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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu ¢aligmada kullanilmig bazi simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte

asagida sunulmustur.

Simgeler

01(X)
A

W

E() , n

V() , o’
X~N(a,b)
X~Gamma(a,b)
J()

Kisaltmalar

TUK
BC
MAN
JD
BD
YJ

Aciklama

X’in gergeklesme olasilig

Dontigiim parametresi

Isaret fonksiyonu

Beklenen deger

Degiske (Varyans)

X, a ortalama ve b degiske ile normal dagilir
X, ave b parametreleri ile gamma dagilir
Jacobien

Ag taramasi tekniginde adim uzunlugu
Birim matris

Ortalama etrafindaki 3. moment

Carpiklik katsayisi

Aciklama

Tukey donigimu
Box-Cox doniisimii
Manly donistimu
John-Draper dontigimu
Bickel-Doksum doniisiimi

Yeo-Johnson donigimi



1. GIRIS

Regresyon analizi ve varyans analizi gibi istatistiksel yontemlerin ¢ogunda, bagimli
degiskenin, agiklayici degisken veya degiskenlere olan bagimliligi, incelenen olayi
betimleyen bir model olusturularak analiz edilmektedir. Bu modellerin hepsinde hata
terimi ve bu terimin dagilimina dair gesitli varsayimlar mevcuttur. Ozel olarak
dogrusal regresyon modelinde, parametrelerin tahmini igin; hata terimlerinin
birbirleri ve agiklayic1 degiskenlerle iliskisiz', 0 ortalamali bir dagilima sahip
olduklar: varsayilir. Ayrica etkin parametre tahminleri elde etmek i¢in hata terimleri
tzerinde sabit degiske (varyans) varsayimi, istatistiksel ¢ikarsama yapmak amaciyla
da hata terimlerinin dagilimlarn {izerinde normal dagilim varsayimi yapilir. Ancak bu
varsayimlarin  tamamuyla gegerli oldugu -durumlarla uygulamada ¢ok nadir
kargilagilir. Ornegin zaman serisi verilerinde hata terimlerinde otokorelasyon; kesit
verilerinde ise degisen degiske sorununun bulunmasi, bir istisnadan ¢ok bir kuraldir.
Benzer sekilde normal dagilima iligkin varsayimin saglanmadigt durumlarla da

oldukga sik karsilagilir.

Bu varsayimlarin saglanmamasi durumunda izlenebilecek yontemleri Graybill (1) su
sekilde ozetlemistir:

(i) Varsayimdan sapmalart oOnemsemeyip, analize tim varsayimlar
saglaniyormus gibi devam etmek.

(i) Saglanmayan varsayimin yerine gegecek dogru bir varsayim geligtirmek
ve bu yeni varsayimi saglayan bir yontem uygulamak.

(iii) Orijinal modelin gerekli ozelliklerini tasiyan ve gegerliligi saglanan
varsayimlara dayali yeni bir model tasarlamak. Bunun igin verilere
uygun bir donisim uygulanabilir ya da kuskulu ug degerlerin etkisi
giderilmeye caligilabilir.

(iv) Varsayimlarnin saglanmadigi durumlarda bile gecerliligini siirdiiren

dagilimdan bagimsiz yontemleri uygulamak.

' Hata terimlerinin birbirlerinden iliskisiz olmalari, en gok olabilirlik yontemi igin gerekli olup, en
kiigiik kareler yonteminde bu varsayima ihtiyag yoktur.



Sakia’da (2) belirtildigi gibi ¢ofu arastirmaci uygulamadaki sorunlarini bu
yontemleri kullanarak c¢ozmeye calismuistir. Bir ¢ok arastirmaci da (iii) numarali
yontem iizerinde ¢aligmig ve bu sayede varsayimlar saglayan ve kendi verilerine
uygun modeller kullanmistir. Ozellikle degiskenleri donistiirerek modelin
varsayimlarin1 saglamaya calismak olduk¢a sik bagvurulan bir yontemdir. Bu
baglamda literatiirde onerilen ¢énemli donigiimler; Tukey (3), Box-Cox (4), Manly
(5), John-Draper (6), Bickel-Doksum (7) ve Yeo-Johnson (8) olarak verilebilir.
Ancak bu doniisimler, tek baglarina, varsayimlardan sapmalarin timini
giderememektedirler. Box-Cox doniigimii ve genel olarak kuvvet dontisimleri,
“normallikten” ve “turdeslikten (sabit degiskeden)” ayrilma sorunlarinin
giderilmesinde etkili olup (4, 9), hata terimlerinin bagimli oldugu durumlarda etkili
olamamaktadirlar. Spitzer’in (10), Box-Cox donigtiminiin kiigik 6rnek ¢aplarindaki
davranigini inceleyen ¢aligmas: diginda, bu donustmlerin varsayimlardan sapmalari
ne ol¢ide giderdiklerine ve hangi durumda hangi donisimin daha tistin olduguna
dair ayrintili bir inceleme bulunmamaktadir. Iste bu ¢aligmada, adi gegen
dontisimlerin, regresyon modelinin varsayimlarinin saglanmamas: durumundaki
basarimlar1 incelenecek ve hangi durumda hangi dontisimiin daha iyi sonug verdigi
bulunmaya ¢aligilacaktir. Normal dagilim varsayiminin saglanmadigi durumda,
doniisiim sonucu normalligin saglanma oram her bir doniisim igin elde edilecektir.
Ayrica turdesligin saglanmadigi durumlarda, doniisimlerin tiirdesligi saglama
oranlar1 yine her bir dondgim igin elde edilecek ve bu sayede donisumleri
karsilastirabilmek mimkiin olacaktir. Bu islemler, normallik ve tirdesligin
saglanmadig durumlarda farkli ¢érnek caplan igin tekrarlanacak, boylece ornek

¢apinin doniigiimlerin basarimlari Gizerindeki etkisi de kiyaslanacaktir.

Bu amagla ¢alismamin ikinci bolimi olan “Kuvvet Donustmleri” béliiminde,
oncelikle normal dagilimla iligkili olan “goreli ¢arpiklik” tamimi verilecek, ardindan
Tukey, Box-Cox, Manly, John-Draper, Bickel-Doksum ve Yeo-Johnson doniigiimleri
incelenecektir. Oncelikle bu doniisimlerin yapilarindan bahsedilecek, daha sonra
carpiklik durumundaki davraniglan incelenecek ve teorik anlamda birbirlerine olan

ustunlikleri tartigilacaktir.



Ugtincli boliimde, regresyon modelinde kuvvet doniigiimlerinin nasil kullanildig:
agiklanacak, donisim uygulanmis model parametrelerinin tahmini igin literatirde
ongorilen yontemlere deginilecektir. Ardindan ¢aligmanin amacina en uygun yontem
oldugu distiniilen ve dordiincii bolumindeki Monte-Carlo uygulamada kullamlacak

)

olan “en ¢ok olabilirlik yontemi” ile “ag taramasi teknigi” ele alinacaktir.

Calismanin dérdiinct bolimiinde “Monte-Carlo Deneyi” verilecektir. Dontstimlerin
karsilastirildigi bu bolumde, ilk olarak deneyde kullanilacak modeller tamtilacaktir.
Bunlar sirasiyla,

¢ normallikten ayrilma ve

o turdeslikten ayrilma
durumlarinin  gerceklestigi modellerdir. Ardindan her bir donisim igin
varsayimlardan sapmalarin ne olgide giderildigi ayrt ayrt incelenecek ve en iyi

sonucu veren donigim belirlenmeye galigilacaktir.

“Sonug ve Oneriler” kisminda ise “Monte-Carlo Deneyi” ile bulunan sonuglar
ozetlenecek, arastirmacilara varsayimlardan sapmalardaki farkli durumlar i¢in hangi
dontsimi kullanmanin daha uygun oldugu onerilecektir. Ayrica daha ileriki

caligmalara iligkin gesitli oneriler de bu boliimde yer alacaktir.



2. KUVVET DONUSUMLERI

Her istatistiksel tahmin teknigi yigmna iliskin g¢esitli varsayimlar igerir ve bu
varsayimlarin gegerliligi altinda s6z konusu teknik uygulanip sonuglar yorumlanir.
Ornegin yigin ortalamasinin belli bir degere esit olup olmadigim siarken, olgilen
degiskenin y18in degerlerinin genellikle normal dagildig1 varsayilir. Arastirmact bu
varsayimin  gegerligi altinda deneyi tasarlar, verileri elde eder, sinamay:
gerceklestirir ve sectigi anlamlilik dizeyinde sonuglarini yorumlar. Uygulanan
teknigin, ancak varsayimlarin gecerli oldugu durumda, anlamli ve tutarh sonuglar

verecegi agiktir.

Bunun farkinda olan aragtirmacilar kullandiklari teknigin varsayimlarinin gegerli
olup olmadigim istatistiksel yontemlerle sinarlar ve ardindan teknigin varsayimlari
gegerli ise bu teknigi uygulamaya devam ederler. Aksi halde arastirmaci, daha az
varsayim gerektiren ya da daha farkli varsayimlari olan bir teknik uygulayabilir.
Ancak bazen arastirmacinin amacina uygun alternatif bir teknik bulmasi o kadar
kolay olmayabilir. Ozellikle incelenen konu karmagik oldugunda daha az veya daha
farkli varsayimlari olan bir teknik bulmak oldukca giigtiir. Ornegin bazi gok
degiskenli analizlerde degigkenlerin ¢ok degiskenli normal dagilima uyduklar:
varsayilir. Eger eldeki veri gok degiskenli normal dagilim varsayimini saglamiyorsa
yeni bir ¢ok degiskenli analiz teknigi bulmak zordur. Bu durumda arastirmaci

verilerini tercih ettigi teknigin varsayimlarini saglayacak sekilde donustiirebilir.

Verilere doniigim uygulama yaklagimi olduk¢a sik bagvurulan yontemlerden
birisidir. Eger modelin varsayimlar1 saglanmiyorsa, dogrusal olmayan donastmler
uygulanarak varsayimlarin gegerli oldugu bir model kurmak miamkindar. Aslinda
verileri doniistirmek, sadece varsayimlart saglayacak gekilde bir donasim

uygulamaktan ziyade, analizlerin gecerli olmasini saglayan bir yeniden dlgeklemedir

).

