 0.3200 0.0652 0.0052 -
0.49 | 1.0897 0.7473 0.5290 0.3762 0.2644 0.0096 - -
0.70 | 0.9090 0.5665 0.3483 0.1954 0.0836 - - -
0.85 | 0.5607 0.2183 - - - - - -

Tahmin siirecinin son adiminda kitle ve 6rneklem momentleri esitlendiginde,
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(log (0))* +

1

1

log(o) + m(—l/a)cl

2log (o)
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(1—a—b)a262_ (1—a—-ba

(5.87)

1 (5.88)

denklemlerine ulagilir. Bu denklem sisteminin ¢6ziimi ile Pareto dagiliminin
MTM tahmincileri elde edilir.
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6. SIMULASYON CALISMASI

Bu béliimde en ¢ok olabilirlik, en kiiciik kareler tahmincileri ile tezde ele
alinan robust tahmincilerin performanslar: bir simulasyon ¢aligmasi yardimiyla
Weibull ve Pareto dagilimlari igin degerlendirilmigtir. Weibull ve Pareto dagilim-
larinin ele alinmasinin nedeni pek ¢ok alanda kabul gérmiis ve uygulanmig
dagilimlar olup, ayni zamanda robust literatiirinde de calisilmis olmasidir
(Boudt ve ark., 2011; He ve Fung, 1999; Brazauskas ve Serfling, 2000; Yavuz,
2012; Zhang ve ark., 2006; Zyl, 2012). Farkli simulasyon kurgularimdan veri
iiretilerek, Weibull ve Pareto dagilimlarinin parametreleri ele alinan tahmin-
ciler yardimiyla tahmin edilmigtir. Simulasyon kurgusu Boudt ve ark. (2011),
He ve Fung (1999) ve Zhang ve ark. (2006) ¢alismalarina benzer gekilde olugtu-
rulmigtur. Veride aykiri deger olmasi durumunda, sekil parametresinin tahmini
bu degerden daha ¢ok etkilendiginden dolay1 (Zhang ve ark., 2006; Yavuz, 2012;
Bazauskas ve Kleefeld, 2009; Brazauskas ve Serfling, 2000) bu ¢alismada sekil
parametresi i¢in tahminciler degerlendirilmistir. Her bir simulasyon kurgusu
100000/n kez yinelenmig ve tahmincileri kargilagtirmak i¢in hata kareler orta-
lamas1 (M SE) ve yanlilik (Bias) kriterleri kullanilmigtir. Ayrica LTS ve LMS
tahminlerini elde etmek i¢in LIBRA kiitiphanesi kullanilmigtir.

Bias(a) — (m S 4)-a (6.1)
MSE(@&) = m S (G- a)? (6.2)

Weibull ve Pareto dagilimlar: igin tahmincilerin performanslar1 6ncelikle
aykir1 degerlerin bulunmadigr durumlarda incelenmistir. Daha sonra veri %10
oraninda degisik sekillerde kirletilerek tahmincilerin performanslari degerlendi-

rilmigtir.
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6.1. Aykiri Deger Bulunmadigi Durumda Tahmincilerin Performans-

larinin Incelenmesi
6.1.1. Weibull Dagilimi

Weibull dagilimi igin simulasyon kurgusu aykiri degerlerin olmadigi du-
rumda orneklem boyutu n = 10, 20, 40, 60, 100 ve 250, sekil parametresi o =
0.5,1,2,4 ve 8 ve olcek parametresi v = 1 geklinde alinarak incelenmigtir.
Kisaca Weib (v, «)’dan veri tiretilmigtir. Elde edilen sonuglar Cizelge 6.1-6.5’te

ve bu sonuglar ile olugturulan grafikler Sekil 6.1-6.5’te verilmistir.
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6V

Cizelge 6.1. Weib (v =1,

a = 0.5) dagilimi igin tahmincilerin MSE ve Bias degerleri

n 10 20 40 60 100 250
Tahminciler Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE
ML -0.0828 0.0361 -0.0372 0.0117 -0.0175 0.0045 -0.0114 0.0028 -0.0063 0.0015 -0.0029 0.0006
LS 0.0170  0.0255 0.0215 0.0123 0.0187 0.0063 0.0163 0.0042 0.0129 0.0027 0.0077 0.0011
Andrews 0.0257 0.0252 0.0138 0.0114 0.0073 0.0051 0.0049 0.0034 0.0037 0.0020 0.0020 0.0009
Fair 0.0221 0.0250 0.0215 0.0113 0.0145 0.0053 0.0108 0.0034 0.0073 0.0020 0.0036 0.0009
Cauchy 0.0218 0.0250 0.0226 0.0115 0.0153 0.0054 0.0116 0.0034 0.0080 0.0020 0.0042 0.0009
Huber 0.0233 0.0249 0.0203 0.0111 0.0131 0.0051 0.0095 0.0033 0.0064 0.0019 0.0031 0.0009
Tukey 0.0256  0.0252 0.0137 0.0114 0.0073 0.0051 0.0049 0.0034 0.0037 0.0019 0.0020 0.0009
Welsch 0.0247 0.0252 0.0140 0.0113 0.0080 0.0051 0.0055 0.0033 0.0039 0.0019 0.0021 0.0009
MM -0.0472 0.0720 -0.0097 0.0168 -0.0012 0.0059 -0.0002 0.0039 0.0008 0.0021 0.0000 0.0009
Theil -0.0537 0.0365 -0.0266 0.0129 -0.0131 0.0053 -0.0089 0.0034 -0.0054 0.0019 -0.0023 0.0008
LMS -0.0681 0.0935 -0.0268 0.0273 -0.0102 0.0098 -0.0083 0.0066 -0.0035 0.0034 -0.0027 0.0014
LTS -0.0193 0.0370 -0.0090 0.0153 -0.0029 0.0064 -0.0010 0.0042 -0.0005 0.0023 -0.0009 0.0010
LAD 0.0222 0.0266 0.0171 0.0111 0.0106 0.0050 0.0075 0.0033 0.0052 0.0019 0.0025 0.0008
RepMed -0.0815 0.0604 -0.0383 0.0171 -0.0180 0.0064 -0.0126 0.0041 -0.0070 0.0022 -0.0034 0.0009
Quan2575 | -0.1026 0.1098 -0.0432 0.0271 -0.0200 0.0112 -0.0133 0.0075 -0.0074 0.0043 -0.0034 0.0017
Quanl1090 | -0.0781 0.0369 -0.0384 0.0157 -0.0181 0.0073 -0.0127 0.0048 -0.0074 0.0028 -0.0009 0.0013
Med/MAD | -0.1437 0.1232 -0.0609 0.0328 -0.0279 0.0122 -0.0184 0.0073 -0.0107 0.0039 -0.0040 0.0015
MTMI10 -0.0578 0.0471 -0.0207 0.0156 -0.0086 0.0067 -0.0062 0.0044 -0.0038 0.0025 -0.0005 0.0011
MTM15 -0,0308 0,0565 -0,0235 0,0188 -0,0112 0,0091 -0,0083 0,0055 -0,0043 0,0032 -0,0021 0,0013
Medians -0.1243 0.1067 -0.0537 0.0301 -0.0229 0.0110 -0.0151 0.0070 -0.0051 0.0034 0.0012 0.0013
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Cizelge 6.2. Weib (v =1

a = 1) dagilimi i¢in tahmincilerin MSE ve Bias degerleri

n 10 20 40 60 100 250
Tahminciler Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE
ML -0.1705 0.1483 -0.0719 0.0461 -0.0349 0.0182 -0.0231 0.0115 -0.0141 0.0065 -0.0001 0.0022
LS 0.0329 0.1017 0.0471 0.0492 0.0374 0.0257 0.0319 0.0179 0.0254 0.0109 0.0153 0.0039
Andrews 0.0498 0.1002 0.0314 0.0460 0.0156 0.0216 0.0118 0.0142 0.0061 0.0086 0.0074 0.0029
Fair 0.0428 0.0994 0.0472 0.0454 0.0293 0.0217 0.0217 0.0144 0.0147 0.0086 0.0096 0.0029
Cauchy 0.0421 0.0994 0.0494 0.0464 0.0309 0.0222 0.0232 0.0148 0.0162 0.0087 0.0105 0.0030
Huber 0.0453 0.0992 0.0449 0.0445 0.0264 0.0212 0.0196 0.0141 0.0130 0.0084 0.0090 0.0029
Tukey 0.0496 0.1001 0.0312 0.0460 0.0157 0.0216 0.0118 0.0142 0.0062 0.0086 0.0074 0.0029
Welsch 0.0478 0.0998 0.0321 0.0454 0.0164 0.0214 0.0126 0.0141 0.0070 0.0086 0.0076 0.0029
MM -0.0915 0.2753 -0.0170 0.0700 -0.0024 0.0263 -0.0011 0.0166 -0.0001 0.0095 0.0001 0.0034
Theil -0.1127 0.1515 -0.0510 0.0529 -0.0262 0.0225 -0.0187 0.0144 -0.0107 0.0084 0.0003 0.0028
LMS -0.1314 0.3569 -0.0547 0.1195 -0.0238 0.0432 -0.0166 0.0271 -0.0034 0.0151 -0.0003 0.0056
LTS -0.0492 0.1573 -0.0175 0.0620 -0.0065 0.0271 -0.0046 0.0178 -0.0022 0.0107 0.0049 0.0037
LAD 0.0415 0.1058 0.0372 0.0447 0.0216 0.0210 0.0156 0.0139 0.0111 0.0083 0.0076 0.0029
RepMed -0.1637 0.2359 -0.0751 0.0713 -0.0365 0.0272 -0.0260 0.0176 -0.0138 0.0097 -0.0016 0.0033
Quan2575 | -0.1991 0.3798 -0.0843 0.1054 -0.0405 0.0437 -0.0271 0.0282 -0.0170 0.0154 -0.0062 0.0055
Quanl1090 | -0.1307 0.1350 -0.0609 0.0605 -0.0313 0.0292 -0.0230 0.0201 -0.0113 0.0120 -0.0038 0.0041
Med/MAD | -0.2866 0.4737 -0.1255 0.1406 -0.0548 0.0488 -0.0375 0.0321 -0.0214 0.0163 -0.0039 0.0061
MTMI10 -0.1223 0.1949 -0.0384 0.0650 -0.0157 0.0287 -0.0099 0.0191 -0.0048 0.0113 0.0017 0.0041
MTM15 -0,0566 0,2155 -0,0535 0,0828 -0,0195 0,0333 -0,0183 0,0216 -0,0086 0,0117 -0,0020 0,0048
Medians -0.2522  0.4186 -0.1118 0.1303 -0.0466 0.0466 -0.0260 0.0284 -0.0106 0.0148 0.0083 0.0060
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Cizelge 6.3. Weib (v =1,

