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Ozet

Yapilan caligmalarda veri setinde aykiri degerler ya da gozlemler bulunmasi istatistiksel analiz sonuglarini ve
modellemeyi dnemli dlgiide etkileyebilir. Aykir1 degerlere karst duyarli olan en kiigiik kareler yontemi de varsayimlar
saglanmadiginda yaniltici sonuglar verebilmektedir. Bu durumunda ¢oklu dogrusal regresyona alternatif olarak sunulan
saglam regresyon yontemleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada 6rnek bir veri seti alinarak gdzlem noktalari igerisinde
aykir1 degerler olmasi halinde regresyon tahmin edicilerinin veri setini ne kadar agiklayabildigini arasgtirmak adina 33
caligma yapilmistir. Bu amagla aykir1 gézlem olmasi durumunda saglam regresyon yontemlerinden kantil regresyon
yontemi, kantil regresyon yonteminin 6zel bir durumu olan en kiigiik mutlak sapmalar (LAD), saglam tahminleyiciler
arasinda yaygin kullanilan M tahmin edicileri ile yiiksek kirilma noktasina sahip S ve MM tahmin edicileri
kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kantil Regresyon, LAD Regresyon, M Regresyon, S Regresyon, MM Regresyon.

Abstract

The presence of outliers or observations in the data set in the studies can significantly affect the statistical
analysis results and modeling. The least squares method which is sensitive to outliers can also give misleading results
when the assumptions are not met. In this case robust regression methods which are presented as an alternative to
multiple linear regression, are used. In this study a sample data set was taken and a study was conducted to investigate
how much the regression estimators could explain the data set in case of outliers within the observation points. For this
purpose, in case of outliers, quantile regression method from robust regression methods, smallest absolute deviations
(LAD), which is a special case of quantile regression method, commonly used M estimators among robust estimators,
with S and MM estimators with high breakpoints were used.

Keywords: Quantile Regression, LAD Regression, M Regression, S Regression, MM Regression.

1. GIRIS

Regresyon analizi iki ya da daha fazla degisken arasindaki modelin matematiksel
fonksiyonunu inceleyerek parametrelerini tahmin etmeyi amaglar. Regresyon analizi i¢in en kiiglik
kareler yontemi (EKKY) yaygin olarak kullanilan en kolay yontemlerden biridir. Ancak, EKKY
tahmin edicilerinin etkin olabilmesi ve modelin tahmin amaciyla kullanilabilmesi i¢in birtakim
varsayimlar1 saglamasi gereklidir. Bu varsayimlar; hatalarin normal dagilim gostermesi,
ortalamasinin sifira esit stokastik bir degisken olmasi, esit varyansli olmasi, bagimsiz degiskenlerin
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tekrar eden Ornek degerlerine gore sabit olmasi, modelin spesifikasyon hatasi tasimamasi ve
bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti olmamasi vb. siralanabilir. Bu varsayimlar
saglanmazsa ana kiitle parametrelerinin aralik tahminleri ve hipotez testleri gecerli olmayacaktir
(Montgomery, Peck & Vining, 2013).

EKKY varsayimlar1 saglanirsa tahminciler en iyi dogrusal sapmasiz tahminci (EDST)’ler
olabilmektedir. EKKY’nin amaci hatalarinin kareleri toplaminin minimize edilmesidir. Fakat
hatalarin dagilim1 normal dagilim gostermediginde ve aykirt gézlemler oldugunda EKK tahmin
edicileri etkinlik O6zelliklerini kaybederler. Bu durumda saglam (robust) regresyon yontemleri
onerilmektedir. En kiiciik mutlak sapmalar (LAD), en kii¢clik medyan kareler (LMedS) ve kantil
regresyon yontemi bunlar arasinda yer alir.

Kantil regresyon yontemi tek degiskenli kantil kavramin1 verilen bir ya da daha fazla degisken
icin kosullu kantille genellestirmektedir. Kantil regresyon yontemi ya da dilim regresyon yontemi,
bagimli degiskeni kantillere (%10, %20, ..., %90) bolerek her bir kantil i¢in ayr1 ayri tahmin
ediciler sunar. Ayrica bu yontem aykir1 degerlere karsi esnektir. Bu nedenle, yanlis fonksiyonel
iligkilerin olusturdugu hatayr onler (Cinar, 2019). Arastirmaci aykiri degerlerin durumuna gore
0.05, 0.25, 0.50, 0.75, 0.95 gibi kantiller i¢in farkli modeller kurabilir. Regresyon modelinin
hatasini en diislik yapan kantil (dilim) degeri, tahmin modelinde kullanir. Farkli kantil degerlerine
gore model kuruldugunda kantil degeri degistigi i¢cin modelin fonksiyonel sekli degisebilmektedir.

Kantil regresyon, degisen varyansin (heteroscedasticity) belirlenmesine imkan vermektedir.
Degisen varyans, modelde 6nemli bir degiskenin modelde bulunmadigi durumlarda ya da aykir
degerlerin bulundugu durumlarda olusabilir. Modelde degisen varyans olmasi halinde tahminciler
diisiik varyansa sahip olma varsayimini saglayamazlar. Buna bagli olarak, varyanslar biiyiir ve
hatalar artar. Eger hata teriminin dagilimi X’e baglh degilse tiim kantil regresyonlart birbirine
paralel olacaktir. Diger bir deyisle; hata terimlerinin dagiliminda herhangi bir varsayim bozulmasi
s0z konusu degilse, kantiller her durumda ortanca degere (medyana) ayni uzakliktadir. Yani
regresyon dogrusuna paralel olmaktadir (Yu, Lu & Stander, 2003). Kantil regresyonda sabit varyans
durumunda, agiklayici degisken katsayilari her bir kantil regresyonda birbiriyle ayni, fakat sabit
terim farkli olacaktir. Bunun sonucunda EKK ile bulunan dogrusal regresyon modeli ile medyan
regresyon modeli ayn1 olacaktir (Sacakli, 2005).

Kantil regresyonda kantil degeri 0.50 oldugunda tahmin ediciler en kiiciik mutlak sapma
(LAD) analizi ile elde edilir (Koenker & Basett, 1978). Kantil regresyon yonteminin en énemli
avantaji dagiliminin farkli noktalarindaki fonksiyonel iliskileri ayr1 ayr1 ortaya koymasidir. Ayrica
kantil regresyon yontemi, dagilim ile ilgili giiclii varsayimlar sunmasi ve kisit koymamasi yoniiyle
yari-parametrik bir yontemdir.