Literatiirde donugtimlerle ilgili pek ¢ok caliyma bulunmaktadir. Bartlett’in (11)

calismasinda dontsumlerle ilgili genis bir agiklama yer almakta, donistimierin ne



amagla kullanilabilecegi belirtilmektedir. Bartlett’e gore dontsiimler ozellikle sabit
bir hata degiskesi elde etmek i¢in kullamilir. Donusiimler, ozellikle incelenen
degiskenin degiskesi, binom ve Poisson dagilimlarinda oldugu gibi, ortalamasinin bir

fonksiyonu oldugunda tirdes hata terimleri elde etmede kullaniimaktadir.

Dogrusal regresyon modelinde de hata terimleri ile ilgili varsayimlar mevcuttur.
Bunlar hata terimlerinin 0 ortalamali, tirdes ve birbirlerinden bagimsiz olmalaridir.
Ayrica parametrelerle ilgili hipotez testleri yapmak ve giiven araliklari olusturmak
i¢in hata terimlerinin normal dagildiklar1 da varsayilir. Giris boluminde belirtildigi
gibi kuvvet donisimleri, normallikten ve tiirdeglikten ayrilma durumlarinda etkili
olmakta ve bu dontgimler sayesinde Varsaylmlan saglayan bir model elde

edilmektedir.

Bu bolumde varsayimlar: saglayan bir regresyon modeli elde etmede kullanilabilecek
olan donisumlerden bahsedilecektir. Goreli ¢arpiklik, normallikten ayrilma
durumlarindan birisi olan simetrik olmama durumunda doénisimlerin davraniglarini
agtklamaya yardimer olacak bir kavramdir. Bu nedenle, once goreli ¢arpiklik

kavraminin agitklanmasi gerekir.
2.1. Goreli Carpikhk

Carpik bir dagilimin simetrik bir dagilima donustirilmesinde uygulanacak
doniigimin seg¢iminde, van Zwet’in (12) goreli ¢arpiklik kavramindan

yararlanilabilir (8).

Y; siirekli dagilim fonksiyonu F ve bu fonksiyonun tersi ' olan bir rassal degisken

olsun. Ir ise Ol(Y € IF)zl olasiligini saglayacak en dar aralik olsun. Bu durumda,
eger Vyel, igin F(y, +y)+F(y, —y)=1 ise, F dagalim1 y, etrafinda simetriktir.
Z ise sirekli dagilim fonksiyonu G ve bu fonksiyonun tersi G olan baska bir rassal

degisken olsun. Y(A)= G {F(y)} olarak tammlansin. Bu durumda Y(A)’nin dagilim

fonksiyonu, Z’nin dagilim fonksiyonu olan G olur. Buna gore, G™'F *nin igbiikey



(disbukey) olmasi i¢in gerek ve yeter kosul G'nin, Y'nin azalmayan igbikey
(digbiikey) doniisimi olan Y(X)’mn dagilim fonksiyonu olmasidir. Bu tanimlarin

is18inda, goreli ¢arpiklik agagidaki gibi tanimlanabilir:

Tamm: G '{F()} azalmayan icbiikey (digbtikey) bir fonksiyon ise, dagihm
fonksiyonu G, dagilim fonksiyonu F’den daha ¢ok saga (sola) ¢arpiktir.

Bu durum $ekil 2.1°deki ornekle gosterilebilir. Burada negatif olmayan Y
degiskeninin i¢bikey doniisimi olarak, Y*; disbikey doniisimi olarak, JY

kullanilmigtir.

N

D T T T T LI

0 0,5 1 1,5 2

I
h

Sekil 2.1. Y icin igbiikey ('Y?) ve digbiikey (VY ) bir doniisim drnegi.

van Zwet’in goreli carpiklik tanmimi, Sekil 2.1 aracilign ile daha kolay
anlagilabilmektedir. Sekilden gortlecegi tzere, i¢bikey bir doniigimin; orijinal
degiskenin buyuk degerleri Gzerindeki etkisi, kiigik degerlere olan etkisine oranla
daha c¢oktur. Bir bagka deyisle i¢cbiikey doniigim, degiskenin biytk degerlerini

kiguk degerlerine gore daha buytuk oranda biyitur. Bu durumun bir sonucu olarak,



igbiikey bir donustimle dontstirilmiis bir degiskenin dagiliminin sag kuyrugunun
yayilmast ve sol kuyrugunun daralmasi, dolayisiyla donustirilmis degiskenin
dagiliminin, orijinal degiskene gore daha gok saga ¢arpik olmasi beklenir. Digbiikey
doniigim i¢in bunun tam tersi sOylenebilir. Digbikey donisim sonucunda,
dontsturalmis degiskenin dagilminin sag kuyrugu daralacak ve sol kuyrugu
uzayacaktir. Boylece dontstirtlmis degisken, orijinal degiskene gore daha gok sola

carpik olacaktir.

Bu durum, (0;2) araligindaki tekdiuze bir dagilima, Sekil 2.1"de verilen doniigimlerin

uygulanmast sonucu elde edilen ve Sekil 2.2 ile Sekil 2.3’te verilen histogramlarda

gorilmektedir.

40
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Sekil 2.2. (0;2) araligindaki tekdiize dagilima Y* doniisimi uygulandiinda elde
edilen dagilim.



10 |

i g
AP LA AP D AN ITAL,

Vs

Ve

R 75 A A A Ao
8 Yl

Wz7222728
R A

SIS

v
B

N
\
N

ogn 25
43

55

L ]

E
B

W
B
5
B

Sekil 2.3, (0;2) arah@indaki tekdiize dagihma /Y donigimi uygulandiginda elde
edilen dagilim.

Bu bilgilerin 15181 altinda, eger eldeki degiskenin dagilim: sola c¢arpik ise bu
degiskene igbiikey bir donisim uygulandiginda, elde edilen degiskenin dagiliminin
daha az sola carpik, dolayisiyla daha simetrik olmasi beklenir. Benzer sekilde
degiskenin dagilimi saga ¢arpiksa, bu degiskene digbiikey bir doniigim uygulanarak
saga carpiklik giderilebilir yorumu yapilabilir.

Izleyen altboliimlerde literatirde yer alan bazi donisimler ve bunlarin, basta

¢arpiklik durumundaki davraniglari olmak tizere, ¢esitli 6zellikleri incelenecektir.
2.2, Tukey Doniisiimii

Onerilen kuvvet doniigimlerden ilki Tukey (3) dontsiimiidar. Bu donisim Y, >0
1¢1n;

A
Yi(%):{Yi ’ 10 [2.1]
log.Y, , A=0



seklinde tanimlanmaktadir. Bu donigimin énemli eksikligi A = 0 noktasinda strekli
olmamasidir. Temeli Tukey donisimine dayanan Box-Cox déniisimi ise bu

durumda da gegerlidir.
2.3. Box-Cox Doniistimii

Box ve Cox donistimii, Tukey donigimii

Y.\ = {(Yix - b0 [2.2]
log.Y, , A=0

bigiminde yeniden diizenlenerek elde edilebilir (4).

Bu bigimi ile Box-Cox donisiimii, A =0 noktasinda siirekli olmasmna kargin, Y, >0
i¢in gegerlidir. Bu kisidin olmadigi bigimi ise,
Y+, )" = 1)/A A #0
o LR 23)
log, (Y, +2,) , A =0

olarak tanimlamr.

Burada A, dOniigim parametresidir. A, ise tim i degerleri iginY, > ~A, olacak
sekilde segilir ve boylece tim Y degerleri pozitif olur. [2.2] ve [2.3]’te verilen Box-
Cox doniisimleri, doniisim parametresi 1’den buyik oldugunda igbiikey, 1’den
kiigik oldugunda digbikey bir yaptya sahiptir. Bu durum Sekil 2.4'te

gosterilmektedir.
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Sekil 2.4. A=2 ve A=0,5 i¢in Box-Cox dontigimii.

Her ne kadar bu doniigim negatif degerli degiskenlerde de kullanilabilse de,

donigim sonrast elde edilen degisken, A, =0 olmadig: siirece (—o0,+c0) araliginda
degerler alamaz. Daha agik bir ifadeyle, A, >0 igin Y(A)> ~1/A, ve X, <0 igin de
Y(X)<~1/7»l olur. Normal dagilmig bir degisken (—oo,+00) aralifinda degisirken,

dontgtirilmiis degisken degerlert simirl bir aralikta degisti§inden, dontgtarilmiig
dagilim ancak “yaklagik normal” sayilabilir ve bu nedenle varsayimlarin tam olarak
saglandig1 soylenemez. Bu durumda kullanilabilecek alternatif yontemlerden birisi
(13)’de verilmistir. Ancak yine de (2)’de de belirtildigi gibi, Box-Cox donusimii

varsayimlari gecerli kilmak i¢in yaygin olarak kullanilan yontemlerden birisidir.
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2.4. Manly Doniisiimii

Negatif degerler alabilen degiskenleri donigtiirmek amaciyla bir diger donisim ise
Manly (5) tarafindan onerilmistir. Manly’nin 6nerdigi doniisim,

-, a0
Yi(%)—{Y . [2.4]

seklinde olup, negatif degerler de alabilen ve tek tepe degeri olan ¢arpik dagiliml bir
degigkeni, simetrik ve normale yakin bir dagilima sahip yeni bir degiskene
donustirdagi kabul edilir (2). Manly’nin donisiimii, donisim parametresi pozitif

iken digbiikey, negatif iken igbukeydir. Bu durum Sekil 2.5’te gosterilmektedir.

30 Tvew

20 + f
10 /

Bt o

4.5

25 2 15 T S ﬂf 0,5 1 15
-10 -
- — A=-1
/ -20 4 — A=12
-3 A

Sekil 2.5. A =2 ve A=-2 i¢in Manly doniigiimii.
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2.5, John-Draper Doniisiimii

1 , Y >0
Y, <0

2

seklinde tamimlanan igaret fonksiyonu olsun. John ve Draper (6), bir miktar

simetriklige sahip degiskenleri normallestirdigi diistiniilen,

A
Y.(A)= ‘Di[in\“) “1] /7L ; A#0O 2.5]
olog (v]+1)] ., =0

doniisimini Onermiglerdir. Fakat bu donigim, orijinal degiskenin simetrikligi
dogrultusunda basarilidir ve simetriklik azaldik¢a etkisini yitirir. John-Draper

doniigimine iligkin grafik Sekil 2.6’da verilmektedir.

s T YA

Sekil 2.6. A =2 ve A =-2 i¢in John-Draper dontigimii.
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2.6. Bickel-Doksum Doniisiimii

Bickel ve Doksum’un (7) énerdigi doniigiim ise donistirilmis degiskenin degisim

araligi izerinde bir sinirlama yapmaz ve [2.6] da verilen kaliba uyar.
A
Yi(K):(wi]Yi! —1)/7» : >0 [2.6]

Bu donisum dagihmdaki basikligi dizeltmekle beraber, simetrik olmayan
dagilimlara uygulandiginda, donustirilmiis degisken ¢ift tepe degere sahip
oldugundan, uygun bir ¢oziim yontemi olmaz. Bunun nedeni, orijinal veri igaret
degistirirken donigiimiin, igbiikeyden digbikeye (ya da tam tersi) gegmesidir. Bu
durum Sekil 2.7°de gosterilmektedir.