a = 2) dagilimi i¢in tahmincilerin MSE ve Bias degerleri

n 10 20 40 60 100 250
Tahminciler Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE
ML -0.3324 0.5902 -0.1484 0.1869 -0.0699 0.0728 -0.0462 0.0458 -0.0282 0.0261 -0.0082 0.0101
LS 0.0711 0.4062 0.0879 0.1980 0.0749 0.1028 0.0638 0.0718 0.0507 0.0437 0.0277 0.0184
Andrews 0.1044 0.4056 0.0572 0.1839 0.0312 0.0865 0.0234 0.0569 0.0121 0.0344 0.0045 0.0132
Fair 0.0914 0.3992 0.0883 0.1824 0.0585 0.0867 0.0434 0.0576 0.0294 0.0343 0.0126 0.0136
Cauchy 0.0895 0.3983 0.0926 0.1863 0.0618 0.0888 0.0465 0.0590 0.0324 0.0350 0.0155 0.0140
Huber 0.0955 0.3983 0.0833 0.1790 0.0528 0.0849 0.0391 0.0564 0.0259 0.0337 0.0108 0.0133
Tukey 0.1037 0.4065 0.0569 0.1839 0.0312 0.0865 0.0235 0.0567 0.0122 0.0344 0.0046 0.0132
Welsch 0.1008 0.4030 0.0590 0.1819 0.0328 0.0858 0.0251 0.0564 0.0140 0.0342 0.0055 0.0131
MM -0.1946 1.2125 -0.0352 0.2751 -0.0045 0.1052 -0.0021 0.0665 -0.0001 0.0378 -0.0004 0.0143
Theil -0.2229 0.6186 -0.1053 0.2133 -0.0524 0.0898 -0.0374 0.0578 -0.0215 0.0337 -0.0080 0.0127
LMS -0.2820 1.5989 -0.1056 0.4483 -0.0476 0.1729 -0.0331 0.1083 -0.0068 0.0605 -0.0022 0.0230
LTS -0.0892 0.6476 -0.0359 0.2510 -0.0130 0.1086 -0.0092 0.0711 -0.0044 0.0429 -0.0015 0.0170
LAD 0.0915 0.4266 0.0697 0.1796 0.0433 0.0841 0.0313 0.0555 0.0222 0.0334 0.0085 0.0131
RepMed -0.3353 1.0041 -0.1510 0.2814 -0.0731 0.1089 -0.0520 0.0703 -0.0277 0.0389 -0.0100 0.0150
Quan2575 | -0.4180 1.6306 -0.1669 0.4387 -0.0896 0.1972 -0.0578 0.1153 -0.0396 0.0716 -0.0239 0.0275
Quanl090 | -0.2072 0.5055 -0.1101 0.2411 -0.0585 0.1166 -0.0440 0.0806 -0.0220 0.0480 -0.0060 0.0174
Med/MAD | -0.5836 2.1647 -0.2439 0.5384 -0.1097 0.1951 -0.0749 0.1285 -0.0428 0.0652 -0.0148 0.0222
MTMI10 -0.2377 0.7806 -0.0801 0.2621 -0.0315 0.1148 -0.0199 0.0766 -0.0095 0.0451 -0.0043 0.0167
MTM15 -0.1175 0.8784 -0.1015 0.3051 -0.0418 0.1331 -0.0205 0.0866 -0.0191 0.0517 -0.0017 0.0195
Medians -0.5097 1.9153 -0.2176 0.5022 -0.0932 0.1863 -0.0520 0.1135 -0.0213 0.0594 0.0065 0.0224
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Cizelge 6.4. Weib (v =1,

a = 4) dagilimi i¢in tahmincilerin MSE ve Bias degerleri

n 10 20 40 60 100 250

Tahminciler Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE
ML -0.6866 2.4931 -0.3062 0.7871 -0.1477 0.3298 -0.0999 0.2065 -0.0587 0.1099 -0.0165 0.0405
LS 0.1271 1.6607 0.1655 0.8094 0.1397 0.4440 0.1196 0.3083 0.1010 0.1755 0.0554 0.0738
Andrews 0.1940 1.6475 0.0998 0.7678 0.0546 0.3709 0.0404 0.2408 0.0275 0.1404 0.0089 0.0529
Fair 0.1683 1.6259 0.1653 0.7487 0.1083 0.3710 0.0813 0.2442 0.0577 0.1362 0.0251 0.0544
Cauchy 0.1640 1.6272 0.1741 0.7645 0.1155 0.3804 0.0876 0.2506 0.0642 0.1389 0.0309 0.0559
Huber 0.1771 1.6273 0.1543 0.7368 0.0977 0.3632 0.0728 0.2390 0.0514 0.1347 0.0216 0.0532
Tukey 0.1929 1.6483 0.0987 0.7678 0.0547 0.3705 0.0408 0.2406 0.0274 0.1400 0.0091 0.0529
Welsch 0.1859 1.6455 0.1031 0.7564 0.0599 0.3667 0.0444 0.2396 0.0310 0.1381 0.0109 0.0525
MM -0.3782 4.4148 -0.0662 1.0465 -0.0144 0.4230 -0.0083 0.2734 -0.0067 0.1566 -0.0009 0.0572
Theil -0.4545 2.4988 -0.2174 0.8775 -0.1114 0.3891 -0.0766 0.2428 -0.0491 0.1356 -0.0160 0.0510
LMS -0.56339 5.8217 -0.2087 1.7660 -0.0937 0.7030 -0.0737 0.4695 -0.0433 0.2568 -0.0044 0.0920
LTS -0.1935 2.6048 -0.0754 1.0169 -0.0290 0.4671 -0.0269 0.2977 -0.0189 0.1674 -0.0029 0.0679
LAD 0.1654 1.7166 0.1278 0.7280 0.0787 0.3583 0.0584 0.2370 0.0374 0.1329 0.0170 0.0515
RepMed -0.6585 3.7554 -0.3094 1.1385 -0.1594 0.4810 -0.1108 0.2910 -0.0698 0.1616 -0.0200 0.0600
Quan2575 | -0.8273 5.9298 -0.3529 1.7519 -0.1947 0.7353 -0.1288 0.4722 -0.0976 0.2911 -0.0561 0.1193
Quanl1090 | -0.3721 2.0671 -0.2128 0.9870 -0.1139 0.4893 -0.0683 0.3166 -0.0327 0.1806 -0.0119 0.0695
Med/MAD | -1.1792 8.1900 -0.5151 2.2443 -0.2486 0.8608 -0.1694 0.5111 -0.1097 0.2942 -0.0296 0.0887
MTMI10 -0.4981 3.2425 -0.1716 1.0808 -0.0719 0.4928 -0.0443 0.3094 -0.0246 0.1794 -0.0086 0.0670
MTM15 -0.2204 3.5563 -0.1797 1.2260 -0.0721 0.5543 -0.0507 0.3605 -0.0411 0.2079 -0.0179 0.0870
Medians -1.0297 7.1360 -0.4304 1.9309 -0.2083 0.7879 -0.1209 0.4737 -0.0638 0.2649 0.0131 0.0894
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Cizelge 6.5. Weib (v =1

a = 8) dagilimi i¢in tahmincilerin MSE ve Bias degerleri

n 10 20 40 60 100 250
Tahminciler Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE
ML -1.3604 9.5319 -0.6122 3.0379 -0.3028 1.2147 -0.2021 0.7343 -0.1300 0.4390 -0.0208 0.1528
LS 0.2655  6.5809  0.3410 3.1559 0.2922 1.6070 0.2546 1.0725 0.1880 0.6961 0.1049 0.2651
Andrews 0.3977  6.5218  0.2103 2.9436 0.0989 1.3575 0.0658 0.9056 0.0341 0.5515 0.0395 0.1954
Fair 0.3443 6.4511 0.3388 2.9034 0.2230 1.3553 0.1671 0.8715 0.1014 0.5488 0.0599 0.2007
Cauchy 0.3379  6.4424 0.3558 2.9678 0.2370 1.3872 0.1806 0.8922 0.1144 0.5597 0.0683 0.2052
Huber 0.3624  6.4397 0.3180 2.8430 0.1993 1.3273 0.1464 0.8589 0.0866 0.5409 0.0552 0.1959
Tukey 0.3959  6.5209  0.2096 2.9420 0.0998 1.3567 0.0669 0.9033 0.0345 0.5547 0.0395 0.1955
Welsch 0.3814  6.5061  0.2197 2.9084 0.1107 1.3426 0.0773 0.8859 0.0424 0.5500 0.0409 0.1953
MM -0.7469 17.9180 -0.1470 4.1513 -0.0261 1.5745 -0.0355 1.0454 -0.0177 0.6043 0.0125 0.2166
Theil -0.9082 9.7817 -0.4366 3.3876 -0.2287 1.4094 -0.1660 0.9115 -0.1103 0.5476 -0.0155 0.1891
LMS -1.0801 23.5619 -0.4341 6.9187 -0.2004 2.5985 -0.1666 1.8064 -0.1248 1.0379 -0.0287 0.3605
LTS -0.3993 10.1447 -0.1460 3.8884 -0.0620 1.6708 -0.0646 1.1590 -0.0480 0.6654 0.0128 0.2367
LAD 0.3320 6.8826  0.2558 2.8488 0.1580 1.3191 0.1076 0.8489 0.0580 0.5371 0.0465 0.1940
RepMed -1.3191  15.3269 -0.6226 4.4693 -0.3279 1.7520 -0.2369 1.1304 -0.1537 0.6388 -0.0305 0.2184
Quan2575 | -1.7239 26.2472 -0.6947 7.0958 -0.3497 2.9585 -0.2563 1.8938 -0.1842 1.1643 -0.0962 0.4191
Quanl090 | -0.6757 8.1596 -0.3897 3.7207 -0.2166 1.8395 -0.1524 1.2258 -0.1131 0.7647 -0.0344 0.2943
Med/MAD | -2.3071 30.7297 -1.0254 8.7597 -0.5252 3.2656 -0.3545 1.9718 -0.2511 1.1434 -0.0332 0.3640
MTMI10 -0.9877 12.5308 -0.3567 4.1246 -0.1593 1.7798 -0.1141 1.1968 -0.0829 0.7112 0.0135 0.2630
MTM15 -0.5184 14.4834 -0.4275 5.4189 -0.1444 2.2240 -0.0799 1.3783 -0.0339 0.8294 -0.0137 0.3453
Medians -2.0177 26.7624 -0.9200 8.2305 -0.4382 3.0489 -0.2529 1.8429 -0.1462 1.0205 0.0714 0.3694




@ ANADOLU UNIVERSITESI

89

35,0000

30,0000

25,0000

20,0000

15,0000

10,0000

5,0000

0,0000

[T ll. illil- ‘Illl. ‘IIII- Ilil. ‘llil-

& L
o «éoy & ,\&é&&‘ & X

\#&

Sekil 6.5. Weib (y =

0

Y{-‘.‘

mn=10 ®Mn=20 =n=40 w#n=60 EMn=100 ®mn=250

= 8) dagihmi i¢in tahmincilerin MSE grafigi

. |h |i|. e III!.. Ill. |h. ||I|. ‘||h ||||.