EKKY yontemi, hesaplama kolayligi nedeniyle en yaygin olarak kullanilan regresyon
yontemidir. Fakat gozlem degerleri igerisinde aykiri degerler bulunmasi halinde veri setini temsil
eden bir sonug¢ ¢ikarmaktan uzaktir. Bu nedenle c¢esitli saglam regresyon yontemleri ile katsayilar
tahmin edilebilir. Bu saglam regresyon yontemleri genel olarak 3 ana baslhik altinda toplanabilir.
Bunlar: L tahmin ediciler, M tahmin ediciler ve R tahmin edicileridir. Bu tahmin edicilerin yan sira
yiiksek kirilma noktasina sahip olan LMS, LTS, S ve MM bagslikl1 saglam regresyon tahmin
edicileri vardir (Toy, 2014).

Bu caligmada aykiri gozlem olmasi durumunda saglam regresyon ydntemlerinden kantil
regresyon yontemi, kantil regresyon yonteminin 6zel bir durumu olan en kiiciik mutlak sapmalar
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(LAD), saglam tahminleyiciler arasinda yaygin kullanilan M tahmin edicileri ve yiiksek kirilma
noktasina sahip S ve MM tahmin edicileri analiz amaciyla kullanilmistir.

2. AYKIRI DEGER

Temel olarak gozlemler genel dagilimin disinda yer aliyorsa aykiri gézlem (outlier) olarak
ifade edilir. Aykirt gozlemler, verinin biiyiik bir kismindan belirgin bir sekilde sapmis olan
degerlerdir. Bu nedenle sapan gozlemler olarak da adlandirilmaktadir. Bu degerler kayit hatasi,
Ol¢lim hatasi, tiretim hatasi, insan hatas1 gibi nedenlerden dolay1 ortaya ¢ikabilir. Aykir1 gozlemler
hatali model tahmini, hatal1 parametre tahmini ya da hatal1 analiz sonuglarina neden olabilirler (Liu,
Shah & Jiang, 2004). Bu nedenle aykir1 degerlerin tespit edilmesi dogru model tahmini ve hatasiz
analiz i¢in 6nem tagimaktadir.

Bir gozlemin aykir1 deger olup olmadig1 birden ¢ok yontemle incelenebilir. Aykir1 degerlerin
tespit edilmesi icin grafiksel yontemler (kutu grafigi, histogram, QQ plot, akis dizisi grafigi vb.),
standartlastirilmig artiklar, studentlastirilmis artiklar, etki olgiileri (Cook D degeri, DFBETAS,
DFFITS) ya da istatistiksel testler (Dixon testi, Nalimov testi, Rosner testi, Weisberg t testi ve
Walsh testi vb.) kullanilmaktadir.

Bu testler genel olarak asagidaki hipotezi test etmektedir:

Ho: Veri seti aykirt deger icermemektedir
{Hl: Veri seti en az bir tane aykirt deger icermektedir

Aykir degerlerin regresyon tahmin edicisi lizerindeki etkisinin 6l¢iilmesi i¢in kirilma noktasi
ve etki fonksiyonu gibi saglamlik kriterleri gelistirilmistir. Kirilma noktasi (Breakdown Point- BP),
tahmin edicinin tolerans gosterebilecegi en yiiksek aykirt deger miktari gosterir ve bir tahmin
edicinin saglamlig1 hakkinda fikir verir. Yani, bir tahmin edicinin kirilma noktast %0’ dan ne kadar
biiyiikse, o tahmin edicinin saglam oldugu sdylenir. EKK tahmin edicisini sadece bir aykir1 deger
bile etkilenir. Dolayisiyla EKK tahmin edicisinin kirilma noktasi 1/n dir. EKKY de n 6rneklemi
biiyiidiikge, 1/n degeri 0’ a yaklasacagindan, kirilma noktasi da 0’ a yaklasir (Rousseeuw & Leroy,
1987). Bu durumda da EKK tahmin edicisinin saglam bir tahmin edici olmadigi sdylenir. Etki
fonksiyonu (Influence Function-IF) veya etki egrisi (Influence Curve-IC) bir tahmin edicinin
herhangi bir noktadaki az bir kirlenme miktarina, nasil tepki verecegi konusunda kesin bir fikir verir
(Staudte & Sheather, 1990).

Yaygin kullanilan aykir1 deger tespit degerleri i¢in formiiller Tablo 1’de verilmistir. Tabloda k
bagimsiz degisken sayisini ve n gézlem sayisin1 gostermektedir.

Tablo 1. Aykir1 Deger Olgiim Degerleri

Olgiim Degerleri Olgiim Deger
Kaldirag nokta (etkili nokta) leverage > (2k+2) /n
Standartlastirilmis artiklar stdresid >2
Studentlastirilmig artiklar rstudent >2

Cook D degeri Cook’s D >4/n
Uyumlar aras1 uzaklik DFITS > 2*sqrt(k/n)
Uyumlar arasi fark DFBETA > 2/sqrt(n)

Aykir1 degerleri tespit ettikten sonra, analizin giivenilirligini etkilememeleri icin farklh
yontemler kullanilmaktadir. Aykir1 degerler veri kiimesinden c¢ikarilabilir, yeni degerler atayarak
sinirlandirlir ya da doniistiirme islemi yapilabilir. Ornek biiyiikliigii yeterince biiyiik oldugunda veri
setinin istatistiksel yontemler ile analizi sirasinda aykir1 degerler analiz dis1 birakilabilir. Fakat
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ornek biiyiikligi kiiciik oldugunda tek bir gézlemin bile analiz sonuglarina katkisi 6nemli olabilir.
Bu nedenle 6zellikle kiigiik 6rneklerde aykir1 degerlerin tespiti ve giderilmesi 6nem arz eder.

Ayrica aykirt deger tespiti mikro dizin verileri ve klinik biyokimya verileri gibi biiylik veri
setlerinin kalite kontrolii ve ila¢ endiistrisi i¢in biiyiik 6neme sahiptir (Ovla & Tasdelen, 2012).

3. REGRESYON MODELLERI

3.1 Dogrusal Regresyon Modeli (EKK)

Regresyon modelinde iki veya daha fazla bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki
iligki arastirilir. Y bagimli degisken ve xi, x2, ..., Xk bagimsiz degiskenler olmak {izere Esitlik-1 ile
verilen modele ¢oklu dogrusal regresyon modeli denir.