,

1 Y

]
b=
[, ]

]

Sekil 2.7. A =2 ve A =0,5 igin Bickel-Doksum doniigimui.
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2.7. Yeo-Johnson Doniistimii

Yeo ve Johnson’in (8) onerdigi donusim ise, baslangigta pozitif ve negatif degerler

igin 1ki farkli parametreye sahipken, gesitli kisitlamalar konuldugunda [2.7]’de

verilen tek parametreli bi¢im elde edilir.

[(Yi+1)x~1l/7& : Y20A20
Yi()\,):<loge(Yi+1) . Y20,7\,:O [27]

vt afie-ny Y <02

\—loge(—Yi+l) 5 Y<O,)\,:2

Bu dontisimin onemli 6zellikleri, hem pozitif hem negatif degerler i¢in tammli
olmasi, donustirilmis degiskenin (—oo,+00) arahginda degerler almasi ve ozellikle
carpik dagilima sahip degiskenlerde iyi sonug vermesidir. Igbiikey ve disbiikeyligi
Box-Cox donisimininkine benzeyen [2.7]'deki donusim Sekil 2.8°de

gosterilmigtir.

10 YA

Sekil 2.8. A =2 ve A=0,1 i¢in Yeo-Johnson doniisimii.
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Ozet olarak Tukey, Box-Cox ve John-Draper donisimlerinde, dontstirilmis
degiskenin degisim aralig: kisitlidir, bu yiizden déniistiirilmis degisken igin sadece
yaklasik normallik varsayimi one sirtilebilir. Bickel-Doksum dontagiimi ise ¢arpiklik
durumunda, donustirilmis degiskenin ¢ift tepe degerli olmasindan dolayi,
¢ozimden ¢ok bir sorundur. Bu durumda incelenen donusumler icinde, carpik
dagiliml ve negatif degerler alabilen degiskenler igin uygun dontsiimlerin Manly ve

Yeo-Johnson doniisiimleri oldugu sdylenebilir.

Ote yandan kuvvet dontgsimleri ve ozellikle Box-Cox doniisimi tirdesligi
saglamada sik¢a kullanilir (14). Regresyon modelinde bagimli degiskenin dagilimi

dikkate alinarak degiskenler donusturaldigiinde, tirdes hata terimleri elde edilebilir.

Bir sonraki boliimde bu doniigimlerin uygulandigi durumlar igin parametre tahmin

yontemleri incelenecektir.
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3. BAGIMLI DEGISKENE KUVVET DONUSUMU UYGULANMIS
REGRESYON MODELI

Regresyon modelinin hem bagimli hem de agiklayici degiskenlerinin dontstirilmesi
dusunalebilir. Ancak bagimli degiskenin ve hata terimlerinin dagilimimin bigimi,
agiklayict degisken(ler)den etkilenmemektedir (15). Bu caligmada, hata terimlerine
iligkin varsayimlar inceleneceginden, yalnizca bagimli degiskene doniigim

uygulanmig modeli incelemek yeterlidir.

Bagimh degiskenin gozlem degerlerinden olusan n elemanli yoney (vektor)

Y:(Y1 Y, - Y ); k-1 tane aciklayict degiskenin n tane gozlem degerini

n

iceren dizey (matris),

1 Xn X12 X],k—l
I X X e X

X = : '21 :22 ' 2:,k1 :
1 an an g Xn,k—]

kuvvet donisimii parametresi A; dontstirilmis bagimli  degisken yoneyi

YO)=(,(0) Y,0) - Yn(X))'; donisturilmiis modelin regresyon katsayilar

14

yoneyi p = (B, B, - Bk)l ve hata terimleri yoneyi € = (al g, sn) olmak

uzere, bagimli degiskenin dontstiriilmis degerlerini igeren regresyon modeli,
Y(\)=Xp+e [3.1]

seklinde yazilabilir. Bu modelde, uygun donigim parametresi segildiginde,

E(z—:isj): 0,(i=j) vee ~ N(O,cf) oldugu varsayilir (4, 16, 17, 18).

Literatirde bu varsayimlar: géz oniine alan birkag tahmin yontemi onerilmistir. Bu
yontemlerden en Onemlileri; en ¢ok olabilirlik yontemi, Bayesgil tahmin yontemi ve

Kullback-Leibler bilgi kriteri yontemidir (2).

En ¢ok olabilirlik ve Bayesgil tahmin yontemleri, Box ve Cox tarafindan Onerilmis

(4), daha sonra tizerlerinde ¢esitli uyarlamalar yapilmigtir (2). Bu yontemlerin, genel
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olarak birbirlerine denk olduklan (4)’te gosterilmigtir. Ancak agiklayici degisken
sayist fazla oldugunda, yontemlerin denklikleri bozulmaya baglar. Box ve Cox, bu
durumda Bayesgil yontemin kullanilmasini dnermektedirler. Fakat Bayesgil yontem,
teorik yapisinin karmagikhigi ve hesaplama zorlugundan dolayr uygulamada pek
tercih edilmemektedir. Buna karsin, en c¢ok olabilirlik yontemi, Box ve Cox’in

galigmasina sonradan yapilan katkilarla, yaygin kullanim olanag: bulmustur.

Bir diger tahmin yontemi ise, Kullback-Leibler bilgi kriterini kullanan Hernandez ve
Johnson’in o6nerdigi yontemdir (19). Kullback-Leibler bilgi kriteri, donastirilmus
degiskenin dagilimi ile, hedeflenen normal dagilim arasindaki sapmay: olgen bir
kriterdir. Buradan yola ¢ikan Hernandez ve Johnson, Box-Cox donisimi igin,
donistirilmis hata terimlerinin dagilimu ile hedef normal dagilim arasindaki
sapmay! minimum yapacak A ’y1 segmeyi onermislerdir. Hernandez ve Johnson, Box
ve Cox’in en c¢ok olabilirlik ve Bayes tahmin edicilerinin, asimptotik olarak
Kullback-Leibler tahmin edicisine yakinsadigini gostermislerdir. Ancak onerdikler:
yontem orijinal degiskenin dagilimini bilmeyi gerektirir ve uygulamada genellikle bu
dagilim bilinmez. Bu durum, Kullback-Leibler tahmin yonteminin uygulanmasini

giiclestirmektedir.

Yukaridaki agiklamalarin 1siginda, anlagilmasi ve uygulamasi kolay, uygulamada
yaygin olarak kullamlan ve ¢ogu yeni paket programda mevcut olan en gok
olabilirlik yontemi, kuvvet doniigimii igeren regresyon modelinin parametre
tahminlerini elde etmede uygun bir ara¢ olarak goriilmektedir. Bu ylzden bu
calismada parametre tahminleri en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilarak elde

edilecektir.
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3.1. En Cok Olabilirlik Yontemi

[3.1] numarali regresyon modelinde, hata terimlerinin O ortalama ve sabit degiske ile

normal dagildiklart varsayildigindan, i inci hata terimi igin olasilik yogunluk

fonksiyonu;
1
fgi(ai;oi): \/;?2_7;6 , -0 <g <+ o, >0 3.2]
0 , dd

seklindedir. Ote yandan, hata terimleri birbirlerinden bagimsiz olduklarindan, ortak

olasilik yogunluk fonksiyonu igin

1

f, (s; 62): —-————~—n1 e~203e'a [3.3]

(o2 ) (2n)?
esitligl yazilabilir. Regresyon modelinde, agiklayici degisken degerlerinin sabit
oldugu durumda, bagimli degiskenin dagiliminin bi¢imi, hata terimlerinin
dagiliminin bigimi ile aynidir (15). Bu ylzden, [3.1] numarali regresyon modeli igin,
uygun dontgim parametresi secildiginde, dondstirilmiis bagimli  degiskenin
dagilimi normal olur. Aciklayict degisken degerleri sabit olarak alindiginda,

donusturilmus bagiml degiskenin ortalamast i¢in E(Y(?») [ X) = XPB ve degiskesi i¢in
V(Y(M)| X)=o? esitlikleri gegerli olur.

Tum bu ifadeler dikkate alindiginda, donistirilmisg bagimli degisken igin ortak

olasilik yogunluk fonksiyonu;

1 oYX (Y0 )-xe)
g [3.4]
(o2 Cn)

seklinde yazilabilir. Bu fonksiyon yardimiyla olabilirlik fonksiyonu turetilebilmekle

fv(x)(Y(%); X, A, B,o§)=

birlikte, bagimlt degiskenin donustirilmis degerleri degil, orijinal degerleri
gozlenmektedir. Bu ylzden [3 4] ifadesi kullanilarak, orijinal degiskenler icin ortak
olasilik yogunluk fonksiyonu ve bu fonksiyon yardimiyla olabilirlik fonksiyonu

turetilebilir.  Kuvvet dontsimiinin  Jacobien’ini J(X;Y) ile gosterirsek,
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J(X;Y):ta;(‘(});:ﬁa;éx) yazilabilir. Bu c¢aligmada gegen donisimlerin
i=l 1

Jacobienleri EK-1’de verilmistir. Bu durumda, bagimli degiskenin orijinal degerleri
cinsinden olabilirlik fonksiyonu, [3.4]te verilen fonksiyonun, doniisiimiin Jacobien’i
ile carpilmasiyla;

(Y () XB (Y(1)-XB)
10,B,0* |V, X)= — ¢ T Y) [3.5]