O
‘}&‘



@) ANADOLU UNIVERSITESI

(izelge 6.1-6.5’teki tablolar ve Sekil 6.1-6.5’deki grafikler incelendiginde

agsagidaki sonuclar ¢ikarilabilir:

(i) n orneklem boyutu arttik¢a tiim tahmincilerin MSE ve Bias degerleri

genellikle azalmaktadir.

(ii) n = 10 ve n = 20 i¢gin M-tahminciler ve LAD genellikle ML ve LS tah-

mincilerinden daha diigiik MSE degerleri ortaya ¢ikarmaktadirlar.

(iii) n = 40,60, 100 ve 250 i¢in M-tahminciler, Theil ve LAD tahmincileri ML

tahmincisinden sonra MSE’ye gore en iyi performansi sergilemektedir.

(iv) MM tahmincisinin Bias degeri n = 10 durumu diginda tiim tahminciler

arasinda en kiiciiktiir.

(v) n = 10 i¢in robust tahminciler arasinda Med/MAD’in performansi en

kottdiir.

6.1.2. Pareto Dagilim

Pareto dagiliminda da temiz veri i¢in, Weibull dagiliminda oldugu gibi
orneklem boyutu n = 10, 20, 40, 60, 100 ve 250, sekil parametresi « = 0.5,1, 2,4
ve 8 ve Olgek parametresi o = 1 geklinde alinarak incelenmistir. Temiz veriler
ile elde edilen tahmincilerin MSE ve Bias degerleri Cizelge 6.6-6.10’da ve bu
sonuglara iligkin grafikler Sekil 6.6-6.10’da verilmigtir.

29
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Cizelge 6.6. Pareto (0 =

1, «a=0.5) dagihmi igin tahmincilerin MSE ve Bias degerleri

n 10 20 40 60 100 250
Tahminciler Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE
ML -0.1251 0.0700 -0.0548 0.0210 -0.0256 0.0079 -0.0167 0.0050 -0.0097 0.0026 -0.0037 0.0010
LS -0.0072 0.0508 0.0125 0.0231 0.0166 0.0115 0.0158 0.0080 0.0142 0.0048 0.0096 0.0020
Andrews 0.0124 0.0466 0.0134 0.0205 0.0049 0.0096 0.0036 0.0064 0.0029 0.0037 0.0013 0.0014
Fair 0.0021  0.0477 0.0171 0.0206 0.0137 0.0095 0.0105 0.0063 0.0077 0.0037 0.0037 0.0015
Cauchy 0.0008 0.0481 0.0176 0.0211 0.0147 0.0098 0.0116 0.0065 0.0089 0.0038 0.0041 0.0015
Huber 0.0043 0.0473 0.0166 0.0203 0.0120 0.0093 0.0091 0.0062 0.0068 0.0036 0.0034 0.0015
Tukey 0.0122 0.0466 0.0134 0.0205 0.0049 0.0096 0.0037 0.0064 0.0029 0.0037 0.0015 0.0015
Welsch 0.0101 0.0468 0.0121 0.0205 0.0048 0.0096 0.0036 0.0064 0.0028 0.0037 0.0016 0.0015
MM -0.0781 0.0915 -0.0262 0.0253 -0.0098 0.0103 -0.0078 0.0069 -0.0042 0.0039 -0.0024 0.0015
Theil -0.0896 0.0705 -0.0415 0.0228 -0.0205 0.0092 -0.0147 0.0060 -0.0086 0.0033 -0.0037 0.0012
LMS -0.1032  0.1437 -0.0417 0.0402 -0.0181 0.0153 -0.0134 0.0096 -0.0077 0.0052 -0.0049 0.0018
LTS -0.0469 0.0700 -0.0175 0.0251 -0.0067 0.0102 -0.0053 0.0070 -0.0026 0.0040 -0.0017 0.0015
LAD 0.0109 0.0473 0.0128 0.0189 0.0090 0.0087 0.0063 0.0057 0.0046 0.0033 0.0023 0.0013
RepMed -0.1186 0.1015 -0.0536 0.0284 -0.0260 0.0107 -0.0186 0.0069 -0.0102 0.0036 -0.0049 0.0013
Quan2575 | -0.1387 0.1512 -0.0447 0.0391 -0.0228 0.0157 -0.0163 0.0107 -0.0095 0.0059 -0.0045 0.0023
Quanl1090 | -0.0222 0.0623 -0.0199 0.0273 -0.0147 0.0125 -0.0124 0.0087 -0.0070 0.0049 -0.0015 0.0021
Med/MAD | -0.1901 0.1970 -0.0813 0.0509 -0.0378 0.0182 -0.0254 0.0115 -0.0154 0.0059 -0.0067 0.0020
MTMI10 -0.0970 0.0933 -0.0334 0.0282 -0.0137 0.0118 -0.0088 0.0078 -0.0044 0.0045 -0.0012 0.0018
MTM15 -0.1763 0.1519 -0.0373 0.0311 -0.0152 0.0121 -0.0107 0.0084 -0.0063 0.0049 -0.0061 0.0020
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Cizelge 6.7. Pareto (0 =1, « =1) dagilim i¢in tahmincilerin MSE ve Bias degerleri

n 10 20 40 60 100 250
Tahminciler Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE
ML -0.2494 0.2759 -0.1104 0.0858 -0.0514 0.0316 -0.0329 0.0189 -0.0183 0.0100 -0.0063 0.0035
LS -0.0162 0.1926 0.0243 0.0910 0.0340 0.0443 0.0342 0.0292 0.0295 0.0183 0.0197 0.0079
Andrews 0.0233 0.1794 0.0246 0.0822 0.0096 0.0358 0.0056 0.0229 0.0046 0.0136 0.0028 0.0050
Fair 0.0023 0.1821 0.0330 0.0817 0.0276 0.0362 0.0225 0.0226 0.0155 0.0133 0.0078 0.0052
Cauchy -0.0003 0.1835 0.0340 0.0835 0.0295 0.0375 0.0244 0.0234 0.0176 0.0136 0.0105 0.0054
Huber 0.0065 0.1813 0.0313 0.0805 0.0245 0.0352 0.0195 0.0221 0.0135 0.0130 0.0066  0.0050
Tukey 0.0231 0.1794 0.0242 0.0824 0.0096 0.0359 0.0056 0.0229 0.0046 0.0136 0.0028 0.0050
Welsch 0.0189 0.1793 0.0209 0.0824 0.0093 0.0361 0.0059 0.0228 0.0055 0.0136 0.0022 0.0051
MM -0.1651 0.4080 -0.0567 0.1047 -0.0211 0.0394 -0.0126 0.0261 -0.0073 0.0140 -0.0025 0.0051
Theil -0.1813 0.2847 -0.0849 0.0913 -0.0418 0.0354 -0.0280 0.0220 -0.0170 0.0119 -0.0064 0.0041
LMS -0.2103 0.6343 -0.0868 0.1683 -0.0387 0.0615 -0.0268 0.0385 -0.0127 0.0195 -0.0040 0.0071
LTS -0.0951 0.2931 -0.0380 0.1022 -0.0133 0.0402 -0.0076 0.0271 -0.0037 0.0143 -0.0008 0.0049
LAD 0.0187 0.1819 0.0240 0.0759 0.0172 0.0329 0.0130 0.0205 0.0091 0.0120 0.0045 0.0045
RepMed -0.2442  0.4241 -0.1087 0.1139 -0.0520 0.0412 -0.0358 0.0256 -0.0210 0.0132 -0.0076 0.0043
Quan2575 | -0.2856 0.6612 -0.1007 0.1594 -0.0498 0.0630 -0.0335 0.0400 -0.0212 0.0213 -0.0078 0.0073
Quanl1090 | -0.0734 0.2373 -0.0565 0.1086 -0.0360 0.0501 -0.0281 0.0321 -0.0174 0.0183 -0.0092 0.0078
Med/MAD | -0.3887 0.8412 -0.1611 0.2063 -0.0731 0.0715 -0.0488 0.0435 -0.0265 0.0213 -0.0091 0.0074
MTM10 -0.1925 0.3697 -0.0684 0.1087 -0.0283 0.0441 -0.0198 0.0281 -0.0117 0.0159 -0.0050 0.0059
MTM15 -0.3546  0.6472 -0.0821 0.1335 -0.0379 0.0532 -0.0247 0.0355 -0.0161 0.0200 -0.0087 0.0069
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Cizelge 6.8. Pareto (0 =1, « = 2) dagilim i¢in tahmincilerin MSE ve Bias degerleri