Kk
Y, = Z.Bixi +u 1
i=1

Modelin regresyon katsayilar1 fy, B4, ..., Br tahminleri genellikle en kiigiik kareler yontemi
(EKKY) ile elde edilir. Bu modelde u hata terimini gosterir. Hata terimi u sifir ortalamali, normal
dagiliml1 ve esit varyansli u ~N (0, 2) olmalidir. Tahmin edilen model Esitlik-2’deki gibidir:

K
Y, = z Bixi + e; 2)
=1
En yaygin kullanilan ve bilinen yontemlerden biri ¢oklu dogrusal regresyondur. Varsayimlar
saglandiginda oldukga gii¢lii bir istatistiksel yontemdir. Giivenilir tahminler elde edilmekte ve

tahmin ediciler arzu edilen ozelliklere sahip olabilmektedir. Bu yontemde amag¢ ortalamadan
sapmalarin kareleri toplaminin minimum yapilmasidir (Esitlik-3).
min )" e? = (¥; - 7)? )
Ancak hata teriminin normal dagilmamasi, ¢coklu dogrusal baglanti sorunu, degisen varyans
sorunu ve otokorelasyon gibi varsayimlarin saglanmamasi durumunda parametre tahminleri gegerli
olmaz. Dogrusal regresyon modelinin Onemli varsayimlarindan biri de sabit varyansdir
(homoscedasticity). Bu varsayima gore hata terimlerinin varyansi, bagimsiz degiskenlerdeki
degismelere bagl degildir. Yani, bagimsiz degiskendeki degisimlerden etkilenmemektedir. Sabit
varyans Esitlik-4 ile ifade edilmektedir:
var(u) = E[u — E(w)]? = E(w)? = o2 4
Burada hata terimi ile bagimsiz degisken arasinda iliski yoktur. Sabit varyans varsayiminin
her zaman saglanmasi miimkiin degildir. Bu durumda degisen varyans (heteroscedasticity) durumu
ile karsilagilir. Degisen varyans durumunda hatalarin varyanslari aymi kalmayip bagimsiz
degiskenin degisiminden etkilenir. Degisen varyans Esitlik-5 ile ifade edilir:
var(u) = E(u;)* = 0} 5)
Burada i indisi hata terimi varyanslarmin farkli oldugunu gostermektedir. Yani varyanslar
bagimsiz degiskenle birlikte degismektedir. Degisen varyans sonucunda EKK tahmincileri sapmasiz
ve tutarli tahminciler olma o6zelliklerini korumakta ancak minimum varyansh ve etkin olma
ozelligini kaybetmektedir. Ayrica tahmincilerin t ve F testleri anlamlarini yitirmektedirler. Bu
durumda bagka tahmin yontemleri ile daha giivenilir tahminler elde etmek miimkiindiir. Degisen
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varyansin tespiti i¢in grafik yontemleri ve Spearman Sira Korelasyon Testi, Goldfeld-Quandt Testi,
Glejser Testi, Park Testi, Barlett Testi ve Breusch-Pagan Testi gibi testler kullanilabilir.

Ayrica veri kiimesinde aykir1 deger varsa, bu aykir1 degerleri veriden ¢ikararak veya olduklari
gibi dahil ederek EKKY kullanmak yanlis sonuglar verebilir. Bu durumda aykir1 degerlerin etkisini
azaltacak regresyon yontemlerinin kullanilmasi daha giivenilir sonuclar elde etmeyi saglayacaktir.

3.2 En Kiig¢iik Mutlak Sapmalar (Least Absolute Deviation; LAD)

En kiiciik mutlak sapmalar (LAD) yontemi ilk kez 1757 tarihinde Roger Joseph Boscovich
tarafindan ileri siiriilmiis daha sonra gelistirilmis bir yontemdir (Birkes & Dodge, 1993). LAD
yontemi, EKK varsayimlar1 saglanmadigr durumlarda alternatif saglam regresyon yontemlerden
biridir. EKK yonteminde yalnizca gozlenen ve tahmin edilen uzakliklar dikkate alindiginda
herhangi bir istatistiksel varsayim gerektirmez. Fakat aykiri deger varliginda veya hata teriminin
varyansi sabit olmadig1 zaman EKK kullanilmas1 sonuglar agisindan tutarli olmayabilir. Ozellikle
gercek verilerin ele alindigr caligmalarda aykir1 gézlem varliginda, bu goézlemlerin verinin kalan
kismi ile 6zdes dagilmasi beklenemez. Aykiri goézlemler verinin biiylik bir kismindan uzakta
bulunan degerlerdir. Aykir1 degerlerin veri setinin biiyiik bir kisminin sahip oldugu dagilimdan
farkli bir dagilima sahip oldugu ya da farkli parametreler ile ayn1 dagilima sahip oldugu varsayilir
(Yorulmaz, 2009).

Bu yontemde amag¢ diger yontemler de oldugu gibi veri kiimesine en uyumlu ve mutlak
sapmalarin toplamini en kiiciik yapacak dogruyu belirlemektir. Bu islem ic¢in net bir formiil
bulunmamaktadir. Tahmin yontemi bir algoritma yardimiyla yapilmaktadir (Birkes & Dodge,1993).

EKK yonteminde parametrelerin tahmin edicilerini tahmin ederken hata karelerin toplamini
minimize etmek esasken bu yontemde hatalarin mutlak degerlerinin toplamini minimize etmek
esastir (Ocak, 2019). Bu durum Esitlik-6 ile ifade edilmektedir;

minz le; ] 6)

Buradan, Esitlik-7’deki fark bulunmak istenmektedir

Zleil =Z|yi_(ﬁ0+ﬁixi)| 7)

Burada amag hatalarin mutlak degerleri toplamini minimize etmektir. Bu yontem EKKY’ ne
gore daha kolaydir. Bunun nedeni EKKY hesaplanirken belli formiiller ve algoritmalar
kullanilirken, LAD hesaplanirken hi¢bir formiil bulunmamasindan kaynaklanmaktadir. Bunun
sonucunda yapilacak tek islem mutlak sapmalarin toplamini bulmak icin bir algoritma
olusturulmasidir. Bu algoritmanin temel amaci yine veri kiimesine en uygun dogrunun se¢ilmesi
tizerine kurulmalidir. Bu nedenle saglam regresyon yontemleri igerisinde LAD en ¢ok kullanilan
tahmin yontemlerinden biridir. Ayn1 zamanda bu yontem kantil regresyon yonteminin 6zel bir
durumudur. Kantil Regresyon analizinde, kantil degerinin 1=0.5 olmasi durumunda LAD regresyon
elde edilmektedir.

LAD yoéntemi, veriler %50’ye kadar aykir1 deger icerse bile iyi tahminler veren gii¢lii bir
regresyon yontemidir (Rousseeuw & Leroy, 1987). Ancak bu yontemde, artiklarin medyan degeri
en kiiciik yapilmaya calisilirken geriye kalan (n—1) adet gozlem dikkate alinmaz. Bu nedenle
orneklem biiyiikliigii arttikca regresyon katsayilarinin kestiriminde LAD yontemi EKK yontemi
kadar etkili olmamaya baslar (Ryan, 1997). Ayrica LAD tahmincisi elde edilirken EKK
tahmincisindeki gibi analitik ¢6ziim olmadigindan ¢esitli iteratif yaklagimlar kullanilir.