(02)f 2y
olarak elde edilir (4, 20). Olabilirlik fonksiyonu monoton bir fonksiyon oldugundan,
bu fonksiyonu maksimum yapan parametre degerleri ile fonksiyonun logaritmasini
maksimum yapan parametre degerleri birbirlerine esittir. Bu yiizden, [3.5] ifadesinin
e tabaninda logaritmas: alinarak, daha basit olan [3.6] numarali log-olabilirlik
fonksiyonu elde edilir:
L(LB.62 | Y, X)= —g—ln(Zn)— -‘211nc§
[3.6]

5o (V)= XB) (Y) - XB)+ 1Y)
[3.6] gibi dogrusal olmayan fonksiyonlar1 basitlestirmek igin, Lawton ve Sylvestre
(21), dogrusal parametrelerin fonksiyondan elenmesini ¢nermis, Spitzer (22) ise
Box-Cox donisimu igeren regresyon denkleminde bu yontemi kullanmigtir. Bu
yontemde, dogrusal olmayan parametre degerlerinin bilindigi varsayilir ve dogrusal
parametreler bu degerlere baglt olarak tahmin edilir. Dolayisiyla [3.6] fonksiyonu

i¢in dogrusal olmayan A parametresinin bilindigi varsaytlir ve bu fonksiyonun

dogrusal parametreler olan B ve o ’a gore turevleri alinirsa,

oLB,o’ 1Y, XA) 1 (., .
o 262( 2X'Y(1)+2X'Xf)

aLp,o? Y. XA) _E_SLL 1 {v()- xp) (v0)- xp) -
o’ 28 2(83)2

denklem sistemi elde edilir. Log-olabilirlik fonksiyonunun maksimumu bulunmak

istendiginden, [3.7] de verilen esitlikler sifira esitlenir ve
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B=(XX)" XY [3.8]

5 = %(Y(x) - xp) (v()- xB) [3.9]

elde edilir. [3.9]°da verilen hata degiskesi tahmini, [3.6]’da yerine yazilirsa asagidaki

fonksiyon elde edilir:

L(B,o> | Y, X,A)= —-gln(Zn)— g—lnég - g +In[J(A; Y) [3.10]

[3.10] ile ifade edilen fonksiyon profil olabilirlik fonksiyonu adini alir ve bu
fonksiyon, log-olabilirlik fonksiyonundan daha basit bir fonksiyondur. Profil
olabilirlik fonksiyonunun daha basit bir yapiya sahip olmasi parametre tahminlerinin
bulunmasini kolaylastirmaktadir. Eger [3.10]’da verilen fonksiyonu maksimum
yapan B ve A degerleri bulunabilirse, tahmin problemi ¢6ziilmus olur. Diger taraftan
[3.10] fonksiyonu sadece bir tek dogrusal olmayan pafamatre icermektedir. Bu

yizden [3.10]un maksimumu bulunurken ag taramasi teknigi kullanilabilir.
3.1.1. Ag taramasi teknigi

Maksimumu aranan fonksiyon bir tek dogrusal olmayan parametre igerdiginde ag
taramasi teknigi hem hesaplama hem de maksimumu bulma agisindan kullanigh bir
tekniktir. Bu teknik maksimum noktanin iginde bulundugu kabul edilen bir aralikta
belli sayida nokta se¢ip, bu noktalarda fonksiyonu incelemeye dayanir. Kim’de (23)

verilen ag taramasi teknigi, asagidaki gibi tanimlanabilir.

Fonksiyonun maksimumunun arandigt aralik A =[a,b] olsun. x, =a, x, =b ve
adim uzunlugu m ile ifade edilsin. Bu durumda fonksiyonun aldig: degerlerin
incelenecegi noktalar x,,X,,...,x, olarak tamimlanabilir. Her bir nokta bir
oncekinden n kadar uzaklikta olacak sekilde segildiginde x, =x, , +m (1<k<n)
~x0)/n esitligi gecerlidir. 1 parametresi ne

yazilabilir. Burada tanim geregi n = (x

n

kadar kugiik olursa, fonksiyonun o kadar ¢ok noktadaki degeri inceleneceginden, bu
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parametre tahminin hassashigin belirleyecektir. Bu yiizden adim uzunlugunun kiigiik

se¢ilmesi uygun olacaktir.

Tarama aralifi ve adim uzunlugu belirlendikten sonra maksimumu aranan f(x)

fonksiyonunun  x,x,,...,x, noktalarindaki degerleri yani f(x,),f(x,)....f(x,)

n

hesaplanir. Ardindan maksimum f (xi)’yi saglayan i" degeri bulunur ve fonksiyonun

maksimumunun f (xi. ) olduguna karar verilir.

Bu yaklagim, [3.10]’da verilen fonksiyonun maksimumunu bulmada kullanilabilir.

[3.8] numarali esitlikte verilen B, [3.9]’da yerine yazilir ve buradan elde edilen G’

esitligi [3.10]da yerine konulup gerekli islemler yapildiginda,
L(Y,X,A)= —gln(zn)Jr -‘Z‘-hm - % +InfI(% Y))

[3.11]
byl - xxx)'x] ¥0) |

fonksiyonu elde edilir. Burada I, nxn boyutlu birim matristir. n degeri tahmin
sirecinde sabit olacagindan [3.11] fonksiyonundaki ilk 3 terim ihmal edilirse

[3.12] de verilen fonksiyon elde edilir.
o(A)=1nI(, Y)| - g—ln(Y'(X)[I ~-X(XX)" X'] Y(x)) [3.12]

[3.12] fonksiyonu sadece A’ya bagli oldugundan bu fonksiyonun maksimumu ag
taramasi teknigl kullanilarak bulunabilir. Bu amagla kullanilabilecek bir algoritma

asagida verilmektedir:

Baslangic Adimi;

n>0 olacak sekilde n degeri secilir. Maksimumu barindirdigi dastnilen aralik
A =[a,b] olmak tizere A, =a, A, =b ve A, =A,, +n (1<k <n) olarak atanir,

Ardindan tarama adimina gegilir.
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| Tarama Adimi:

Baglangi¢ adiminda belirlenen A, A,,...,A, degerleri [3.12]’de yerine yazilarak

o(r ), @A, )...,0(\.) degerleri hesaplamir. Ardindan maksimum o(L.)’yi saglayan

i" degeri bulunur ve [3.12] fonksiyonunun maksimumunun (p(?».) olduguna karar

i

verilir.

Algoritma sonlandirildifinda A ’nin tahmin degeri A. olarak belirlenir. Bu ) degeri

kullanilarak ﬁ ve 6. tahminleri [3.8] ve [3.9] formiilleri araciligiyla elde edilir.

Boylece bagimli degiskeni doniistiirilmuis regresyon modelinin parametreleri tahmin

edilmisg olur.

Bir sonraki boliimde, bu bélimde incelenen en ¢ok olabilirlik yontemi ve ag taramasi
teknigi kullanilarak, ikinci bolimde incelenen donugimlerin normallikten ve
turdeslikten ayrilma durumlarindaki davramiglann Monte-Carlo simulasyon teknigi

kullanilarak analiz edilecektir.
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4. MONTE-CARLO SANAL DENEY

Bu bolimde donistirilmis modele iliskin hata terimlerinin normalligine ve tirdes
olmalarina iligkin varsayimlarin gegerlilik kazanip kazanmadig: incelenecektir. Bu
amagla oOncelikle deney noktalarinin tanimlandigi modeller verilecek, ardindan
varsayimlarin sinanmasinda kullamilan istatistiksel testler tzerinde durulacaktir.
Daha sonra Monte-Carlo deneyinde kullanilacak algoritma ve yakinsama kistasi
verilecektir. Son olarak her bir model igin Monte-Carlo deney sonuglarina gore

donistmlerin basarimlar: kargilastirilacaktir.

4.1. Modeller

Sanal deney verilerinin Uretilecegi modeller, hata terimlerinin
e normal dagilima sahip olmadiklar:, “normallikten ayrilma” ve
o degiskelerinin sabit olmadigy, “tiirdes olmama”

durumlarint kapsayacak sekilde segilecektir.

4.1.1. Normallikten ayrilma

Regresyon analizindeki amaglardan biri, parametre tahminlerini kullanarak,
parametrelerin aldiklar1 degerlere iligkin hipotez testleri yapmak veya given
araliklart olugturmaktir. Bu amaci gergeklestirmek igin parametre tahminlerinin
dagilimi hakkinda bir bilgiye ihtiya¢ duyulur. Dogrusal regresyon modelinde hata
terimlerinin normal dagildiklar: varsayildiginda, parametre tahminlerinin dagiliminin

da normal olacagi bilinmektedir (24).

Dolayisiyla hata terimlerinin normallikten ayrildigi durumlarda, parametrelerle ilgili
hipotezlerin testinde ve giiven araliklarinin olusturulmasinda normal dagilim
kullanilamaz. Bunun yerine uygun bir donigim yapilir ve hata terimlerinin normal
dagilmalar1 saglanabilir. Ardindan hipotez testleri yapilabilir ve giiven araliklar

olusturulabilir.
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Hata terimlerinin normallikten ayrildigt durumlarda dontsimlerin davraniglarint
incelemek ve uygun doniisimi 6nermek amaciyla bu ¢aligmada

e saga veya sola ¢arpik ya da

e cok tepe degerli dagilimlar

kullamlacaktir.
4.1.1.1 Carpik dagilimli hata terimleri

Doéntgiimlerin  bagarisini etkilemede orijinal degiskenlerin garpiklifinin 6nemli
oldugu dugiinilduginden, bu ¢aligmada farkli garpiklik durumiarinda dontgtimlerin
davraniglar incelenecektir. Bu amagla cesitli carpiklik katsayilart i¢in saga ve sola
carpik hata terimleri Uretilecek ve bu hata terimlerine bagli olarak donigtimlerin

basarilar1 karsilastirtlacaktir.

Farkli ¢arpiklik katsayilarina sahip hata terimleri elde etmek igin Gamma dagilimi

kullanilabilir. o ve [ parametreleri ile Gamma dagilimina sahip bir X rassal

degiskent i¢in olastlik yogunluk fonksiyonu;

1 a1, ~x/B
—r i x>0,0,3>0
fx(x): B F(a) [4.1]
0 , dd
seklinde tanimlanabilir. [4.1] ile ifade edilen olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip
X~Gamma(a,[3) rassal degiskeni igin E(X):aB, V(X):(XBZ yazilabilir (25).

Ayrica p, ortalama etrafindaki 3. moment ve a, :-;i;— carpiklik katsayisi olmak

uzere, o, = % oldugu gosterilebilir (Bkz. EK-2).