n 10 20 40 60 100 250
Tahminciler Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE
ML -0.4926 1.1276 -0.2188 0.3315 -0.1027 0.1341 -0.0670 0.0819 -0.0380 0.0436 -0.0141 0.0170
LS -0.0308 0.8086 0.0494 0.3562 0.0618 0.1937 0.0594 0.1331 0.0574 0.0762 0.0390 0.0323
Andrews 0.0493 0.7468 0.0482 0.3267 0.0140 0.1617 0.0126 0.1042 0.0104 0.0594 0.0098 0.0230
Fair 0.0077 0.7609 0.0668 0.3213 0.0510 0.1596 0.0419 0.1026 0.0317 0.0577 0.0183 0.0228
Cauchy 0.0017 0.7686 0.0688 0.3281 0.0554 0.1651 0.0461 0.1072 0.0363 0.0592 0.0232 0.0233
Huber 0.0155 0.7577 0.0628 0.3165 0.0435 0.1557 0.0363 0.1004 0.0277 0.0567 0.0170 0.0224
Tukey 0.0487 0.7473 0.0466 0.3278 0.0138 0.1614 0.0127 0.1041 0.0104 0.0594 0.0098 0.0230
Welsch 0.0397 0.7515 0.0398 0.3275 0.0153 0.1612 0.0135 0.1045 0.0125 0.0596 0.0103 0.0230
MM -0.3029 1.4368 -0.1104 0.4082 -0.0457 0.1775 -0.0246 0.1120 -0.0205 0.0643 -0.0072 0.0252
Theil -0.3540 1.1395 -0.1685 0.3620 -0.0856 0.1568 -0.0575 0.0956 -0.0369 0.0528 -0.0143 0.0204
LMS -0.4033 2.3588 -0.1626 0.6049 -0.0775 0.2514 -0.0516 0.1477 -0.0368 0.0913 -0.0159 0.0349
LTS -0.1684 1.1012 -0.0720 0.3929 -0.0308 0.1800 -0.0209 0.1121 -0.0198 0.0664 -0.0089 0.0265
LAD 0.0436  0.7607 0.0480 0.2998 0.0323 0.1445 0.0271 0.0932 0.0164 0.0531 0.0109 0.0208
RepMed -04771  1.6943 -0.2167 0.4466 -0.1082 0.1805 -0.0742 0.1091 -0.0474 0.0609 -0.0201 0.0229
Quan2575 | -0.5400 2.5306 -0.2080 0.6434 -0.1112 0.2844 -0.0735 0.1653 -0.0466 0.1003 -0.0285 0.0398
Quanl1090 | -0.1918 1.0058 -0.1275 0.4285 -0.0746 0.2061 -0.0445 0.1296 -0.0218 0.0722 -0.0021 0.0301
Med/MAD | -0.7527 3.1883 -0.3286 0.8065 -0.1628 0.3081 -0.1140 0.1867 -0.0701 0.1041 -0.0310 0.0419
MTM10 -0.3780 1.5421 -0.1381 0.4589 -0.0577 0.1995 -0.0340 0.1230 -0.0178 0.0698 -0.0039 0.0259
MTM15 -0.7029 2.4223 -0.1362 0.4910 -0.0639 0.2184 -0.0469 0.1339 -0.0275 0.0743 -0.0139 0.0310
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Cizelge 6.9. Pareto (0 =1, « =4) dagilimu i¢in tahmincilerin MSE ve Bias degerleri

n 20 40 60 100 250
Tahminciler Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE
ML -0.9545 4.4005 -0.4442 1.3382 -0.2152 0.5174 -0.1425 0.3115 -0.0901 0.1853 -0.0294 0.0619
LS -0.0442 3.2631 0.1045 1.4367 0.1362 0.6979 0.1335 0.4639 0.1074 0.2974 0.0818 0.1287
Andrews 0.1124  3.0365 0.0928 1.3258 0.0179 0.6213 0.0143 0.3956 0.0094 0.2422 0.0184 0.0937
Fair 0.0307  3.0782  0.1360 1.2899 0.1057 0.5869 0.0859 0.3727 0.0535 0.2307 0.0372 0.0911
Cauchy 0.0196  3.1052  0.1412 1.3185 0.1155 0.6040 0.0954 0.3836 0.0638 0.2359 0.0464 0.0936
Huber 0.0476  3.0608  0.1279 1.2669 0.0897 0.5796 0.0734 0.3673 0.0450 0.2278 0.0331 0.0897
Tukey 0.1112  3.0355 0.0900 1.3339 0.0175 0.6215 0.0146 0.3957 0.0091 0.2421 0.0184 0.0937
Welsch 0.0965 3.0324 0.0827 1.3211 0.0195 0.6249 0.0158 0.3931 0.0103 0.2410 0.0171 0.0935
MM -0.5805 5.6416 -0.2339 1.7147 -0.1166 0.6973 -0.0736 0.4368 -0.0485 0.2755 -0.0053 0.0975
Theil -0.6636  4.4085 -0.3494 1.4971 -0.1828 0.6007 -0.1304 0.3780 -0.0855 0.2281 -0.0258 0.0772
LMS -0.7932  9.0495 -0.3497 2.6055 -0.1793 0.9835 -0.1311 0.6247 -0.0937 0.3650 -0.0316 0.1229
LTS -0.3076  4.2378 -0.1662 1.6691 -0.0911 0.7125 -0.0630 0.4502 -0.0474 0.2758 -0.0062 0.0981
LAD 0.0966  3.0328  0.0894 1.2035 0.0597 0.5487 0.0441 0.3454 0.0240 0.2188 0.0208 0.0830
RepMed -0.9163 6.4062 -0.4479 1.8565 -0.2359 0.7169 -0.1694 0.4465 -0.1086 0.2604 -0.0364 0.0858
Quan2575 | -1.0700 10.5794 -0.4562 2.6707 -0.2506 1.0901 -0.1687 0.6818 -0.1240 0.4288 -0.0221 0.1398
Quanl090 | -0.4076 3.9661 -0.2669 1.7043 -0.1557 0.7994 -0.1102 0.5081 -0.0808 0.3153 -0.0175 0.1146
Med/MAD | -1.4753 12.9942 -0.6841 3.4092 -0.3537 1.2385 -0.2454 0.7504 -0.1761 0.4402 -0.0532 0.1450
MTMI10 -0.7072  5.5122 -0.2888 1.8258 -0.1288 0.7592 -0.0882 0.4874 -0.0602 0.2921 -0.0065 0.1057
MTM15 -1.4395 10.1099 -0.2972 1.9568 -0.1177 0.8510 -0.0702 0.5738 -0.0556 0.3101 -0.0381 0.1233
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n 10 20 40 60 100 250
Tahminciler Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE
ML -2.0237 18.5533 -0.8850 5.2738 -0.4252 2.0915 -0.2783 1.2348 -0.1675 0.7370 -0.0771 0.2521
LS -0.1800 13.7301 0.1498 5.5611  0.1951 2.8827 0.1855 1.9817 0.1502 1.2531 0.1450 0.4948
Andrews 0.1421 12.6034 0.1698 5.0298 0.0491 24117 0.0429 1.5717 0.0035 0.9933 0.0092 0.3528
Fair -0.0262 12.8800 0.2269 4.9883 0.1616 2.3895 0.1256 1.5797 0.0745 0.9536 0.0543 0.3501
Cauchy -0.0499 12.9930 0.2335 5.0869 0.1769 2.4739 0.1350 1.6250 0.0842 0.9732 0.0705 0.3631
Huber 0.0061 12.7835 0.2177 4.8961 0.1382 2.3417 0.1116 1.5531 0.0618 0.9387 0.0457 0.3453
Tukey 0.1398 12.6100 0.1654 5.0343 0.0496 2.4116 0.0435 1.5724 0.0037 0.9934 0.0092 0.3528
Welsch 0.1043 12.6118 0.1452 5.0221  0.0427 2.4138 0.0419 1.5678 0.0077 0.9788 0.0073 0.3550
MM -1.2993 25.5956 -0.4470 6.5352 -0.1811 2.7065 -0.1107 1.6866 -0.0594 1.0309 -0.0474 0.3676
Theil -1.4663 19.6118 -0.6832 5.8032 -0.3462 2.3759 -0.2298 1.4401 -0.1517 0.8905 -0.0789 0.3176
LMS -1.6538 37.1428 -0.7155 11.0948 -0.2803 3.9406 -0.1660 2.3924 -0.1376 1.6030 -0.1194 0.5806
LTS -0.7286 19.1794 -0.3026 6.4587 -0.1244 2.7587 -0.0882 1.7172 -0.0589 1.0972 -0.0592 0.3977
LAD 0.1183 12.7504 0.1719 4.7012 0.1054 2.2047 0.0843 1.4257 0.0397 0.8879 0.0168 0.3233
RepMed -1.9401 27.7050 -0.8900 7.3923 -0.4322 2.7637 -0.2813 1.6479 -0.1798 1.0021 -0.1103 0.3616
Quan2575 | -2.2887 44.6668 -0.8890 10.3438 -0.4433 4.2330 -0.3143 2.6745 -0.2244 1.6321 -0.1322 0.6706
Quanl090 | -0.9928 16.9238 -0.5478 6.6654 -0.3045 3.1667 -0.1922 2.0334 -0.1473 1.2981 -0.0564 0.4401
Med/MAD | -3.0500 53.5848 -1.3259 13.3819 -0.6232 4.7469 -0.4058 2.7171 -0.2521 1.6007 -0.2081 0.6586
MTMI10 -1.5823 25.8414 -0.5562 7.1233 -0.2476 3.0331 -0.1550 1.9011 -0.1058 1.1788 -0.0518 0.4316
MTM15 -2.8977 39.9465 -0.6126 8.2892 -0.2227 3.4085 -0.1647 2.1316 -0.0949 1.2297 -0.0911 0.4759
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Pareto dagilimi i¢in olusturulan Cizelge 6.6-6.10 ve Sekil 6.6-6.10 birlikte

yorumlanirsa agagidaki sonuclar gikartilabilir:
(i) Orneklem boyutu n arttikca tiim tahmincilerin MSE degeri azalmaktadir.

(ii) Orneklem boyutu n arttikca tiim tahmincilerin yanllik degeri genellikle

azalmaktadir.

(iii) Weibull dagilminda oldugu gibi, n = 10 ve 20 iken M-tahmincileri (An-
drews, Fair, Cauchy, Huber, Tukey ve Welsch) ve LAD tahmincisi ML

tahmincisinden daha kiiciik MSE degeri ortaya gikarmiglardir.