37




NEW ERA INTERNATIONAL JOURNAL OF INTERDISCIPLINARY SOCIAL RESEARCHES ISSN 2757-5608

3.3 Kantil Regresyon

Kosullu kantil fonksiyonlari kantil regresyonun baslangi¢ noktasidir (Angrist & Pishke,
2008). Kantil regresyon modelleri kosullu ortalama ve kosullu kantil fonksiyonlarini tahmin etmek
icin kullanilir. Kantil Regresyon yontemi ilk olarak Koenker ve Bassett (1978) tarafindan iklim
caligmalar1 i¢in Onerilmis bir regresyon modelidir. Dogrusal regresyon modeli EKKY ile tahmin
edildiginde varsayimlar saglanmadiginda tahminciler etkin degildir. Bu durumda kullanilacak
alternatif regresyon modellerinden biri kantil regresyon yontemidir.

Kantil regresyon yonteminde EKKY bulunan hatalarin dagilimmin normal olmasi ve
varyansin homojen olmasi varsayimi gerekli degildir. Bu nedenle bu yontem EKKY ne gore daha
esnek bir yontemdir. Kantil regresyon yontemi farkli kantillere gore (6rnegin 0.05, 0.10, ..., 0.95)
Y’nin kosullu dagiliminin farkli bolgelerdeki ortak degiskenlerin etkilerini tahmin eder. Coklu
dogrusal regresyon dogrusu asir1 degerleri tespit etmede basarisiz olurken, kantil regresyon
dogrular farkli kantillere sahip oldugundan dolay1 asir1 degerleri daha kolay tespit edebilir (Wang,
2007).

Kantil regresyon yonteminin, kiiresel iklim degisiklikleri, ekonomi, biyoloji, tip, miithendislik,
ticret esitsizlikleri, gelir diizeyinin belirlenmesi, yasam analizi gibi farkli alanlarda uygulamalar
yapilmaktadir.

Uygulamalarda kantil degerleri cogunlukla 0.25, 0.50 ve 0.75 olarak secilir. Sekil 1°de farkl
kantil degerlerine gore (0.05; 0.25; 0.50; 0.75; 0.95) regresyon grafigi goriilmektedir.

Cuantile

- 005
— 025
05

-~ 075
045
— QLS

a0

5
1

Sekil 1. Farkli Kantil Degerlerine Gore Kantil Regresyon Grafigi
EKK ile tahmin edilen regresyon dogrusu dagilimin orta bolgesinden ge¢mektedir ve bu
tahmin edicide u¢ degerler dikkate alinmamaktadir. Ancak kantil regresyonda 0.25°1lik ve 0.75’lik
dilimlerde bulunan tahmin degerleri ayni degildir. Boylece her bir bagimsiz degiskenin ilgili
degiskeni nasil etkiledigi konusunda daha eksiksiz bilgi edinilebilir (Babu & Hallam, 2017). Kantil
Regresyon, ozellikle kosullu kantillerin degiskenlik gosterdigi durumlarda kullanighdir. Dogrusal
kantil regresyon modeli Esitlik-8’deki gibi yazilir;

k
Qy, (1) = Z BriXti )
i=1

fr; bilinmeyen parametreler ve t kantil degerini gosterir. 0<t<l olmak iizere Q,,(7) ise

y.,/nin 7.’nin kosullu kantilini gosterir. Ornegin, 1=0.50 alinirsa Q,,(0.50) dagilimin medyanini
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ifade eder. 1=0.90 degeri bagimli degiskenin en yiiksek %90’lik kantil icerisinde yer aldigini,
1=0.10 degeri ise bagiml degiskenin en diisiikk %10’luk kantil igerisinde yer aldigini1 gosterir.
Regresyon katsayilari, asimetrik bir mutlak kayip fonksiyonu kullanilarak tahmin edilir.

Katsay1 tahminleri dogrusal regresyona benzer olarak goriilmektedir. Fakat kantil regresyonda
bagimli degiskenin kosullu dagiliminin farkli noktalar1 i¢in tahmin yapilmaktadir. Bu modelde t
degerine gore kantil regresyon olmak {iizere kantil regresyon tahmincileri dogrusal programlama
seklinde ifade edilip simpleks algoritmasi ile ¢oziilebilir. F dagilim fonksiyonuna sahip bagimli
degisken Y i¢in 1. regresyon kantili Esitlik-9 ifadesinin minimize edilmesi ile elde edilir (Koenker
& Bassett, 1978).

mingegx | Y tlyi—xflt Y A=l xpl 9)
ie{i:izx; B} te{t:y<x;B}

Kantil regresyonun bu sekilde gosterimi dogrusal programlama gosterimidir. Kantil regresyon
parametre tahminleri, aciklayict degiskendeki bir birim degisme karsisindaki y’nin belli bir
katilindeki degismeyi gosterir (CSCU, 2007).

3.4. M Regresyon

EKK yo6ntemi, hata terimlerinin normal dagildigi varsayimi ve olabilirlik fonksiyonunun (hata
kareler toplaminin) minimize edilmesiyle elde edilir. M tahminciler ayni fikirle hatalarin normal
dagilmadigr durumlarda (¢arpik, kirlenmis, basik, uzun kuyruklu vb.) farkli bir fonksiyon
kullanarak MLE tahmini yapar (Biiylikkor & Sehirlioglu, 2020). M tahmin edicisi ilk olarak Peter J.
Huber (1964) tarafindan sunulmustur. M tahmincisi, y degiskeni aykir1 deger iceriyorsa EKKY
daha verimlidir. EKKY tahmin edicisinde amag hata terimlerinin kareleri (e?) toplamini minimum
yapmak iken M tahmin edicisinde amag¢ hata terimlerinin fonksiyonu olan p(e) fonksiyonunu
minimum yapmaktir. Fox 2002°de p(e) fonksiyonunun sahip oldugu bazi 6zellikleri ifade etmistir.

Bunlar:
ep(e) =0
ep(e) =0
ep(e) = p(—e)

ole;| > le;| icin p(e;) > p(eyr) dir. EKKY tahmini icin p(e;) = e} olur.
Yukarida sayilan 6zellikleri saglayan bir p(e;) fonksiyonu varliginda M tahmin edicisinin
amag fonksiyonu Esitlik-10’daki gibi tanimlanir.

n k
min )" p(e) = min ) p(y; = x:0) )
i=1 i=1

Esitlik (10)’da p fonksiyonu siirekli ve tlirevi alinabilen bir fonksiyon 6zelligi tasimaktadir.
Boylece esitlik (10)’daki 8’ya gore p fonksiyonunun tiirevi alinacak olursa Esitlik-11 elde edilir:

k
le(ei)xi =0 11)
=1

Bu esitlikte p fonksiyonunun tiirevini temsil eden fonksiyon @ fonksiyonudur. Bu

fonksiyonun gosterimi de P (e;) = % p(e) seklinde olmaktadir.
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M tahmin ediciler icin tanimlanan ¢esitli fonksiyonlar s6z konusudur. Genellikle dayanikli
(robust) regresyon analizinde hesaplama kolayligi ve matematiksel olarak nispeten daha anlasilir
olmasi nedeniyle Huber ve Tukey M tahmincileri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunlar;

e Huber’in tamimladigi p fonksiyonu,

Huber (1964) tarafindan gelistirilen M-tahminleme yontemi i¢in amag¢ fonksiyonu Esitlik-
12°de verilmektedir:

—, lel <k
pe)=1 2 2

12)
Klel ==, lel >k

Bu fonksiyonda bulunan k sabiti doniim noktasit (turning constant) olarak adlandirilir.
Fonksiyonun tiirevi alinacak olursa Huber’in agirlik fonksiyonu Esitlik-13’teki gibi olmaktadir
(Huber, 1981). Burada k=1.345"dir.

e, lel] < k

hle) = {ksign(e), le] >k 13)
eTukey’in tanimladigi p fonksiyonu,
Beaton ve Tukey (1974) tarafindan gelistirilen Bisquare (Biweight) amag¢ fonksiyonu Esitlik-

14 ile ifade edilmektedir:
k? e\213
6{1_[(E)]}’ lel <

k2 14)
X le| > k
Huber M tahmincideki gibi £, doniim noktasi olarak kabul edilir ve degeri 4.685’tir. Bu
fonksiyonun tiirevi alinacak olursa Tukey’in agirlik fonksiyonu elde edilir (Esitlik-15) (Fox, 2002).

p(e) =

2

P(e) = ’1 - [(%)2]] : le] < k

0, le| >k

15)

3.5. S Regresyon

S tahmin edicileri ilk olarak Rousseeuw ve Yohai (1984) tarafindan ortaya atilmis tahmin
edicilerdir. M tahmin edicilerinin eksik yonii, sadece medyan: kullanmasindan dolay:r dagilimi
dikkate almamasidir. Medyanin bu zayifligin1 6nlemek icin S tahmin edicilerinde medyan yerine
standart sapma kullanilir ve artiklarin dagilimi minimize edilmeye calisilir. S tahmin edicisi Esitlik-
16’daki gibi ifade edilir:

mingS[e;(0), ..., e,(0)] 16)

ve Ol¢ek(scale) tahmincisi Esitlik-17 ile elde edilir.

9 = S[ex(8), ..., en(8)]

Sle, (), ..., e,(08)] dagilimi Esitlik-18’in ¢dziimii olarak kabul edilir.

n

1 i
;ZP(Q:) =K 18)

i=1

17)
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K genellikle Eg [p] ifadesine esit olacak bigimde alinir. Burada ¢ ’da standart normal dagilim1
gostermektedir.

Eger Esitlik 18’in ¢6zlimii birden ¢ok ise bu durumda ¢odziimlerin supremumu alinir ve
gosterimi Esitlik-19’daki gibi olur (Rousseeuw & Leroy, 1987; Rousseeuw & Yohai, 1984).:

S(ey, ..., ey) = [s; <%>Zn:p (%) = K} 19)

i=1
Yukarida esitlikte kullanilan p fonksiyonu asagidaki 6zellikleri saglamasi gerekmektedir:
ep, p(0) = 0 ve siirekli tiirevlenebilen bir fonksiyon olmalidir.

ep, [0,c) araliginda kesinlikle artan, [c, © ) araliginda da sabit olacak bir fonksiyon icin bir

c (¢ > 0) degeri mevcut olmalidr.
0% = % esitligini saglamalidir (Rousseeuw & Leroy, 1987).
Tukey’in iki agirlikli fonksiyonu yukaridaki 3 ozelligi gosteren bir p fonksiyonudur ve

Esitlik-20’deki gibi ifade edilmektedir.

x%  x* N x? x| <

p(x) — 2 2C2 6C2’ =
c2 20)
5’ lx| > ¢

S tahmin edicilerin kirilma noktasi i¢in n — oo olabilecek en yiiksek deger olan %50’ye
ulasir ve Esitlik-21 ve 22 ile hesaplanir:

n
1 e;
S(eq, o, €p) —{s, <E>Zp(;) —K} o)
=1
. K
p(c) 22)
S tahmin edicileri baz1 6zellikleri gostermesi gerektiginden hesaplanmasi zor ve uzun siiren
bir yontemdir.
3.6. MM Regresyon

Yiiksek kirilma noktasina sahip olan MM tahmin edicileri Yohai (1987) tarafindan sunuldu.
MM tahmin edicileri ii¢ asamada tanimlanir:

e [lk once yiiksek kirilma noktali bir 8* tahmini hesaplamr. Bu islem icin saglam tahmin
edicinin etkinlik gostermesine gerek yoktur.

e Daha sonra e;(0") artiklarindan S, gibi kirilma noktas1 %50 olan bir M élgek tahmini,
elde edilir.

e Son olarak, bir MM tahmin edicisi 0, Esitlik-23 iin herhangi bir ¢coziimii olarak ifade edilir.

k
e;(6)
lep( S, )xi =0 23)

Buradaki ifade, Esitlik-24 ifadesini saglar.

S(6) =506 24)

5(0) ise, Esitlik-25 ile hesaplanir (Rousseeuw & Leroy, 1987).
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l
5(6) —;1/)( o )

4. UYGULAMA

Aykir1 goézlem durumunda EKKY yontemi ve saglam regresyon tekniklerinden Kantil
regresyon LAD, M, S ve MM tahminlerini karsilastirmak amaciyla gercek bir veri seti ele
alimmigtir. Veri setine http://www.stata-press.com/ adresinden ulasilabilir. Bu ¢alismada bagimli
degisken ticret (haftalik olarak alinmis, ¢alismiyorsa kayip veri) ve bagimsiz degiskenler yas, egitim
diizeyi, medeni durumu ve ¢ocuk sayisidir. 2000 kadin ¢alisanin bilgisinden olusan veri setinde 657
gozlemin ticret bilgileri kayiptir. Analizler ig¢in SPSS 22 ve STATA 13 paket programi
kullanilmigtir. Degiskenlere iliskin tanimlayici istatistikler Tablo 2’de ve iicret degiskeninin
histogrami ile degiskenlerin dagilim1 Sekil 2°de verilmistir.

Tablo 2. Tanimlayici Istatistikler

Degiskenler n Ortalama Std. Sapma Min Maks.
Ucret 1343 23.69217 6.305374 5.88497 45.80979
Yas 2000 36.208 828.656 20 59
Egitim diizeyi 2000 13.084 3.045.912 10 20
Medeni durum 2000 .6705 4701492 0 1
Cocuk sayist 2000 1.6445 1.398963 0 5
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Calisan Kadilarin Ucret Dagilimi Degiskenlerin Dagimi
(n=1343)
Sekil 2. Calisan Kadinlarin Dagilimi1
Tablo 3’te iicret degiskeni i¢in aykir1 gézlemler verilmektedir. Bu veri setinde 11 adet aykiri
gozlem tespit edilmistir.
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Tablo 3. Aykir1 Gozlemler

43

Gozlem Ucret
1964 5.885
762 41.182
1286 41.525
359 41.868
357 42.376
1187 42.408
1729 42.565
1226 43.016
1568 43.979
1527 44.534
1064 45.810

Sekil 3’te Box plot kutu grafiginde aykirt gézlemler goriilmektedir.
s o
g

Sekil 3. Aykirt Gozlemler i¢in Box Plot Grafigi
Tablo 4 ile aykir1 deger ol¢iimleri verilmistir. Bu sonuglara gore en az bir stdresid ve rstudent
kalintinin 2'den biiylik oldugu (793, 1901 ve 1568 gozlemler) goriilmektedir. Ayrica en az bir
Cork’un mesafesi 4/1343 = 0.002'den daha biiyiiktiir.