Bu ozellik kullamlarak, o’nin farkli degerleri igin, farkli ¢arpiklik katsayilarina
sahip hata terimleri tiretilebilir. Bu sayede farkh garpiklik katsayilan i¢in doniisiimler

karsilagtirilabilir ve uygun olan doniigim Onerilebilir.

Ancak Gamma dagiliminin yukarida verilen garpiklik katsayisi daima pozitif

olacagindan, bu yolla ancak saga garpik hata terimleri uretilebilir. Sola garpik hata
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terimleri Gretmek igin uygulanabilecek bir yontem, saga carpik olarak uretilen
Gamma degiskeninin degerlerini -1 ile ¢arpmaktir. Bu ¢arpma islemi sonucunda elde
edilen yeni rassal degiskenin garpiklik katsayisi mutlak degerce orijinal degiskeninki
ile ayn: olacak ancak garpikligin yonu sola dogru olacaktir. Bu sayede sola ¢arpik

hata terimleri Uretilmis olacaktir.

Bu yontemde karsilasilabilecek bir diger sorun ise iretilen terimlerin ortalamalarinin
0 olmamasidir. Hata terimlerinin O ortalamali olmalar1 gerektiginden, tretilen rassal

degiskenlerden teorik ortalamalari gikartilarak, O ortalamali hata terimleri uretilebilir.

Ayrica dontsimler kargilastirilirken sadece carpiklik katsayisinin degismesi, hata
terimlerinin degiskesi gibi diger deney parametrelerinin sabit tutulmas: dogru
olacaktir. Ancak o parametresinin aldigi degerler degistiginde Gamma dagilimh
hata terimlerinin degiskeleri de dogrudan degisecektir. Bu amagla her bir o
parametresi i¢in farkli § parametresi degeri segilerek hata terimlerinin degiskelerinin
sabit olmasi saglanmistir. Deney boyunca hata terimlerinin degiskeleri 25 degerinde

tutulmustur.

Tim bu unsurlar goz Oniine alindiginda, hata terimlerinin uretilmesinde [4.2] ile

verilen modelin kullanilmasi uygun gortlmiigtir.
¢, ~ (~1)* Gammalo, ) sa(- 1) [4.2]

Segilen a ve k degerleri ile ¢arpiklik katsayilari Cizelge 4.1’ de 6zetlenmistir.

Cizelge 4.1. o ve k degerleri igin carptk dagilimli hata teriminin g¢arpiklik

katsayilar1.

al 0,16 | 0,25 | 0,44 1 4 4 1 0,44 | 0,25 | 0,16

2

a,| 5 | 4 | 3] =2 - 1 2 3 4 5
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4.1.1.2. Cok tepe degerli hata terimleri

Hata terimlerinin normal olmamasina neden olabilecek bir diger durum ise, bu
terimlerin birden fazla tepe degerlerinin olmasidir. Iste bagimlh degiskenin birden
fazla tepe degerine sahip oldugu durumlarda, hata terimleri de birden fazla tepe
degerine sahip olabilecek, bu ise normal dagilim varsayiminin gegerli olmasini
engelleyecektir. Bu durumda yine modelde kuvvet donistimleri uygulanabilir ve
normal dagilim varsayiminin gegerliligi saglanabilir. Bu bolimde, 2 tepe degerli hata
terimlerinin simiilasyonunda kullanilacak bir model tanimlanacak ve Monte-Carlo

deney duzeni verilecektir.

g, ve &, aym degiskeli fakat farkli ortalamali normal dagilimli rassal degiskenler
olsun. Bu durumda ¢, ~N(u1,cz) ve g, ~N(u2,c52) yazilabilir. T ise 0 ve 1
degerlerini alan kesikli tekdiize degisken olarak tammlansin. Ayrica I, €, ve ¢, den
bagimsiz olsun. Bu tanimlar ile 2 tepe degerli hata terimini Gretmede kullanilabilecek
simtlasyon modeli

g, =Lg,; +(l— Ii)s:2i [4.3a]
seklinde verilir. Bu model ile uretilen hata terimlerinin ortalamasi (u, + 1, )/2

olacaktir (Bkz. EK-3). Dolayisiyla O ortalamali hata terimleri elde etmek igin,
[4.3a]’da verilen hata terimlerinden teorik ortalamalar1 ¢ikartilmalidir. Sonug olarak

2 tepe degerli hata terimleri, [4.3b] modeli ile Uretilebilir.
g =Legy, +(1‘Ii)821 _(lvh "'Hz)/z [4.3b]

Ozel olarak p, =y, igin ¢, ve ¢, rassal degigkenleri aym dagilimli olacaklarindan,
[4.3b] modeli ile uretilen hata terimleri tek tepe degerli olacaklardir. Dolayisiyla
f :{pl —~p2| farki arttikga, &, ve €, degiskenlerinin tepe degerleri birbirinden
uzaklagsacak ve ¢ift tepe degerlilik problemi daha da belirgin hale gelecektir. Ayrica f
sabitken, o’’nin artmas: da & ve ¢, nin aldifi degerleri birbirlerine

yaklastiracagindan 2 tepe degerin etkisini azaltici bir etken olabilir. Bu yuzden 2 tepe
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degerli hata terimlerinin simiilasyonunda farkhh f ve o’ degerleri kullanilmistir.
Kuvvet dontsimlerinin 2 tepe degerli hata terimlerindeki basarimlarini

degerlendirmede Cizelge 4.2°de verilen deney diizeni tercih edilmistir.

Cizelge 4.2. Cok tepe degerli hata teriminin similasyonunda kullanilan f ve ©

degerleri.

f 0 5 10 15

c |05 1 5 110105 1 51101051 1 S 110 10,5 1 5

2

10

4.1.2, Tiirdes olmama

Hata terimlerinin degigkelerinin birbirlerinden farkli olmalari, bu terimlerin tirdes
olmadigt anlamina gelir. Eger hata terimlerinin agiklayici degisken(ler)e gore kosullu
degiskeleri sabit degilse en kiiciik kareler tahmin edicileri etkinlik ozelliklerini
yitirirler. Ayrica en kiigiik kareler ile elden edilen degiske tahmin edicileri tutarsiz

olurlar (26). Bu durumda klasik t ve F testleri gecerliligini yitirirler (27).

Ozellikle yatay kesit verilerinde, modelin agiklama giicii gozlemler arasinda farklilik
gosterebileceginden, tiirdes olmayan hata terimleriyle karsilagilmasi oldukga olasidir
(27). Bu durumda da dontigimler kullanilarak hata degiskelerinin tiirdes olmalari

saglanabilir ve bunun sonucunda sapmasiz degiske tahmin edicileri elde edilmis olur.
Bagimli degiskenin, dolayisiyla hata teriminin degiskesine iligkin gesitli fonksiyonel

formlar onerilebilir. [4.4]’teki esitlik hata terimlerinin kosullu degiskesinin her bir

birey i¢in giderek arttigini ifade etmektedir.
V(e 1X,)=[(n-8)+i(s-1)]/n-1) [4.4]

Burada X,, i inci birey i¢in k-1 tane agiklayici degiskenin gozlem degerlerinden

olugan yoney ve & degeri bilinen bir sabittir.
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" [4.4)de onerilen esitlik, hata teriminin kosullu degiskesinin, n, i ve &’mn bir
fonksiyonu oldugunu ifade etmektedir. [4.4] fonksiyonu, gozlem sayist (n) ve §>1
degeri sabit oldugunda hata terimlerinin kosullu degiskesinin giderek arttigini ifade
etmektedir. [4.4]te verilen kogullu degiskenin degeri, 1 =1 igin 1’¢; i =n i¢in &’ya
esit olmaktadir. Dolayisiyla 6=1 igin hata terimleri tirdes; 6>1 i¢in tiirdes
olmayacaklardir. 6’nin aldig1 deger buytdukge, tiirdes olmama sorununun derecesi

de artacaktir.

Monte-Carlo deneyinde hata terimleri O ortalamali ve [4.4] esitliginde verilen
degiskeli normal dagilim kullanilarak tiretilmiglerdir. [4.4]’de kullanilan & degerleri

ise 1, 2, 2,5 ve 3 olarak se¢ilmistir.

4.2, Normallik ve Tiirdeslik Testleri

Bu c¢aliymada normal dagilimin testinde Lilliefors, tirdesligin sinanmasinda ise
Bartlett testi kullanilacaktir. Test istatistikleri ve testlerin ¢esitli 6zellikleri ilerleyen

kisimlarda verilmektedir.

4,2.1. Lilliefors Normallik Testi

Birimlerin geldikleri yiginin dagilimimin normal dagilima uyup uymadigini test
etmede oldukca sik bagvurulan testlerden birisi Kolmogorov-Smirnov testidir. Bu
test parametrik bir test olmayip, iddia edilen dagilim fonksiyonu ile gozlenen
birikimli dagilim fonksiyonu arasindaki farka dayali bir testtir. Ancak bu testte
yiginin parametrelerinin (normal dagilimin testinde ortalama ve degiske) aldig:
degerlerin bilinmesi gerekir. Eger bu parametreler bilinmiyorsa Kolmogorov-
Smirnov testinin yerine Lilliefors testi kullanilabilir. Lilliefors testi Kolmogorov-
Smirnov testine benzer bir test olup, benzer bir test istatistigi ile sinama islemi
gerceklestirilir. Aradaki tek fark orijinal gozlem degerleri yerine standartlastiriimig

gozlem degerlerinin kullanimasidir (28).
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[3.1] dontgtiralmis regresyon denkleminde, hata terimlerinin normal dagilmalari
amaglanmaktadir. Dontisiimlerin bagarilarint kargilastirirken, donistirilmiis modelin
hata terimlerinin normal dagilip dagimadiklari sinanabilir. Burada kullamilacak
hipotezler,

Ho: €, ’lerin geldigi dagilim normaldir

H;: €, lerin geldigi dagilim normal degildir
seklindedir. ¢, ’lerin degiskesinin tahmininde,

1 n
§P=—->¢’
n-1 i=1

kullanilabilir. Ardindan hata terimleri

Ci=¢/s
ile standartlagtirilir. F; () standart normal da§1l1m icin birikimli dagilim fonksiyonu,
S() ise Ornegin birikimli dagilim fonksiyonu olmak uzere, test istatistigi [4.5] deki
gibi tanimlanabilir.