(iv) n = 40,60, 100 ve 250 i¢gin Theil ve LAD tahmincileri, ML tahmincisinden
sonra MSE’ye gore en iyidir.

(v) Med/MAD, n = 10 oldugunda en yiiksek MSE degerlerine sahiptir.

6.2. Aykiri Deger Bulundugu Durumda Tahmincilerin Performans-

larinin Incelenmesi
6.2.1. Weibull Dagilimi

Aykir1 degerlerin bulundugu durumlarda tahmincilerin performanlariin in-
celenmesi amaciyla, farkli simulasyon kurgulariyla aykir1 degerler igeren veriler

iiretilmistir. Weibull dagilimi igin,

(i) Weib (v = 1, = 1)’ den tiretilen veri %10 oraninda Weib (y = 1,0 =

0.2)’den aykir1 deger atilarak,

(ii) Weib (y =1, = 1)’ den iiretilen veri %10 oranmda Weib (y = 0.2, =

1)’den aykir1 deger atilarak,

(iii) Weib (y = 1, = 1)’ den tretilen veri %10 oraninda U(0,20)’den aykiri

deger atilarak ,

(iv) Weib (v = 1,a = 1)’ den tiretilen veri %10 oraninda 100 ile aykir1 deger

atilarak,
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olugturulan simulasyon kurgular ile aykir1 deger iceren veri seti i¢in tahminci-
lerin performanslar1 degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar ¢izelgelerle ve bu

sonuclar ile olugturulan grafikler de sekiller olarak verilmistir.
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Cizelge 6.11. 0.90 Weib (y = 1,

a =1)+0.10 Weib (v = 0.2,

a = 1) dagilimi igin tahmincilerin MSE ve Bias degerleri

n 10 20 40 60 100 250
Tahminciler Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE
ML -0.0467 0.1193 0.0666 0.0476 0.1142 0.0334 0.1275 0.0289 0.1490 0.0282 0.1591 0.0280
LS 0.1020 0.0972 0.1149 0.0513 0.1059 0.0317 0.0957 0.0227 0.0925 0.0161 0.0819 0.0100
Andrews 0.1163 0.0999 0.0993 0.0518 0.0801 0.0281 0.0720 0.0190 0.0674 0.0127 0.0563 0.0067
Fair 0.1111 0.0970 0.1128 0.0496 0.0950 0.0283 0.0839 0.0195 0.0790 0.0132 0.0664 0.0075
Cauchy 0.1110 0.0968 0.1146 0.0502 0.0968 0.0287 0.0854 0.0198 0.0807 0.0135 0.0685 0.0077
Huber 0.1132 0.0973 0.1107 0.0492 0.0921 0.0278 0.0815 0.0192 0.0766 0.0130 0.0641 0.0072
Tukey 0.1160 0.0999 0.0991 0.0517 0.0802 0.0280 0.0720 0.0190 0.0675 0.0127 0.0563 0.0067
Welsch 0.1143 0.0991 0.1000 0.0508 0.0819 0.0277 0.0730 0.0189 0.0685 0.0127 0.0568 0.0067
MM -0.0318 0.2892 0.0507 0.0673 0.0585 0.0307 0.0588 0.0195 0.0566 0.0129 0.0510 0.0064
Theil -0.0406 0.1328 0.0201 0.0485 0.0412 0.0240 0.0466 0.0157 0.0537 0.0104 0.0548 0.0062
LMS -0.0686 0.3635 0.0190 0.1025 0.0375 0.0447 0.0456 0.0286 0.0445 0.0168 0.0463 0.0090
LTS 0.0202 0.1525 0.0484 0.0655 0.0563 0.0317 0.0541 0.0205 0.0533 0.0134 0.0481 0.0067
LAD 0.1100 0.1039 0.1032 0.0501 0.0844 0.0271 0.0751 0.0184 0.0702 0.0123 0.0583 0.0066
RepMed -0.0968 0.2142 -0.0071 0.0612 0.0249 0.0274 0.0352 0.0172 0.0432 0.0110 0.0470 0.0061
Quan2575 | -0.1506 0.3628 -0.0364 0.0936 0.0063 0.0405 0.0156 0.0254 0.0264 0.0158 0.0360 0.0074
Quanl1090 | -0.0368 0.1084 0.0110 0.0518 0.0297 0.0278 0.0359 0.0185 0.0467 0.0118 0.0514 0.0067
Med/MAD | -0.2203 0.4327 -0.0635 0.1134 -0.0072 0.0454 0.0123 0.0259 0.0257 0.0145 0.0343 0.0070
MTMI10 -0.0646 0.1644 0.0108 0.0563 0.0295 0.0275 0.0309 0.0176 0.0384 0.0109 0.0390 0.0055
MTM15 -0.0193 0.2115 -0.0033 0.0715 0.0271 0.0308 0.0304 0.0205 0.0346 0.0124 0.0395 0.0060
Medians -0.1597 0.3547 -0.0302 0.1035 0.0214 0.0417 0.0395 0.0255 0.0530 0.0165 0.0639 0.0091
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Cizelge 6.12. 0.90 Weib (y = 1,

a =1)+0.10 Weib (y =1,

a = 0.2) dagilimi i¢in tahmincilerin MSE ve Bias degerleri

n 10 20 40 60 100 250
Tahminciler Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE
ML 0.1174 0.1779 0.2493 0.1422 0.3388 0.1624 0.3913 0.1855 0.4253 0.2032 0.4842 0.2439
LS 0.2967 0.2273 0.3776 0.2255 0.4342 0.2382 0.4635 0.2505 0.4851 0.2573 0.5054 0.2656
Andrews 0.3050 0.2296 0.3041 0.1833 0.2569 0.1152 0.2440 0.0905 0.2383 0.0747 0.2424 0.0658
Fair 0.3032 0.2282 0.3567 0.2082 0.3734 0.1900 0.3818 0.1825 0.3788 0.1673 0.3828 0.1576
Cauchy 0.3031 0.2280 0.3645 0.2145 0.3896 0.2044 0.4036 0.2016 0.4047 0.1889 0.4158 0.1846
Huber 0.3041 0.2278 0.3472 0.2021 0.3510 0.1720 0.3566 0.1617 0.3536 0.1472 0.3609 0.1402
Tukey 0.3048 0.2295 0.3040 0.1832 0.2571 0.1152 0.2448 0.0909 0.2392 0.0752 0.2436 0.0664
Welsch 0.3037 0.2289 0.3067 0.1842 0.2659 0.1200 0.2546 0.0963 0.2497 0.0810 0.2559 0.0731
MM 0.0368 0.2387 0.1056 0.0747 0.1242 0.0418 0.1260 0.0321 0.1217 0.0240 0.1227 0.0192
Theil 0.0618 0.1424 0.1107 0.0635 0.1343 0.0413 0.1415 0.0344 0.1417 0.0283 0.1449 0.0246
LMS -0.0092 0.2941 0.0563 0.0957 0.0907 0.0474 0.0926 0.0344 0.0959 0.0233 0.0982 0.0157
LTS 0.0880 0.1580 0.0994 0.0699 0.1157 0.0396 0.1169 0.0305 0.1136 0.0222 0.1153 0.0173
LAD 0.2935 0.2295 0.2977 0.1638 0.2737 0.1156 0.2570 0.0919 0.2392 0.0728 0.2162 0.0536
RepMed -0.0067 0.1923 0.0687 0.0652 0.1054 0.0371 0.1145 0.0292 0.1191 0.0233 0.1251 0.0196
Quan2575 | -0.0666 0.3048 0.0318 0.0927 0.0701 0.0454 0.0786 0.0319 0.0907 0.0228 0.1003 0.0156
Quan1090 0.1050 0.1532 0.1302 0.0792 0.1413 0.0529 0.1497 0.0436 0.1498 0.0350 0.1611 0.0313
Med/MAD | -0.1559 0.4008 -0.0154 0.1061 0.0482 0.0430 0.0672 0.0289 0.0769 0.0206 0.0901 0.0141
MTMI10 0.0358 0.1776 0.1033 0.0729 0.1195 0.0429 0.1240 0.0337 0.1228 0.0255 0.1291 0.0214
MTM15 0.0917 0.2027 0.0744 0.0809 0.0983 0.0426 0.1033 0.0307 0.1077 0.0233 0.1151 0.0175
Medians -0.1216  0.3419 -0.0042 0.0999 0.0626 0.0409 0.0738 0.0286 0.0850 0.0209 0.1000 0.0153
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Cizelge 6.13. 0.90 Weib (y = 1,

a =1)+0.10 U (0,20) dagilim i¢in tahmincilerin MSE ve Bias degerleri

n 10 20 40 60 100 250
Tahminciler Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE
ML 0.0789 0.1147 0.1903 0.0727 0.2371 0.0684 0.2524 0.0700 0.2672 0.0744 0.2719 0.0750
LS 0.1791 0.1063 0.1871 0.0651 0.1770 0.0461 0.1699 0.0384 0.1674 0.0335 0.1541 0.0259
Andrews 0.1874 0.1121 0.1656 0.0695 0.1411 0.0430 0.1225 0.0311 0.1067 0.0214 0.0780 0.0102
Fair 0.1863 0.1078 0.1813 0.0651 0.1641 0.0434 0.1525 0.0340 0.1439 0.0273 0.1218 0.0175
Cauchy 0.1872 0.1077 0.1837 0.0657 0.1668 0.0442 0.1557 0.0349 0.1477 0.0283 0.1269 0.0187
Huber 0.1879 0.1083 0.1793 0.0656 0.1601 0.0430 0.1474 0.0331 0.1371 0.0259 0.1132 0.0156
Tukey 0.1869 0.1120 0.1655 0.0693 0.1414 0.0431 0.1230 0.0311 0.1072 0.0216 0.0784 0.0103
Welsch 0.1853 0.1105 0.1675 0.0683 0.1451 0.0430 0.1279 0.0316 0.1124 0.0225 0.0830 0.0109
MM 0.0259 0.2805 0.0973 0.0787 0.0961 0.0394 0.0873 0.0257 0.0779 0.0169 0.0615 0.0080
Theil 0.0262 0.1260 0.0759 0.0532 0.0934 0.0301 0.0943 0.0221 0.0975 0.0175 0.0877 0.0107
LMS -0.0100 0.3447 0.0616 0.1043 0.0678 0.0518 0.0681 0.0323 0.0709 0.0218 0.0612 0.0104
LTS 0.0794 0.1585 0.0922 0.0749 0.0896 0.0385 0.0800 0.0252 0.0750 0.0170 0.0618 0.0082
LAD 0.1791 0.1177 0.1648 0.0657 0.1427 0.0394 0.1268 0.0284 0.1169 0.0212 0.0924 0.0116
RepMed -0.0359 0.1984 0.0410 0.0623 0.0684 0.0312 0.0741 0.0216 0.0794 0.0162 0.0739 0.0090
Quan2575 | -0.0930 0.3045 -0.0041 0.0835 0.0360 0.0374 0.0468 0.0273 0.0540 0.0163 0.0593 0.0090
Quan1090 0.0623 0.0994 0.0968 0.0609 0.1128 0.0400 0.1143 0.0315 0.1217 0.0265 0.1174 0.0192
Med/MAD | -0.1594 0.3878 -0.0219 0.1040 0.0321 0.0438 0.0482 0.0262 0.0577 0.0166 0.0661 0.0099
MTMI10 -0.0043 0.1523 0.0603 0.0588 0.0759 0.0309 0.0740 0.0210 0.0793 0.0157 0.0743 0.0092
MTM15 0.0180 0.1835 0.0345 0.0644 0.0610 0.0315 0.0650 0.0227 0.0662 0.0147 0.0703 0.0091
Medians -0.0779 0.3217 0.0296 0.1001 0.0765 0.0468 0.0915 0.0321 0.1021 0.0247 0.1057 0.0167
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Cizelge 6.14. Weib (y =1,