Tablo 4. Aykir1 Deger Olgiimleri

Gozlem stdresid rstudent dfbeta_1 cooksd leverage
1964 -2.860 -2.867 -0.012 0.005 0.003
658 -2.809 -2.816 0.007 0.003 0.002
1019 -2.569 -2.574 -0.132 0.005 0.004
1625 -2.518 -2.523 -0.003 0.002 0.002
1865 -2.498 -2.503 -0.002 0.002 0.002
1527 2.893 2.901 0.157 0.008 0.005
357 2.905 2.913 0.146 0.010 0.006
793 3.002 3.011 0.036 0.005 0.003
1901 3.721 3.739 -0.226 0.015 0.005
1568 3.728 3.746 0.205 0.013 0.005

Volume:6 Issue:11 Issued in December, 2021 www.newerajournal.com




NEW ERA INTERNATIONAL JOURNAL OF INTERDISCIPLINARY SOCIAL RESEARCHES ISSN 2757-5608

Aykirt degerlerin bulundugu durumlarda degisen varyans problemi olusabilir. Degisen
varyans olmasi durumunda t ve F testleri anlamsizlasir. Tahminciler, en diisiik varyansa sahip olma
ozelligini kaybeder. Boylece varyanslar biiyiir, hatalar artar. Calismada degisen varyans problemi,
Breusch-Pagan testi ile test edilmistir. Degisen varyans, hata teriminin varyansinin tim goézlem
degerleri icin esit olmadigr durumlarda ortaya ¢ikmaktadir. Degisen varyans durumu ile 6nemli bir
parametrenin model disinda kalmasi, aykir1 degerlerin olmasi ya da hatali model kurma gibi
durumlarda karsilagilir. Degisen varyans problemi degisken doniisiimii yapma, modele énemli bir
parametre ekleme veya agirlikli EKK yontemi kullanilarak giderilebilir (Bager & Odah, 2017).
Degisen varyans i¢in sifir ve alternatif hipotezler su sekildedir:

Ho: Degisen varyans yoktur (sabit varyans)
{Hl: Degisen varyans mevcuttur

Tablo 5. Breusch-Pagan Testi Ciktisi
Breusch-Pagan Test Breusch-Pagan Test Degeri p Degeri

Breusch-Pagan / Cook-Weisberg test chi2(4) = 16.23 Prob > chi2 = 0.0027
for heteroscedasticity

Modelde sabit varyans varsayiminin gecerliligi Breusch-Pagan/Cook-Weisberg testi ile
incelenmistir. Hesaplanan deger 0.05’ten kiiciik oldugundan dolayr degisen varyans
(heteroscedasticity) yoktur ve artiklar sabit varyansa sahiptir seklinde olusturulan sifir hipotezi red
edilmigtir (Tablo 5). Yani degisen varyans oldugu sonucuna ulasilmistir.

4.1. Dogrusal Regresyon Sonuclari

Calismada ilk adim olarak verilere dogrusal regresyon analizi uygulanmistir. Katsayilarin
anlamlilig1 i¢in 0=0.05 olarak kabul edilmistir. Tablo 5 ile modele iliskin varyans analizi tablosu
verilmistir. Belirlilik katsayis1 R? ¢ok diisiik bulunmustur.

Tablo 6. Veri Seti i¢in Varyans Analiz Tablosu

Source SS df MS Number of obs = 1343
F(4,1338)= 128.55
Model 14812.5356 4 3703.1339 Prob>F = 0.0000
Residual 3854.23591 1338 28.8059485 R-squared = 0.2776
Adj R-squared = 0.2755
Total 53354.8946 1342 39.7577456 Root MSE = 53.671

EKKY ile bulunan model katsayilar1 ve katsayr anlamlilik degerleri Tablo 7°de verilmistir.
Tablo 7’deki sonuglara baktigimizda iicret, egitim diizeyi ve cocuk degiskenlerinin katsayilari
istatistiksel olarak anlamli (p<0.05) iken medeni durum degiskeninin istatistiksel olarak anlamli
olmadig1 (p>0.05) goriilmektedir. Egitim diizeyi ve yas artist iicret diizeyini arttirmaktadir.

Tablo 7. EKKY i¢in Sonuglar

Ucret Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf.  Interval]
Yas 1514818 0192717 7.86 0.000 1136757 .1892879
Egitim diizeyi 8750694 1050243 17.42 0.000 7765057 973633

Medeni durum -.5395024 3574519 -1.51 0.131 -1.24073 1617247
Cocuk say1st -.6862982 1032256 -6.65 0.000 -.8887997 -.4837966
Sabit 7.934369 9264515 8.56 0.000 6.116914 9.751825

Tahmin edilen denklem:
Ucret = 7.934 +0.151 Yas + 0.875 Egitim diizeyi - 0.539 Medeni durum - 0.686 Cocuk
sayisl
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Elde edilen bu denklemin tahmin yapma amaciyla kullanilabilmesi i¢in hatalarin normal
dagilmas1 ve aykir1 deger igermemesi gerekmektedir. Ayrica degisen varyans problemi, EKK
yonteminde 6nemli bir sorundur. Ciinkii hata terimi varyansi tiim gozlemler i¢in esit olmalidir. Bu
nedenle saglam yontemler ile analizlere devam edilmistir.