L= ek, (-5 43

Burada “ekiis” en kiigiik ust simr anlamina gelmektedir. Eger hesaplanan L degeri
anlamlr ise, hata terimlerinin normal dagildiklarini iddia eden Ho hipotezi reddedilir
(29). [4.5] ile hesaplanan L degerinin anlamli olup olmadigi, Conover’de (29) verilen

tablo degerleri kullanilarak tespit edilebilir.
4.2.2. Bartlett Tiirdeslik Testi

Literatturde turdegligin sinanmasi igin pek gok test 6nerilmistir (30, 31, 32). Bu testler
icinde en cok bilinen ve kabul gormis testlerden birisi Bartlett (33) testidir.

Bartlett’in onerdigi test, regresyon modeline agagidaki gibi uyarlanabilir.

[3.17de verilen doniistirilmiis regresyon modelinde, i_inci gozlem birimi igin j_inci

deneydeki hata terimi ¢; ile gOsterilsin. Bu durumda hata terimlerinin tirdesligini

sinamada kullanilacak hipotezler,
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H,:6/=0;==0]

H, : En az biri farklidir
seklindedir. Burada o, i inci gozlem birimi igin hata teriminin degigkesidir. m. ise
1 inct gozlem birimi i¢in, Bartlett testinde kullanilacak sanal gozlem sayisini
belirtsin. Monte-Carlo deneyinde her bir gozlem birimi i¢in sanal gozlem sayisi esit
olacagindan m, =m, =---=m_ = m alinabilir. Bu durumda Bartlett’in dnerdigi test
istatistigi,

:~—Zln( 2 /s?) [4.6]

1=l

seklindedir. Burada,
1 & —
s; = "”—‘Z(s'j ) i~

ile ifade edilmektedir. Hy hipotezi gecerli oldugunda, [4.6] ile tanimlanan B istatistigi

3nm - 2n +1 2 1“ )

Zsu’ ( “1) ZS:

1
m 3

asimptotik olarak %2, dagilimina sahip olacaktir (33, 34). Bu test istatistiginin,

normal dagilim varsayiminin saglandig1 durumlarda iyi sonuglar verdigi yapilan bir
Monte-Carlo galigmas: ile gosterilmistir (30). Ozellikle m’nin degeri arttik¢a test
istatistiginin gict de artmaktadir. Bu yiizden bu ¢aligmada m degeri, testin glct igin

tatmin edici bir deger olan 25 olarak belirlenmistir.
4.3. Monte-Carlo Sanal Deney Algoritmasi

Deneyde kullanilan algoritma 8 adimdan olugmaktadir. Bu adimlar sirasiyla
agiklayici degisken degerleri ve model parametrelerinin atanmasi; hata terimlerinin
tiretilmesi; bagimli degisken degerlerinin hesaplanmasi, donistirilmis modelin
parametrelerinin tahmini; donastirilmis modelin artik terimlerinin hesaplanmasi,
dontisimiin ~ basarili  olup olmadigini tespit etmek Uzere uygun testin
gergeklestirilmesi; Monte-Carlo test istatisti§inin yakinsaylp yakinsamadiginin
belirlenmesi; yakinsama ger¢eklesmigse durulmasi, aksi halde yeniden hata
terimlerinin tiretilerek islemlere devam edilmesi olarak belirlenmistir. Sekil 4.1°de

akis diyagramu ile 6zetlenen bu adimlarin agiklamasi asagida sirayla verilmistir.



X’leri ve

v’y1 belirle

A

Yakinsama
Sonuglar: ver

saglantyor mu?

Uygun testi

Y’leri hesapla ¥ _ Dur
gerceklegtir

4
Y
Parametreleri )
—»| £’lar1 tahmin et
tahmin et

Sekil 4.1. Monte-Carlo sanal deneyin akis diyagrami.

Admn 1: X’lerin ve y ’nin belirlenmesi

Monte-Carlo deneyinin ilk asamasi olan bu adimda agiklayict degisken ve parametre
degerleri tespit edilmektedir. Ag¢iklayici degisken sayisi hata terimlerinin dagilimin:
etkilemeyeceginden, tim modellerde 2 agiklayici degisken kullanilmasi tercih
edilmistir. Ayrica degiskenlere iligkin parametrelerin degerlerinin de hata teriminin
dagilimi Uzerinde herhangi bir etkisi olmadigindan, bu parametre degerleri de deney

boyunca sabit degerler alacak sekilde belirlenmistir.

Dogrusal regresyon modelinde agiklayici degisken(ler)in sabit degerleri igin bagiml
degiskenin alacagi degerler Uzerinde duruldugundan oncelikle agiklayici degisken
degerleri tiiretilmis ve tiim deney boyunca bu degerler sabit tutulmugtur. Bu degerler

turetilirken X, ve X, degigkenlerinin birbirlerinden bagimsiz olmalar1 gerektigi goz

ontine alinmustir.
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Tim simulasyon iglemleri boyunca (0,1) araliginda rassal sayilarin Gretilmesinde

(35)’de verilen algoritma kullanilmigtir.

X, ve X, degiskenlerinin gozlem degerlerinin tiretilmesinde, baslangi¢ degerleri
farkli 2 rassal say1 dizisi olan r, ve r, dizileri kullanilmigtir. Agiklayici degisken
degerleri deney basinda belirlenip her bir regresyonda ayni kalacagindan, bu
degiskenlerin dagilimlari deney sonucunu etkilemeyecektir. Bu yizden bu

degiskenlerin dagilimlarinin tekdiize secilmesinde bir sakinca gorilmemistir. X,
degerleri [10,30]; X, degerleri ise [40,80] aralifinda kesikli tekdize dagilim

kullanilarak taretilmigtir. Kesikli tekdiize dagilimdan simiilasyon yapilirken Law ve

Kelton’da (36) verilen algoritma kullanilarak, ilk siitunu 1’lerden, ikinci situnu X,

Gglinctl situnu X, degerlerinden olusan agiklayict degisken dizeyi elde edilmistir.

Ardindan Y = Xy +u dogrusal regresyon modelinin parametre yoneyi olan vy’ nin
belirlenmesine sira gelmistir. Dogrusal regresyon modelinin parametreleri
y'=(5 2 3) olarak atanmgtir. Bu asamadan sonra Monte-Carlo algoritmasinin 2.

adimina gegilebilir.

Adim 2: u’larn tiiretilmesi

Bu asamada modele iligkin varsayimlarin saglanmadigi durumlari simule etmek igin
hata terimlerinin tiretilmesine gec¢ilmistir. Hata terimleri turetilirken [4.2], [4.3b] ve
[4.4] denklemlerinde belirtilen modeller kullanilmigtir. [4.2] modelinde gamma
dagilimli hata terimleri turetilirken Law ve Kelton’da (36) verilen algoritma
kullantlmistir. [4.3b] modelinde [0,1] kesikli tekdiize dagilimina sahip olan I
degiskeninin degerleri tiretilirken bagimsiz degiskenlerin tiretilmesinde verilen
algoritmaya bagvurulmustur. Yine [4.3b] ve [4.4] modellerindeki normal dagilimhi
hata terimleri tiretilirken Bratley, Fox ve Schrage’in (37) belirttigi Box-Muller

algoritmasinin kullanilmas: uygun gorilmustir.
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Admm 3: Y’lerin hesaplanmasi
1. adimda belirlenen X ve y ile 2. adimda turetilen & yoneyi kullanilarak
Y =Xy +u modelindeki Y degerleri hesaplanabilir. Bu sayede varsayimlarin

saglanmadig1 “1 dogrusal regresyon veri seti” elde edilmis olur.

Adim 4: Parametrelerin tahmin edilmesi
3. adim sonunda bagimli degisken yoneyi Y ve agiklayict degisken dizeyi X elde
edilmig olur. Uygulamada da arastirmacinin elinde sadece bu veriler vardir ve bu

veriler yardimiyla uygun modelin parametreleri tahmin edilmeye calisilir.

Bu adimda, Y =Xy +u modelinin donistirilmesiyle elde edilen [3.1] modelinin
parametreleri, 3. boliimde bahsedilen ag taramasi teknigi ile tahmin edilmigtir. Ag
taramast igin gerekli olan n degeri 0,001 olarak belirlenmistir. Baslangic araliklari
ise doniigim parametreli negatif degerler alabilen doniistimler igin (—4,4); sadece
pozitif degerler alabilenler iginse (0,5) olarak tespit edilmistir. A taramasi teknigi ile
doniisim parametresi A ve dogrusal regresyon modeli parametresi f tahmin

edilmigtir.

Admm 5: g£’larm tahmin edilmesi

[3.17in parametreleri tahmin edildikten sonra, modeldeki hata terimleri yoneyi
§=Y(\)-Xp ile tahmin edilebilir Bu yoney donistirilmis modelin hata

terimlerini igerdiginden, & ’nin model varsayimlarini saglamasi beklenir.

Adim 6: Uygun testin gerceklestirilmesi

Donagtarilmis modelin hata terimleri tahmin edildikten sonra, bu terimlerin model
varsayimlarini saglayip saglamadigi uygun bir test kullanilarak sinanabilir. Hata
terimleri [4.2] ve [4.3b] duzenekleri ile tiiretildiginde Lilliefors normallik testi, [4.4]
ile turetildiginde Bartlett turdeslik testi kullanilarak varsayimlarin saglanip
saglanmadig sinanabilir. Lilliefors normallik testi her bir £ igin gerceklestirilmekle
birlikte, Bartlett tiirdeslik testini gergeklestirmek i¢in m = 25 adet € yoneyine ihtiyag

duyulmaktadir. Bu yiizden normallik testi yapilirken her bir regresyon sonunda bir,
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~turdeslik testi yapilirken ise her 25 regresyon sonunda bir smama islemi

gergeklestirilmistir.

Her iki sinama sonunda da yokluk hipotezi kabul edildiginde 1, red edildiginde O

degerini alan 6, i inci denemeye iliskin sanal gozleme karsihk gelmek iizere,

e o =~ 1 . -
Monte-Carlo istatistik m_inci deneme sonunda 0,, = —~Z€3i bigiminde elde edilir.
m =

Adim 7: Yakinsama saglamiyor mu?

Monte-Carlo deneyin 2-6. adimlart belli bir yakinsama kistas1 saglanana kadar
sirdirilmelidir. Eger Monte-Carlo istatistigi belli bir degere yakinsiyorsa, daha fazla
sanal gozlem yapmaya gerek yoktur. 6’min yakinsanip yakimsanmadigini tespit

etmek i¢in (38)’deki yakinsama kistast kullanilabilir.