a = 1) dagilimi i¢in tahmincilerin MSE ve Bias degerleri (%10 100 degeri aykir1 deger olarak atilmig)

n 10 20 100 250
Tahminciler Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE
ML 0.5586  0.3134 0.4736 0.2761 0.5409 0.2991 0.5499 0.3045 0.5574 0.3113 0.5599 0.3138
LS 0.5190 0.2716 0.4192 0.2094 0.4304 0.1951 0.4269 0.1883 0.4277 0.1858 0.4208 0.1783
Andrews 0.5064 0.2653 0.3350 0.1840 0.3025 0.1461 0.2857 0.1320 0.2679 0.1168 0.2131 0.0836
Fair 0.5143 0.2671 0.3899 0.1939 0.3862 0.1702 0.3797 0.1606 0.3793 0.1538 0.3702 0.1422
Cauchy 0.5214 0.2741 0.3996 0.1990 0.4013 0.1801 0.3975 0.1724 0.4007 0.1687 0.3969 0.1612
Huber 0.5183 0.2716 0.3793 0.1905 0.3720 0.1642 0.3650 0.1542 0.3615 0.1448 0.3463 0.1282
Tukey 0.5059 0.2648 0.3344 0.1836 0.3021 0.1459 0.2844 0.1314 0.2665 0.1158 0.2121 0.0831
Welsch 0.5026 0.2612 0.3359 0.1831 0.3042 0.1455 0.2891 0.1314 0.2701 0.1145 0.2188 0.0823
MM 0.0075 0.2391 0.0670 0.0776 0.0782 0.0318 0.0770 0.0220 0.0821 0.0171 0.0737 0.0098
Theil 0.1005 0.1046 0.1166 0.0664 0.1210 0.0371 0.1170 0.0278 0.1198 0.0232 0.1104 0.0156
LMS -0.0295 0.2956 0.0340 0.1082 0.0657 0.0451 0.0675 0.0326 0.0751 0.0240 0.0728 0.0137
LTS 0.0696 0.1321 0.0843 0.0733 0.0788 0.0330 0.0763 0.0232 0.0829 0.0178 0.0724 0.0100
LAD 0.3867 0.1831 0.3200 0.1610 0.2719 0.1074 0.2395 0.0813 0.2082 0.0578 0.1614 0.0306
RepMed 0.0149 0.1607 0.0634 0.0684 0.0863 0.0341 0.0874 0.0246 0.0964 0.0200 0.0924 0.0129
Quan2575 | -0.0564 0.3210 0.0358 0.0986 0.0444 0.0426 0.0548 0.0277 0.0624 0.0172 0.0718 0.0108
Quan1090 0.4757 0.2310 0.3019 0.1798 0.3144 0.1653 0.3271 0.1657 0.3371 0.1632 0.3363 0.1546
Med/MAD | -0.1414 0.3354 -0.0010 0.1105 0.0464 0.0425 0.0564 0.0279 0.0793 0.0208 0.0906 0.0138
MTMI10 -0.0035 0.1221 0.1762 0.1216 0.1865 0.0867 0.1895 0.0743 0.1881 0.0635 0.1713 0.0452
MTM15 0.0484 0.1965 0.1008 0.0997 0.0979 0.0530 0.0961 0.0374 0.0867 0.0204 0.0808 0.0106
Medians -0.0466 0.2597 0.0706 0.1115 0.1078 0.0538 0.1186 0.0390 0.1349 0.0327 0.1423 0.0257
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Aykir1 degerlerin bulundugu Weibull dagilimi i¢in elde edilen Cizelge 6.11-
6.14’deki tablolar ve Sekil 6.11-6.14’de bulunan grafikler incelendiginde agagi-

daki sonuglara ulagilmaktadir:

(i) Aykir1 deger konfigiirasyonuna bagli olarak tahmincilerin ortaya ¢ikardig

sonuclarin farkli olacagi aciktir.

(ii) Tim simulasyon kurgulari i¢in n = 100 ve 250’de ele alinan tiim robust

tahminciler daha kii¢iik MSE degeri ortaya ¢gikarmaktadir.

(iii) Ayrica goriilmektedir ki n arttik¢a ML tahmincisinin Bias ve MSE deger-

leri genellikle artig gostermektedir.

(iv) Cizelge 6.14’de tiim 6rneklem boyutlar: igin tiim robust tahminciler MSE

ve Bias kriterlerine gére ML tahmincisinden daha iyi sonu¢ vermektedir.

(v) Robust tahminciler arasinda Cizelge 6.14’deki simulasyon kurgusu i¢in M-
tahmincilerin performansinin diger tahmincilere gore daha kotii oldugu
goriilmektedir. M-tahmincilerin x-yonlii aykiri degerlere karsi duyarl ol-

malaridir.

6.2.2. Pareto Dagilim

Pareto dagilimi icin,

(i) Pareto (o9 = 1,9 = 5)’ den {iretilen veri %10 oraninda Pareto (o =

1, = 0.5)’den aykir1 deger atilarak,

(ii) Pareto (o9 = 1,9 = 5)’ den iiretilen veri %10 oraninda Pareto (o =

0.2, = 5)’den aykir1 deger atilarak,

(iii) Pareto (o =1, = 5)’ den iiretilen veri %10 oraninda U (0, 20)’den aykir

deger atilarak,

(iv) Pareto (¢ = 1,a = 5)’ den tretilen veri %10 oraninda 100 aykir1 deger

atilarak,

80
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olugturulan simulasyon kurgular: ile aykiri degerlerin bulundugu veri seti ii-
zerinde tahmincilerin performanslar1 degerlendirilmis olup elde edilen MSE ve
Bias degerleri Cizelge 6.15-6.18’de ve bu sonuglara iliskin MSE grafikleri Sekil
6.15-6.18’de verilmigtir.

81
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Cizelge 6.15. 0.90 Pareto (o =

a = 5)+0.10 Pareto (o

1, «a=0.2) dagihm igin tahmincilerin MSE ve Bias degerleri

n 20 40 60 100 250

Tahminciler Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE
MLE 1.8179 12.7403 2.7126 11.0756 3.1484 11.2057 3.2377 11.1962 3.3660 11.6088 3.4791 12.1915
OLS 2.5810 13.2530 3.6373 16.1886 4.2890 19.1863 4.4361 19.9623 4.5588 20.8253 4.6070 21.2355
Andrews 2.6608 13.1380 3.6081 16.0730 4.1094 18.3384 4.1374 18.2311 4.1113 17.8571 4.1310 17.8523
Fair 2.6219 13.1729 3.6391 16.1495 4.2530 18.9851 4.3880 19.6453 4.5182 20.4745 4.5663 20.8661
Cauchy 2.6146 13.1776 3.6429 16.1671 4.2695 19.0828 4.4086 19.7841 4.5336 20.6061 4.5752 20.9459
Huber 2.6269 13.1416 3.6341 16.1251 4.2258 18.8373 4.3529 19.4108 4.4849 20.2035 4.5509 20.7279
Tukey 2.6602 13.1390 3.6081 16.0732 4.1088 18.3346 4.1376 18.2317 4.1078 17.8337 4.1308 17.8462
Welsch 2.6517 13.1509 3.6024 16.0570 4.1062 18.3108 4.1390 18.2379 4.1295 17.9660 4.2431 18.5775
MM 0.5115  6.9153 0.8973 3.1568 1.0118 2.1281 1.0777 1.8275 1.0877 1.5837 1.0629 1.3055
Theil 0.7529  6.3167 1.0690 3.2221 1.1900 2.3381 1.2568 2.1262 1.2542 1.8924 1.2323 1.6547
LMS 0.0385 10.0280 0.4853 3.4498 0.6593 1.8399 0.7365 1.3684 0.7614 1.0710 0.7730 0.7924
LTS 0.8173  6.4864 0.8921 3.1000 0.9732 2.0103 1.0231 1.6862 1.0184 1.4150 0.9949 1.1433
LAD 2.6663 13.2581 3.5691 15.8399 4.0856 18.0225 4.2065 18.4993 4.3941 19.5341 4.5079 20.3470
RepMed 0.2859  6.9307 0.7396 2.8372 0.9302 1.8660 1.0216 1.6301 1.0419 1.4178 1.0369 1.2140
Quan2575 0.1220 10.8441 0.7848 3.8100 0.9350 2.2569 1.0237 1.9301 1.0991 1.7111 1.1219 1.4635
Quan1090 2.3353 13.2344 2.3452 9.7936  2.3485 8.0975 2.2924 7.0405 2.3061 6.5096 2.2976  5.7939
Med/MAD | -0.6242 12.7639 0.1953 3.6157 0.5256 1.7330 0.6830 1.3012 0.7439 1.0138 0.8260 0.8493
MTMI10 0.9181  9.1187 1.5289 5.8694 1.7525 5.0158 1.7685 4.3791 1.7640 3.9047 1.7206 3.2831
MTM15 -0.2544 10.2618 1.1125 4.3355 1.2529 2.9144 1.3063 2.5081 1.3197 2.2086 1.2972 1.8787
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Cizelge 6.16. 0.90 Pareto (o