4.2 En Kii¢iik Mutlak Sapmalar (LAD) Regresyon Sonuglari

Kantil regresyonda .50 kantilde bulunan sonuglar ayni zamanda medyan regresyon
sonuclaridir. %50 kantil diizeyinde deger yaratmada medeni durum disinda tiim katsayilarin
istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir (p<0,05). Tablo 8’de LAD sonuglart yer

almaktadir.
Tablo 8. LAD i¢in Sonuglar

Median regression Number of obs = 1343
Raw sum of deviations 6.789.794 (about 23.511223)
Min sum of deviations 5.749.108 Pseudo R2 = 0.1533
Ucret Coef. Std. Err.  t P>t [95% Conf. Interval]
Yas 1653391  .0238382  6.94 0.000 1185748 2121035
Egitim diizeyi 8940777  .0621482  14.39 0.000 7721592 1.015996
Medeni
durum -.5971263  .4421509  -1.35 0.177 -1.464511 2702581
Cocuk sayist - 6206084  .1276851 -4.86 0.000 -.8710931 -.3701237
sabit 6.906066 1.145976  6.03 0.000 4.657961 9.154172

Tahmin edilen denklem:

Ucret=6.609 + 0.165 Yas + 0.894 Egitim diizeyi - 0.597 Medeni durum - 0.620 Cocuk say1s1

4.3 Kantil Regresyon Sonuclari

Ozellikle aykir1 gozlemlerin 6nemli oldugu ¢alismalarda kantil regresyonun kullanimi yararl
olmaktadir. Ciinkii kantil regresyon yontemi aykiri degerlere karsi esnektir ve bu yontemin aykiri
degerlerden etkilenecek varsayimlar: bulunmaz. Kantil regresyon yontemi, degisen varyans durumu
ile karsilagildigt durumlarda EKK yoOntemine alternatif olarak gelistirilmistir. Kantil regresyon
kullanimin1 dogrulamak icin bir degisen varyans testi yapmamiz gerekiyor. Breusch-Pagan test
istatistiginin sifirdan 6nemli 6l¢lide farkli oldugunu bulduk. Bu nedenle degisen varyansa sahibiz ve
kantil regresyon kullaniminda hakli oldugumuzu soylebiliriz. Tablo 9’da %25, %50 ve %75
degerleri i¢in kantil regresyon analizi sonuglar1 verilmistir.

Tablo 9. Kantil Regresyon i¢in Sonuglar

Bootstrap replications (100)
A2 et 3 et g et 5
.................................................. 50
.................................................. 100
Simultaneous quantile regression Number of obs = 1.343
bootstrap(100) SEs .25 Pseudo R2 = 0.1515

.50 Pseudo R2 = 0.1533

.75 Pseudo R2 = 0.1562

Bootstrap

Ucret Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
q25
Yas 1222662 0247427 4.94 0.000 0737276 .1708049
Egitim diizeyi 9350447 .0510873 18.30 0.000 .8348249 1.035.265
Medeni durum -1.100328 3834612 -2.87 0.004 -1.852579 -.3480777
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Cocuk sayist -.7710757 1247789 -6.18 0.000 -1.015859 -.5262922
Sabit 5.113283 9059688 5.64 0.000 3.336009 6.890557
q50

Yas .1653391 .0245549 6.73 0.000 1171689 2135094
Egitim diizeyi .8940777 0671558 13.31 0.000 7623356 1.02582
Medeni durum -.5971263 4189391 -1.43 0.154 -1.418975 2247228
Cocuk sayist -.6206084 1418143 -4.38 0.000 -.8988109 -.3424059
Sabit 6.906066 1.261865 5.47 0.000 4.430617 9.381515
q75

Yas 1497587 .024656 6.07 0.000 .1013902 1981272
Egitim diizeyi 8252121 .0617805 13.36 0.000 7040148 9464093
Medeni durum -.354559 4628394 -0.77 0.444 -1.262.529 .5534108
Cocuk sayist -.6372464 .1050533 -6.07 0.000 -.8433335 -.4311592
Sabit 12.01653 1.098063 10.94 0.000 9.862419 14.17065

Kantil regresyonda iki tiir anlamli katsay1 vardir: sifirdan 6nemli 6l¢iide farkli olanlar ve EKK
katsayilarindan 6nemli 6lglide farkli olan kantil katsayilar1 (EKK giliven araliginin disinda). Kantil
regresyon sonuclar1 dogrusal regresyon sonuglart ile ayni sekilde yorumlanir. Fakat anlamli olan
degiskenler farklilik gosterebilir. Tablo 9’daki sonuglara baktigimizda %25°de biitiin degiskenler
anlamli iken %50 ve %75 de lcret, egitim diizeyi ve ¢ocuk sayisi1 degiskenlerinin anlamli oldugu,
medeni durum degiskenin anlamsiz oldugu goriilmektedir.

Tahmin edilen denklemler su sekildedir:

Ucretqzs) =5.113 + 0.122 Yas + 0.935 Egitim diizeyi - 1.100 Medeni durum -0.0771 Cocuk
say1s1

Ucret(qgso) =6.609 + 0.165 Yas + 0.894 Egitim diizeyi - 0.597 Medeni durum -0.620 Cocuk
say1s1

Ucretqrs) =12.016 + 0.149 Yas + 0.825 Egitim diizeyi - 0.354 Medeni durum -0.637 Cocuk
sayisl

EKKY aykir1 degerlere karsi hassastir. Kantil regresyon, bagimsiz degiskenlerin etkilerinin
kantillere gore farklilik gdstermesine izin verir. Ornegin, kantil (.25), kosullu dagilimin 25. yiizdelik
dilimini (ilk ¢eyrek) tanimlayan parametreleri tahmin eder.
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Sekil 4. Ucret Degiskenin Kantillere Gore Serpilme Diyagrami
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Sekil 4’te kantillere gore serpilme diyagrami verilmistir. Buna gore iicret ¢ok diisiik degerlerle
basliyor sonra yiikseliyor. Sekil 5 ile her bir degisken i¢in kantiller gosterilmektedir.
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Sekil 5. Kantil Regresyon Katsayilari

Bagimli degiskenin kantilleri yatay eksende, katsay1 biiyiikliikleri dikey eksendedir. EKKY
katsayilar1 kesikli cizgilerle (- - - -), katsay1 ¢izgisi etrafinda iki yatay cizgi (... ... ... ) gliven
araligim gosterir. EKKY katsayisi kantillere gore degismez. Kantil regresyon katsayilar (kalin diiz
cizgiler), etraflarinda giiven araliklariyla kantiller arasinda degisen cizgiler olarak ¢izilir. Kantil
katsayis1t EKKY giiven araliginin digindaysa, kantil ve EKK katsayilar1 arasinda 6nemli farklar
vardir. Ucret degiskeni yas arttikca yiiksek kantillerde artmaktadir.

4.4. M Regresyon

M tahmin ediciler i¢in Huber’in M tahmincisi, Tukey’in Biweight, Hampel’in M tahmincisi
ve Andrews’un tahmincileri su sekildedir (Tablo 10):

Tablo 10. Huber’in M Tahmincisi, Tukey’in Biweight Tahmincisi, Hampel’in M Tahmincisi

ve Andrews’un Tahmincisi

Huber's M- Tukey's Hampel's M-
M-Estimators Estimator?® Biweight” Estimator® Andrews' Wave!
Ucret 23,5789 23,5071 23,5681 23,5042

a The weighting constant is 1,339.
b The weighting constant is 4,685.
¢ The weighting constants are 1,700, 3,400, and 8,500
d The weighting constant is 1,340*pi.