Bu kistasa gore, &,,, Monte-Carlo tahmin aralif1 yar1 geniglidi ve

§ Q_m > gm > genb é‘ é’ 2
=3 = = = = 9 enk — Yenp — €
" eenb > genk = m = genb ‘ y v
_ 6 .0 <6 o
@enk = —m ’i e”_k_ = Qenb = genk + 2gMC
eenk 2 Qenk < em < genb

olsun. m denemenin en son ( denemesinde, Monte-Carlo istatistik
0,6, =26, geniligindeki Monte-Carlo tahmin araligi disina ¢ikmadi ise 6

parametresi yakinsanmig olur ve Adim 8’e gegilir. Aksi durumda Adim 2’ye donalir.

Bu deneyde yakinsama kistasinin parametreleri ¢,,, = 0,001 ve (=200 olarak

alinmugtir.
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Adim 8: Sonuglari ver ve dur

Bu adimda Monte-Carlo istatistiginin yakinsanan degeri

éMC :(0_ +0_nk) 2

enb e

bigiminde elde edilir.

Yukarida verilen algoritmanin igleyigini gostermek ve Monte-Carlo sanal deneyi
gerceklestirilecek yazilimin sinanmasinda yararlanmak tlizere asagida sayisal bir
ornek verilmigtir. Ornek g¢ap1 20 ve hata terimlerinin iiretilecegi model [4.2] olarak
belirlenmigtir. Carpiklik katsayisi o, =—-2 olmak uzere Tukey dontsumi igin
Monte-Carlo algoritmasinin 1 kez isleyisi ve her bir adimin agiklamasi asagida

belirtildigi gibidir:

Adim 1:

X, ve X, degiskenlerinin simillasyonunda kullamlacak olan 1, ve r, rassal say
dizilerinin baslangic degerleri sirastyla 0,123456 ve 0,635437 olarak atanmustir.
Ardindan algoritmada belirtilen dagilimlar kullanilarak X, ve X, degigkenleri igin
20 adet gozlem degeri turetilmistir. Bu degerler Cizelge 4.3’de gosterilmistir.

Ardmndan parametre yoneyi y' = (5 2 3) olarak atanip 2. adima gecilmistir.

Adim 2:
Hata terimleri tiretilirken [4.2] modeli ve bu model igin gerekli gamma dagilimi

kullanilmistir. [4.2] modelinde 0.=1 ve k=1 alinarak o, =-2 olan 20 adet hata

terimi tiiretilmis ve bu terimler Cizelge 4.3’de gosterilmistir.

Adim 3:

Bu adimda Cizelge 4.3’de verilen agiklayict degisken gozlem degerleri ve hata
terimleri ile Adim 1’de belirtilen y yoneyi kullanilarak Y degerleri, Y =Xy +u
esitligi ile hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler Cizelge 4.3’de verilmistir. Bu

sayede 1 dogrusal regresyon veri seti elde edilmistir.



Cizelge 4.3. Adim 1, 2, 3 ve 5 sonunda elde edilen degerler.

Admm 1 Admm 2 Adim 3 Adim 5
Ul X | Xy Xy |y u, Y, €
1 I 19 77 5 2,610 276,609 | 0,000024
2 1 16 70 2 -2,129 | 244,871 0,000014
3 1 12 59 3 —1,053 1 204,947 | 0,000016
4 1 27 56 2,408 | 229,408 1 0,000037
5 1 26 60 4,260 { 241,260 0,000051
6 1 18 61 3,426 | 227,426 | 0,000055
7 1 30 58 -4,200 | 234,800 | —-0,000018
8 1 22 54 —-1,809 | 209,191 0,000001
9 1 22 77 4,424 | 284,424 | 0,000025
10 1 12 79 —-10,206 | 255,794 | —0,000048
11 1 24 44 1,308 | 186,308 | —0,000005
12 1 24 73 -3,633 1 268,367 —0,000022
13 1 10 46 4,340 | 167,340 | —0,000004
14 1 27 69 47748 | 270,748 | 0,000036
15 1 18 41 5,703 1 169,703 0,000002
16 1 29 69 -2,849 1 267,151 | —0,000021
17 1 25 77 ~4,843 1 281,157 | —-0,000046
18 1 20 74 51351 272,1351 0,000047
19 1 25 43 4,268 1 188,268 | 0,000020
20 1 23 53 -11,909{ 198,091 | —0,000088
Adim 4:

36

4. adimda [3.1] modelinin parametreleri ag taramasi teknigi ile tahmin edilmistir. A

parametresinin baslangig degeri —4 secilmig ve bu deger her seferinde mn = 0,001

kadar arttinnlmigtir. Her bir A degeri i¢in [3.12] fonksiyonunun degeri hesaplanmis
ve bu islem A’nin degeri 4’e esit olana de§in sirdurilmiistir. Deney, Tukey

donisimu igin gerceklestirildiginden, Y()») ve J (X;Y) degerleri Tukey dontusiimiine
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gore elde edilmistir. Bu islemler tamamlandiginda [3.12] fonksiyonunun degeri 8000
farkli A igin hesaplanmis olur. Bunlar iginde en buyik ¢(A) degeri —10,441 olup,
fonksiyonun maksimumunu saglayan deger, A =0,002"dir. A=0,002 i¢in regresyon
modeli  parametrelerinin = tahmini, [3.8] numarali  esitlik  kullanilarak

B = (1,009406 0,000017 0,000023) seklinde elde edilmistir.

Adim S:
5. adimda donistirilmas modelin hata terimleri, & = Y(X)—Xﬁ ile tahmin edilmis

ve Cizelge 4.3 te sunulmustur.

Admm 6:

Bu adimda, Cizelge 4.3’te verilen hata terimlerine Lilliefors normallik testi
uygulanmis ve L istatistiginin degeri 0,0436 olarak hesaplanmugtir. Ornek ¢apt 20
oldugunda L istatistigine iligkin %5 anlamlilik diizeyindeki kritik deger 0,190’dir. Bu
durumda “Ho: €, ’lerin geldigi dagilim normaldir” seklindeki yokluk hipotezi %3

anlamlilik diizeyinde reddedilemez. Bu durumda 6, =1 olarak atanir.

Adim 7:
6, =1 oldugundan, 6, =1/1=1 olarak atamir. ¢,,, = 0,001 oldugundan 0, =1,001

ve 0, =0999 atamalari yapilir. Heniiz yakinsama saglanmadigindan 2. adima

gegilir.

Yukarida bahsedilen adimlar yakinsama saglanana kadar tekrarlanir. Her bir
denemede yeni bir regresyon veri seti elde edilir, dontistirilmis model parametreleri
tahmin edilir ve bu parametreler araciligi ile donigtiralmily modelin hata yoneyi
tahmin edilir. Ardindan bu terimlere normallik testi uygulanir ve yakinsama

saglanana kadar bu iglemler yinelenir.

Yakinsama saglandiginda bir dontsim icin istatistigin yakinsadigi deger tespit

edilmis olur. Daha sonra aym deney diizeninde diger doniisiimler i¢in ayni islemler
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tekrarlanir. Bu sayede dontsimlerin her birinin ayni deney iginde normal dagilimli

ya da tiirdes hata terimleri elde etme oranlar: tespit edilmis olur.
4.4. Monte-Carlo Deney Sonuclan

Sekil 4.1°de verilen algoritmanin, Turbo C programlama dilindeki kodu EK-4’te
verilmigtir. Ornek ¢ap1 20, 60 ve 90 olmak iizere 3 farkli sekilde secilmis, [4.2],

[4.3b] ve [4.4] modellerinin her birinde tim donusumler igin ¢, = 0,001’lik hata

band: iginde yakinsanan 6 degerleri tespit edilmistir. Deney sonuglari normallikten

ayrilma ve tirdeglikten ayrilma bagliklar: altinda verilecektir.
4.4.1. Normallikten ayrilma

Bu baslik altinda, [4.2] modeli ile verilen garpik dagilimli hata terimleri ve [4.3b]
modeli ile tiiretilen ¢ift tepe degerli hata terimlerine sahip regresyon modelinde,

doniisimlerin normal dagilim varsayimini saglamadaki basar oranlar1 verilmektedir.
4.4.1.1 Carpik dagilimli hata terimleri

Carpik dagilimli hata terimlerini tiretmede [4.2] modeli kullamlmistir. Ardindan her
bir doniigiim, hata terimleri ¢arpik dagilan regresyon modeline ayri ayri
uygulanmistir. Bu sayede [3.1] modelinin artiklar1 elde edilmis ve bu terimlere

Lilliefors normallik testi uygulanmustir.

i_inci denemede hata terimlerinin normal dagildigini iddia eden Hy hipotezi %5

anlamlilik diizeyinde reddedilemiyorsa 6, =1 aksi halde 6, =0 olarak atanmigtir.

Ardindan HAMC istatistiginin yakinsadigt 6 degeri tespit edilmigtir. Boylece her bir

doniisiim i¢in normal dagilim hipotezinin reddedilememe oranlar: elde edilmistir. Bu
deger, donusiimden once normal dagilmayan hata terimlerinin donisiimden sonra

normal dagiima oranlarini vermektedir. Bu oran ne kadar biytikse, ilgili doniigimiin
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o kadar basarili oldugu soylenebilir. Her bir dénisim i¢in Monte-Carlo tahmin

sonuglar Cizelge 4.4°te verilmektedir.