L,

a = 5)+0.10 Pareto (o

= 0.2,

a = 5) dagilim i¢in tahmincilerin MSE ve Bias degerleri

n 100 250

Tahminciler Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE
MLE 2.3637 14.2963 3.7438 16.7825 4.2918 18.7679 4.3702 19.1257 4.3842 19.2214 4.3902 19.2744
OLS 2.6585 12.6352 3.4438 13.6805 3.7332 14.2617 3.7834 14.4051 3.7872 14.3800 3.7914 14.3842
Andrews 2.7821 12.9321 3.1885 13.0353 3.4395 14.1089 3.6392 14.9066 3.8131 15.6488 4.1224 17.0174
Fair 2.7568 13.0838 3.4667 13.9447 3.6968 14.4473 3.8105 14.9183 3.8829 15.2621 3.9796 15.8614
Cauchy 2.7338 12,9439 3.4886 14.0421 3.7366 14.5565 3.8363 14.9831 3.8897 15.2400 3.9527 15.6405
Huber 2.7513 12,9498 3.3756 13.4129 3.6067 14.0540 3.7386 14.6104 3.8375 15.0794 4.0163 16.1592
Tukey 2.7814 12,9345 3.1809 13.0054 3.4278 14.0549 3.6342 14.8750 3.8106 15.6287 4.1197 16.9952
Welsch 2.7763 12,9611 3.1324 12.8057 3.3741 13.7903 3.5729 14.5453 3.7297 15.2077 4.0870 16.7626
MM -0.6281 9.8012 -0.2047 2.7184 -0.1054 1.1463 -0.0355 0.6800 -0.0415 0.4800 -0.0059 0.1406
Theil 0.0557  6.2099  0.1595 2.2065 0.1710 0.9201 0.1744 0.5629  0.1430 0.3842 0.1199  0.1210
LMS -0.8092 14.7751 -0.4261 4.6203 -0.1968 1.5964 -0.1218 0.9848 -0.1064 0.6372 -0.0364 0.1719
LTS 0.1035 8.7082 -0.0366 3.0298 -0.0669 1.1645 -0.0377 0.6847 -0.0440 0.4815 -0.0090 0.1365
LAD 2.8629 13.8760 3.0639 12.8259 3.2579 13.3818 3.3660 13.8578 3.3949 14.0521 3.7957 16.1557
RepMed -0.6063  8.8029 -0.2059 2.5780 -0.0509 1.0152 0.0133 0.6178 0.0206 0.4077 0.0511 0.1150
Quan2575 | -1.0062 16.7720 -0.3893 4.3023 -0.2998 1.7709 -0.1883 0.9937 -0.1440 0.6687 -0.0371 0.1937
Quan1090 1.8149 8.4885 1.7889  7.5800 1.8140 6.9999 1.8112 6.8258 1.7831  6.6355  1.7440 6.2139
Med/MAD | -1.1947 16.2043 -0.5399 4.8416 -0.3297 1.8864 -0.2105 1.0916 -0.1748 0.6785 -0.0690 0.1878
MTMI10 0.3620 10.9184 09155 6.1617 1.0788  4.6380 1.0899  3.9377 1.0575 3.2856  0.8537  2.0541
MTM15 -0.2091 16.8180 0.1498  4.6581  0.1408 2.3183 0.0819 1.3068 0.0233  0.8204 -0.0478 0.1611
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Cizelge 6.17. 0.90 Pareto (o =

a =5)+0.10 U (0, 20) dagilim i¢in tahmincilerin MSE ve Bias degerleri

n 20 40 60 100 250

Tahminciler Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE
MLE 1.2995 7.8009 2.0862 6.5889 2.5156 7.7028 2.7090 8.4718 3.0582 10.5880 3.9662 16.9119
OLS 2.4441 11.6949 3.2022 12.2960 3.5218 12.8697 3.5886 13.0413 3.6219 13.1733 3.6280 13.1824
Andrews 2.5194 11.5178 3.1285 11.9758 3.1337 11.2349 3.2423 11.4667 3.3432 11.8068 3.5123 12.5500
Fair 2.4839 11.6052 3.1828 12.1336 3.4191 12.3058 3.5056 12.5562 3.5645 12.7929 3.5907 12.9189
Cauchy 2.4776 11.6113 3.1955 12.2107 3.4588 12.5185 3.5337 12.7109 3.5827 12.9069 3.6023 13.0000
Huber 2.4881 11.5619 3.1778 12.1337 3.3676 12.0797 3.4718 12.4002 3.5487 12.7177 3.5953 12.9572
Tukey 2.5185 11.5196 3.1282 11.9766 3.1331 11.2300 3.2428 11.4682 3.3439 11.8096 3.5024 12.5028
Welsch 2.5104 11.5338 3.1204 11.9437 3.1418 11.2845 3.2700 11.5968 3.3848 11.9982 3.5427 12.6953
MM 0.4661  7.7881 0.9344 3.2909 1.0414 2.1947 1.0554 1.7929 1.0832 1.6026 1.0579 1.3044
Theil 0.7376  6.5253 1.1188 3.4276 1.2258 2.4529 1.2550 2.1474 1.2782 1.9675 1.2438 1.6899
LMS -0.0138 11.8063 0.5051 3.6439 0.6294 1.8732 0.7097 1.3522 0.7482 1.0619 0.7365 0.7524
LTS 0.7962 7.0383 0.9264 3.2855 0.9993 2.0590 0.9967 1.6487 1.0211 1.4343 0.9995 1.1601
LAD 2.5199 11.6633 2.9906 11.1559 3.1255 10.9384 3.2438 11.2422 3.3437 11.5760 3.4710 12.1454
RepMed 0.2592  7.7515 0.7850 3.0279 0.9460 1.9064 1.0046 1.6036 1.0469 1.4527 1.0327 1.2105
Quan2575 0.0526 11.7601 0.7837 4.1055 0.9573 2.3542 1.0301 1.9014 1.0904 1.6862 1.1231 1.4617
Quan1090 2.1372  11.2107 2.2286 8.6622 2.3120 7.5808 2.3514 7.1991 2.4067 6.9173 2.4775 6.7832
Med/MAD | -0.6712 13.3787 0.1868 3.8946 0.5116 1.7542 0.6503 1.2412 0.7304 1.0299 0.7896 0.7915
MTMI10 0.8836  9.1624 1.5479 59143 1.7636 5.0236  1.8228 4.6273 1.8343 4.1657 1.8339  3.7681
MTM15 -0.3364 11.0241 1.1330 4.5468 1.2835 3.1433 1.3190 2.6363 1.3449 2.3208 1.3158 1.9401
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Cizelge 6.18. Pareto (0 =1, « =5) dagihmu igin tahmincilerin MSE ve Bias degerleri (%10 100 degeri aykir1 deger olarak atilmas)
n 10 20 40 60 100 250
Tahminciler Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE Bias MSE
ML 2.0088 11.8347 2.8611 10.3935 3.1876 10.7745 3.2940 11.1397 3.3646 11.4535 3.4367 11.8553
LS 2.9361 15.3351 3.9070 17.6115 4.3256 19.0164 4.3789 19.2162 4.3845 19.2299 4.3871 19.2489
Andrews 3.0083 15.1493 3.9085 17.6396 4.2986 18.9071 4.3480 19.1091 4.3965 19.3677 4.4229 19.5645
Fair 2.9709 152184 3.9132 17.5886 4.3165 18.9584 4.3717 19.1649 4.3858 19.2430 4.3958 19.3258
Cauchy 2.9655 15.2315 3.9149 17.6014 4.3214 18.9954 4.3774 19.2089 4.3885 19.2667 4.3980 19.3449
Huber 2.9780 15.1991 3.9157 17.6201 4.3153 18.9687 4.3709 19.1896 4.3967 19.3408 4.4099 19.4495
Tukey 3.0074 15.1512 3.9084 17.6401 4.2986 18.9072 4.3463 19.1002 4.3942 19.3531 4.4227 19.5630
Welsch 2.9993 15.1651 3.9051 17.6358 4.2885 18.8451 4.3496 19.1128 4.3920 19.3282 4.4176 19.5182
MM 0.5184 7.8210 0.9736 3.3142 1.1103 2.3218 1.1222 1.9399 1.1556 1.7636 1.1318 1.4674
Theil 0.8617  6.9592 1.1989 3.6399 1.3053 2.6649 1.3231 2.3306 1.3540 2.1692 1.3217 1.8896
LMS 0.0077 11.6577 0.5106 3.7153 0.6774 1.9253 0.7535 1.4057 0.8013 1.1388 0.7971 0.8455
LTS 0.8901 7.3815 1.0103 3.4066 1.0760 2.2307 1.0623 1.7909 1.0920 1.5950 1.0739 1.3137
LAD 2.9868 15.0661 3.9019 17.5516 4.1670 18.0649 4.3290 18.9152 4.3674 19.1106 4.3909 19.2831
RepMed 0.3479  7.8507 0.8447 3.1169 1.0199 2.0539 1.0703 1.7459 1.1176 1.6097 1.1044 1.3651
Quan2575 0.2253 12.2743 0.9413 4.6026 1.0791 2.6581 1.1336 2.1522 1.1925 1.9331 1.2407 1.7364
Quan1090 2.7092 15.2286 2.9099 13.2617 3.0725 12.6608 3.1829 12.7832 3.3067 12.9496 3.5427 13.8705
Med/MAD | -0.5981 13.1132 0.2562 3.8029 0.5803 1.8107 0.7157 1.3310 0.8005 1.1378 0.8662 0.9120
MTMI10 1.2248 10.9596 2.0241 8.7915 2.3652 8.7756 2.5233 9.0140 2.6700 9.1991 2.8039 9.3915
MTM15 -0.0938 9.2574 1.3647 5.4072 1.4864 4.0263 1.4452 3.2928 1.4466 2.8110 1.3767 2.1394
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Aykirt degerlerin bulundugu Pareto dagilimi i¢in elde edilen Cizelge 6.15-
6.18’deki tablolar ve Sekil 6.15-6.18’de bulunan grafikler incelendiginde agagi-

daki sonuglara ulagilmaktadir:

(i) Aykir1 deger konfigiirasyonuna bagli olarak tahmincilerin ortaya ¢ikardig
sonuglar Weibull dagiliminda oldugu gibi Pareto dagiliminda da farklhilik

gostermektedir.