Huber ve Hampel’in k tahmin degerleri ile Tukey ve Andrew’un k tahmin degerleri birbirine

yakin sonuclar verdigi goriilmektedir.
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Tablo 11’de M regresyon i¢in elde edilen sonuglar verilmistir. Buna gore medeni durum
degiskeni anlamsiz bulunmustur.
Tablo 11. M Regresyon Sonuglari

M regression (95% efficiency) Number of obs = 1343

Wald chi2(4) = 51198

Prob > chi2 = 0.0000

Pseudo R2 = 0.2451

Huber k = 1.3449975

Scale = 5.3174692

Robust

Ucret Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
Yas 1515969 .0191875 7.90 0.000 1139561 .1892378
Egitim diizeyi .8722044 .0521869 16.71 0.000 7698274 9745815
Medeni durum -.6231222 .3514987 -1.77 0.076 -1.312.671 0664264
Cocuk sayisi -.679178 .1055953 -6.43 0.000 -.8863284 -.4720276
Sabit 7.975086 9020128 9.84 0.000 6.205573 9.7446

Tahmin edilen denklem:
Ucret =7.975+0.151 Yas + 0.872 Egitim diizeyi - 0.623 Medeni durum -0.679 Cocuk sayis1
4.5. S Regresyon
Tablo 12’de S regresyon i¢in elde edilen sonuglar verilmistir. Buna gore medeni durum
degiskeni yine anlamsiz bulunmustur. S tahminciler i¢in etkinlik %28.7 olarak elde edilmistir.
Tablo 12. S Regresyon Sonuglari

S regression (28.7% efficiency) Number of obs = 1343

Wald chi2(4) = 160.87

Prob > chi2 = 0.0000

Pseudo R2 = 0.1204

Breakdown point = 50

Biweight k = 1.547645

Scale = 5.3935471

Robust

Ucret Coef. Std. Err. t P>t [95% Conlf. Interval]
Yas .1683392 .0465501 3.62 0.000 .07702 2596584
Egitim diizeyi .8963295 .1468705 6.10 0.000 .608208 1.184451
Medeni durum -.8772324 .6833825 -1.28 0.199 -2.21785 4633855
Cocuk sayi1st -.4549098 2247165 -2.02 0.043 -.8957449 -.0140747
Sabit 6.636596 1.934008 343 0.001 2.842578 1.043061

Hausman test of S against LS: chi2(4) =3.1377663  Prob > chi2 = (0.5350

Tahmin edilen denklem:

Ucret = 6.636 + 0.168 Yas + 0.896 Egitim diizeyi - 0.877 Medeni durum - 0.454 Cocuk
say1s1

4.6. MM Regresyon

Tablo 13’te MM regresyon icin elde edilen sonuglar verilmistir. Buna gore medeni durum
degiskeni anlamsiz bulunmustur. MM regresyon i¢in etkinlik %85 olarak bulunmustur.

Tablo 13. MM Regresyon Sonuglari

MM regression (85% efficiency) Number of obs = 1343
Wald chi2(4) = 457.93
Prob > chi2 = 0.0000
Pseudo R2 = 0.2143
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Breakdown point = 50

M-estimate: k = 3.4436898

S-estimate: k = 1.547645

Scale = 5.3935471

Robust

Ucret Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
Yas 1525892 .0204528 7.46 0.000 1124662 1927122
Egitim diizeyi .8734498 .0560005 15.60 0.000 7635915 9833081
Medeni durum -.7139103 367768 -1.94 0.052 -1.435375 .0075542
Cocuk sayist -.6589443 1119495 -5.89 0.000 -.87856 -.4393286
Sabit 7.897596 9611279 8.22 0.000 6.012115 9.783078

Hausman test of MM against S: chi2(4) = 3.0446457  Prob > chi2 = 0.5504
Tahmin edilen denklem:
Ucret=7.897 +0.152 Yas + 0.873 Egitim diizeyi - 0.713 Medeni durum - 0.658 Cocuk say1s1

5. SONUCLAR

Regresyon analizi, istatistiksel g¢alismalarda en yaygin kullanilan yontemlerden biridir.
Regresyon analizi, bir bagimli degiskenin bir veya birden fazla bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskinin matematiksel bir fonksiyonu seklinde yazilmasi olarak tanimlanabilir. Bu yontem ig¢in
EKKY yaygin olarak kullanilmaktadir. Fakat varsayimlar (hata teriminin dagilimin normal olmasi,
otokorelasyon olmamasi, esit varyans olmasi vb.) saglanmadiginda elde edilecek sonuglar giivenilir
olmaz. Ayrica gozlem degerlerinde aykir1 gézlem olup olmamasi da tahminlerin gilivenirliligini
etkileyecektir. Bilindigi tizere EKK tahmin edicisi aykiri degerlere karsi hassasiyet gosterir ve 49
giivenilir sonuglar vermekten uzaktir. Saglam regresyon tahmin edicilerinin aykir1 degerlere karsi
duyarhilig1 azdir. Bu nedenle veri setinde aykir1 degerler olsa bile saglam regresyon tahmin edicileri
etkili ve giivenilir sonuclar vermektedir. Veri setinden aykiri degerler cikarildiginda en kiigiik
kareler tahmin edicisi de, saglam regresyon tahmin edicileri gibi giivenilir sonuglar vermektedir. Bu
nedenle istatistiksel ¢aligmalarda degiskenler arasindaki iliskiyi daha iyi agiklayabilmek i¢in verinin
yapisina gore farkli regresyon modelleri tercih edilmektedir.

Bu ¢aligmada saglam regresyon yontemlerinden, kantil regresyon analizi, kantil regresyonun
0zel bir durumu olan LAD yo6ntemi, M, S ve MM regresyon modelleri iizerinde calisilmistir.
Hatalarin normal dagilmadigi ya da veri kiimesinin aykir1 degerlere sahip olmasi durumunda LAD
yontemi diger klasik tahmin yontemlerine gore lstiinliik gostermektedir. LAD yontemi kantil
regresyonun 6zel bir durumudur. Kantil regresyonda %350 i¢in bulunan degerler ayn1 zamanda LAD
tahmin degerlerini vermektedir. Bu ¢alismada, farkli oranlarda kantil regresyon modelleri,
degerlendirilmistir. Uygulama sonuglarina baktigimizda; gézlem degerlerinde aykir1 gézlem olmasi
durumunda kantil regresyon ile dogrusal regresyona gore daha anlamli katsayilar elde edildigi
sOylenebilir.

Gozlem degerleri arasinda aykirt gdzlemler olmasi durumunda bu degerlerin ¢ikarilmasi bilgi
eksikligine neden olabilir. Ayrica goézlem degerleri yetersiz ve az sayida olabilir. Bu gibi
durumlarda saglam yontemler tercih edilmelidir. Bunun yanisira calismada kullanilan verilerde
degisen varyans durumu tespit edilmistir ki zaten varsayim saglanmamis olur. Bu nedenle saglam
regresyon yontemlerinin kullanilmasi daha uygundur diyebiliriz. Bu ¢alisma veri setinden aykiri
degerler cikarilarak tekrar edilebilir.
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