(ii) Orneklem biiyiikliigii arttigimmda MM, LTS, LMS, Theil, Quan2575, Rep-
Med, Med/MAD ve MTM15 robust tahmincilerine ait MSE degerleri

azalmaktadir.

(iii) Ttim simulasyon kurgulari igin n = 20,40, 60, 100 ve 250’de, ele alinan
MM, Theil, LMS, LTS, RepMed, Quan2575, Med/MAD ve MTM15 tah-
mincileri daha kiiciik MSE degerine sahiptir.

(iv) n = 10 oldugunda Theil ve RepMed robust tahmincileri diger tahmin-

cilere gore daha iyi performans ortaya ¢ikarmaktadirlar.

(v) Orneklem boyutu n arttikca ML, LS ve M-tahmincilerinin Bias ve MSE

degerleri artig gostermektedir.

(vi) Robust tahminciler arasindaki M-tahmincilerin genellikle tiim simulasyon
kurgular: i¢gin performansinin, diger robust tahmincilere gore daha koti
oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi M-tahmincilerin x-yonlii aykir1 deger-

lere karsi duyarl olmalaridir.
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7. UYGULAMALAR

Bu boliimde, tezde ele alinan robust tahmincilerin performanslarini incele-

mek amaciyla iki ayr1 gercek veri seti lizerinde Weibull ve Pareto dagilimlarinin

uygulamasi yapilmistir.

Uygulamanin ilk kisminda ilk olarak Hoel (1972)’in ¢aligmasinda kullanilan

daha sonra Boudt ve ark. (2011) tarafindan Weibull dagilimi ile de galigilan veri

seti kullanilmigtir. Bu veriler 5-6 hafta boyunca 300 radlik radyasyona maruz

kalmig 38 tane farenin yasam siirelerinden olugmaktadir ve verilerin orjinal hali

Cizelge 7.1’de verilmigtir.

Cizelge 7.1. Radyasyona maruz kalan farelerin yagam siiresi verisi

Gozlem Yasam Gozlem Yasam Gozlem Yasam Gozlem Yasam

No Stiiresi (Giin) No Stiresi (Giin) No Stiiresi (Giin) No Stiresi (Giin)
1 317 11 558 21 636 31 697
2 318 12 571 22 643 32 700
3 399 13 586 23 647 33 705
4 495 14 594 24 648 34 712
5 525 15 596 25 649 35 713
6 536 16 605 26 661 36 738
7 549 17 612 27 663 37 748
8 552 18 621 28 666 38 753
9 554 19 628 29 670

10 557 20 631 30 695

Oncelikle, simulasyon béliimiinde aykiri degerlere karsi dayanikli oldugu

gozlenen MM, Theil, LTS, LMS, kirpilmig momentler (MTM), Med/MAD

(Loc-Sc), tekrarli medyanlar (Rep-Med) ve kantillere dayali (Quan) tahmin-

ciler ile ML ve LS tahmincileri kullanilarak Weibull dagilhiminin parametreleri

tahmin edilmigtir. Bu tahminlerle elde edilen Weibull olasilik yogunluk fonksi-

yonlar1 Sekil 7.1’de verilmistir.
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Daha sonra Cizelge 7.1’deki yagam siiresi verilerinin 37 ve 38’inci gozlem
degerleri 1248 ve 1253 ile degistirilerek, veri setine yapay olarak aykir1 degerler
atilmigtir. Bu veri seti i¢in aymi tahminciler kullanilarak veri tekrar model-
lenmig ve ortaya ¢ikan sonuglar grafikler iizerinde Sekil 7.2’de ve elde edilen

tahmin degerleri Cizelge 7.2’de verilmistir.

Cizelge 7.2. Yasam siiresi verisi i¢in tahminler

Tahminciler | Degigtirilmis veri | Orjinal veri
ML 3,4175 8,0475
LS 4,2842 5,8243
Med/MAD 7,6380 7,6380
MTM10 8,0944 8,0944
MED 8,6380 8,6380
MM 8,4989 8,5742
RepMed 8,2483 8,4520
LMS 8,2704 8,2704
Theil 8,0758 8,3765
LTS 8,5148 8,5883
Quant 8,9020 8,9020

Grafiklerden de goriildiigii iizere ML ve LS tahmincileri aykir1 degerlerden
olduk¢a etkilenmigtir ve bu durum olasilik yogunluk fonksiyonu grafiklerine
yansimistir. Robust tahminciler ise beklenildigi iizere aykir1 degerlerden etki-

lenmemigtir. Bu durum Cizelge 7.2’deki tahmin degerlerinde de goriilmektedir.

93



UNIVERSITESI

@» ANADOLU

v
=
is
e H
Loc-sc
vow
I
B o E3 w2 7= w7 e o5 e =)
ver
10
! =
=
—
a5 : Rep-tre
ths
s ; -
asl- E
oL 4
251 R
L
15l
AN
) &//

a7 a1 525 29 75 837 541 1045 Tia0 1253
Ve

EY a1 525 29 75 837 541 1045, T149 253
Ve

Sekil 7.2. Aykir1 deger iceren yagam siiresi verisi igin Weibull dagiliminin olasilik

yogunluk fonksiyonlar: grafigi

94



@) ANADOLU UNIVERSITESI

Uygulamanin ikinci kisminda ise Marr (1920)’in galigmasinda yer alan 14
birimlik sulama verisi Pareto dagilimi ile modellenip, tahmincilerin gergek veri
izerindeki performansini gérmek amaciyla kullanilmigtir. Veriler (izelge 7.3’de

verilmigtir.

Cizelge 7.3. Sulama verisi

Gozlem | Sulama | Gozlem | Sulama
No Verisi No Verisi
1 1.8 8 1.5
2 1.9 9 1.5
3 2.5 10 1.2
4 1.4 11 1.3
5 1.3 12 1.8
6 2.1 13 3.5
7 2.3 14 3.5

Ik uygulamada oldugu gibi éncelikle orjinal veriler kullamlarak ML, LS ve
robust tahmincileri yardimiyla tahminleme yapilmig, daha sonra verinin 13. ve
14. degerleri 35 ile degistirilmis yani veri setine yapay olarak aykir1 degerler
atilmig ve tekrar tahminleme yapilmigtir. Bu sonuclara iligkin grafikler Sekil
7.3-7.4’te ve elde edilen tahmin degerleri (izelge 7.4’de verilmistir.

Cizelge 7.4’deki sonuglar incelendiginde ML ve LS tahmincilerinin aykir:
degerlerden etkilendikleri agik bir sekilde goriilmektedir. Robust tahminciler
ise her iki durumda da birbirine yakin sonuclar vermistir. Diger bir ifade
ile veri setindeki aykir1 degerlerden etkilenmemiglerdir. Bu sonu¢ simulasyon

sonuclariyla paraleldir.
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Sekil 7.3. Sulama verisi i¢in Pareto dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonlar: gra-

figi

Tahminciler | Orjinal veri | Degistirilmis veri

ML 2,2891 1,3058
LS 2,3903 0,6846
Med/MAD 1,9387 1,9387
MTM15 2,5698 2,5698
MM 2,0207 2,0861
RepMed 2,0487 1,9300
LMS 2,0077 1,9017
Theil 2,0624 1,8950
LTS 1,9928 2,1054
Quan2575 2,2130 2,2130
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8.

SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinin amaci, veride aykir: deger olmasi durumunda, dagilim-

sal parametrelerin tahmininde kullamlan gesitli saglam (robust) tahmincilerin

incelenmesidir. Ele alinan tahminciler; dogrusal regresyon modeli i¢in robust

tahminciler (M-tahminciler (Andrews, Tukey, Welsch, Cauchy, Huber ve Fair),
MM-tahmincisi, LAD, LMS, LTS, tekrarli medyanlar tahmincisi ve Theil tah-

mincisi), kantillere dayali robust tahminci, Konum-élgek ailesine doéntigtiirii-

lebilen dagilimlar i¢in robust tahminciler, medyanlar metodu, kirpilmig mo-

mentler metodu geklinde siralanabilir. Bu tahminciler farkl agilardan incelen-

mis, Weibull ve Pareto dagilimlar: i¢in performanslar1 aragtirilmigtir.

Yapilan Monte-Carlo simulasyonu ¢aligmasinin sonuclar1 agagidaki gibi 6zet-

lenebilir:

(i)

(i)

(iii)

(iv)

Aykirt degerlerin olmadig1 veride, 6rneklem boyutu arttik¢a ele alinan

robust tahmincilerin Bias ve MSE degerleri azalmaktadir.

Aykirt degerlerin olmadig: veride, 6rneklem boyutu n = 10 ve n = 20
igin MSE agisindan M-tahminciler ve LAD tahmincisi, hem Weibull hem
de Pareto dagilimlari i¢cin ML tahmincisinden daha iyi sonuglar iiret-
mektedir. Diger 6rneklem boyutlari i¢in M-tahmincisi, LAD ve Theil
tahmincileri ML tahmincisinden sonra en kiigilk MSE degerleri ortaya

gikartmaktadirlar.

Aykirt degerlerin bulundugu durumlarda MSE kriterine gore MM, Theil,
LMS, LTS, RepMed, Quan2575, Med/MAD ve MTM15 tahmincileri hem
Weibull hem de Pareto dagilimlar: i¢cin ML ve LS tahmincilerinden daha

iyi performans gostermektedirler.

M-tahminciler veride aykir1 deger oldugu ¢ogu durumda ML tahmincisin-

den bile daha kotii sonuclar ortaya cikartmaktadir.

Ayrica tezde ele alinan robust tahmincilerin aykir1 degerlere olan dayanik-

liligr iki ayr1 gercek veri seti lizerinde de gozlemlenmistir.
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Gelecek calisma olarak tezde ele alinan tahmincilerin sansiirlenmis veriler

i¢in hesaplanmasi ve performanslarinin incelenmesi hedeflenmektedir.
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