Cizelge 4.4. Carpik dagiliml: hata terimleri i¢in Monte-Carlo tahminleri.

a, | S —4 -3 -2 -1 1 2 3 4 S

n | Doniisiim
20 | TUK 0,962 | 0,964 | 0,986 | 0,990 | 1,000 | 1,000 | 0,986 | 0,969 | 0,940 | 0,905
BC 0,927 1 0,950 | 0,977 | 0,986 | 1,000 | 0,992 | 0,964 | 0,918 | 0,875 | 0,826
MAN 0,931 0,955 10,979 | 0,983 | 1,000 | 0,992 | 0,955 | 0,930 | 0,901 | 0,872
D 0,927 1 0,950 | 0,977 | 0,982 | 1,000 | 0,992 | 0,964 | 0,919 | 0,875 | 0,829
BD 0,927 | 0,949 | 0,977 | 0,982 | 1,000 | 0,992 | 0,964 | 0,916 | 0,877 | 0,829
Y] 0,927 1 0,950 | 0,977 | 0,982 | 1,000 | 0,992 | 0,964 | 0,919 | 0,875 | 0,829
60 | TUK 0,644 1 0,716 | 0,829 | 0,955 | 0,979 | 0,978 | 0,959 | 0,771 | 0,656 | 0,604
BC 0,481 | 0,508 | 0,613 | 0,833 | 0,983 | 0,948 | 0,766 | 0,553 | 0,461 | 0,433
MAN 0,483 | 0,512 | 0,608 | 0,842 | 0,978 | 0,947 | 0,784 | 0,559 | 0,474 | 0,451
ID 0,476 | 0,509 | 0,611 | 0,833 | 0,975 | 0,949 | 0,770 | 0,552 | 0,461 | 0,430
BD 0,474 | 0,510 | 0,609 | 0,833 | 0,983 | 0,947 | 0,775 | 0,551 | 0,459 | 0,426
YJ 0,476 | 0,509 | 0,611 | 0,833 | 0,975 | 0,949 | 0,770 | 0,552 | 0,461 | 0,430
90 | TUK 0,841 0,631 | 0,702 | 0,862 | 0,914 | 0,968 | 0,965 | 0,830 | 0,713 | 0,649
BC 0,461 | 0,441 | 0,476 | 0,640 | 0,953 | 0,897 | 0,631 | 0,493 | 0,466 | 0,436
MAN 0,456 | 0,433 {0,481 | 0,649 {1 0,949 | 0,894 | 0,643 | 0,496 | 0,470 | 0,463
ID 0,461 | 0,439 | 0,476 | 0,640 | 0,951 | 0,899 | 0,631 | 0,493 | 0,466 | 0,435
BD 0,460 | 0,440 | 0,476 | 0,640 | 0,954 | 0,899 | 0,633 | 0,493 | 0,466 | 0,427
YJ 0,461 | 0,439 | 0,476 | 0,640 | 0,951 | 0,899 | 0,631 | 0,493 | 0,466 | 0,435

Cizelge 4.4 incelendiginde, orijinal hata terimlerinin ¢arpiklik katsayisi olan a,’ln

degeri 0’dan uzaklagtik¢a doniigiimlerin normal dagilimi saglama oranlarinin distaga

gozlenmektedir. Regresyon denklemindeki gozlem sayisi 20 ve garpiklik katsayist —1
iken tim donagimler igin éMC =1 oldugu gorilmektedir. Benzer sekilde gozlem

sayist 20 ve garpiklik katsayist 1 iken Tukey doniisiimi igin Monte-Carlo tahmin
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| degerinin 1, diger donusimler iginse 0,992 oldugu goze garpmaktadir. Ote yandan,
carpiklik artttkca doniigimlerin  normal dagihmi  saglama oranlari  giderek
azalmaktadir. Dolayisiyla orijinal hata terimlerinin ¢arpiklik katsayisi ne kadar
kugiikse, doniisiimlerin de o oranda basarili olduklari gozlenmektedir. Ayrica gozlem

sayis artsa dahi bu 6zelligin devam ettigi dikkat gekmektedir.

Cizelge 4.4’deki diger bir ozellik ise ¢arpikhigin yoniiniin, déntsimlerin basarisini
ok fazla etkilemedigidir. Ornek gap1 20 ve 60 iken, doéniisimler saga carpik hata
terimlerini daha yiiksek oranda normallestirirken, ornek ¢apt 90 oldugunda
carpikligin yontniin, hata terimlerini normallestirme oranlari tizerinde sabit bir etkisi
olmadig1 gozlenmektedir. Ornek ¢apt disiik oldugunda, carpikligin yoniniin,
normalligt saglama oranlar Uzerinde ¢ok biiyik farkliliklara yol agmadig dikkat
¢ekmektedir. Ornegin ornek gapr 20, garpiklik katsayisi —2 ve 2 iken Box-Cox
donisiminiin normalligi saglama oranlari sirasiyla 0,986 ve 0,964 olup bu iki oran
birbirine oldukg¢a yakindir. Diger ¢arpiklik katsayisi ve doniisimlerde de benzer bir

durum soz konusudur.,

Ornek ¢apinin, déniisimlerin normal dagilinm saglama oranlari tizerindeki etkisi
incelendiginde, oOrnek ¢ap1 arttik¢a, donigimlerin normal dagilimi saglama
oranlarinin dustugu dikkat ¢ekmektedir. Cizelge 4.4 incelendiginde, hemen hemen
tim dontsumler i¢in c¢arpikhk katsayisi sabitken, ©rnek c¢apimin arttinildig
durumlarda, normal dagilimi saglama oranlarinin dustiiga gorilmektedir. Bu durum,
ornek ¢ap1 arttikca dontagimlerin bagarisinin azalmasindan kaynaklanabilecegi gibi,
Lilliefors normallik testinden de kaynaklanabilir. Conover’in (29) belirttigi gibi,

hemen hemen tim uyum iyiligi testleri, n oldukga biiyiik oldugunda, H, hipotezinin

reddine karar vermektedirler. Bunun nedeni, eldeki verilerin iddia edilen dagilima
tami tamina uymamasidir. Iste bu yizden ornek capi arttikca yokluk hipotezinin
reddedilememe olasilig: da azalmaktadir. Bu yiizden n degeri arttik¢a dontgiimlerin
basarimlarinin diigmesi dikkatle yorumlanmalidir. Ancak tiim donisiimlere ayni test
uygulandigindan ve ornek ¢ap1 sabitken testin giicii degismeyeceginden, ayn test ile

dontsimlerin karsilagtinlmasinda bir sakinca olmadigt soylenebilir.
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Dontisimler,  birbirleri ile kiyaslandiginda Tukey donisiminiin  diger
dontsimlerden daha iyi sonug verdigi goze ¢arpmaktadir. Ornek g¢ap:t 20 iken,
segilen tim ¢arpiklik katsayilar igin Tukey doniisiimiiniin normal dagilim: saglama
oram diger doniigimlerinkilere gore daha yiiksektir. Ornek gapt 60 ve 90 oldugunda,
carpiklik katsayisinin -1 oldugu durum haricinde yine segilen tim carpiklik
katsayilarinda Tukey donisiminin digerlerine oranla daha basarili oldugu
goriilmektedir. Basarili olan bir diger déniisiim ise Manly déniisimiidiir. Ornek gap1
20 iken, garpiklik katsayisinin +2 oldugu durumlar haricinde, Tukey doéniigiimiine
en yakin normallestirme oranlarim Manly dontgiimii vermektedir. Ornek ¢ap1 60’a
¢iktiginda o, tn -5, -4, -2, -1, 2, 3, 4 ve 5; 90’a ¢iktiginda ise a,’in-3, -2, 2, 3, 4
ve 5 degerleri i¢in Tukey dontsimiinden sonra en iyi normallestirme oranlarini yine
Manly donisiimt vermektedir. Diger dontsimlerin normallestirme oranlari Manly
donisimintnkine yakin gorilmektedir. Ancak hem Manly hem de diger

doniisiimlerin normallestirme oranlar1 Tukey dontsiimiiniinkine oranla disuktiir.
4.4.1.2. Cok tepe degerli hata terimleri

2 tepe degerli hata terimleri tiiretilirken [4.3b] modeli kullanilmistir. Hata terimleri 2
tepe degerli olan regresyon modelinde tim dontsimler uygulanmig ve [3.1]
modelinin parametreleri tahmin edilmistir. Ardindan doniistirilmils modelin artiklar

hesaplanmig ve bu terimlere Lilliefors normallik testi uygulanmigtir.

Daha sonra carpik dagilimli hata terimleri durumu incelenirken uygulanan yontem
izlenmistir. Bu modelde de i inci denemede hata terimlerinin normal dagildigini

iddia eden Hy hipotezi %5 anlamlilik diizeyinde reddedilemiyorsa 6, =1 aksi halde

0, = 0 olarak belirlenmis ve éMC istatistiginin yakinsadig1 © degeri tespit edilmistir.

Bu sayede donustirilmis modelin hata terimleri i¢in normal dagilim hipotezinin
reddedilememe oranlar1 elde edilmistir. Daha once oldugu gibi bu oran ne kadar
buyukse, ilgili dontisimtn o kadar bagarili oldugu soylenebilir. Her bir doniisiim igin

Monte-Carlo tahmin sonuglart Cizelge 4.5’te verilmektedir.
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Cizelge 4.5. Cok tepe degerli hata terimleri i¢in Monte-Carlo tahminleri.
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Cizelge 4.5 incelendiginde n =20 iken genel olarak Tukey déntgiiminun diger
dontisumlerden daha fazla normalligi sagladigi gorilmektedir. n =20 igin sadece
f=5, 6=10 ve f=15, o=10 degerlerini aldiginda Tukey donisimii diger
dontstimlerin gerisine digsmektedir. Ancak bu durumlarda da Tukey donisiimuniin
basarimi diger doniisimlerinkinden ¢ok fazla uzak degildir. Bu iki durumda diger

dontisimlerin normalligi saglama oranlar 1 iken, Tukey dontgiiminiinki 0,997 dir.

n =20 i¢in Tukey donistimiinin ardindan normalligi saglama orani en yuksek olan
dontusiim genelde Manly doniigimiidir. Ancak bu donlgimin diger dontsimlere
belirgin bir ustiinlik sagladigr soylenemez. Manly donisiminiin normalligi saglama
orant ile diger donusimlerin normalligi saglama oranlari arasindaki fark en fazla

f =15 ve 6 =0,5 iken ger¢eklesen 0,009’dur.

n’nin degeri arttikga f #0 i¢in Tukey donisiminin diger dontsimlere olan
stinligi devam etmektedir. Ustelik bu durumda Tukey doniisimi ile diger
doniisimlerin normalligi saglama oranlar1 arasindaki fark giderek artmaktadir.
Ozellikle o’min degeri kiigiilditkge, Tukey doniisimii diger dontsimlerden daha
basarili gorulmektedir. f=5, n=60 ve ¢=0,5 igin Tukey dontsimii ile bu
dontsiime en yakin donigimiin normalligi saglama orami arasindaki fark 0,257 iken
f=5,n=90 ve 6=0,5 i¢in aynt fark 0,411 olmaktadir. Dolayisiyla n’nin degeri
artttkca Tukey dontsiminin diger dontsimlere oranla daha basarili oldugu
soylenebilir. Ancak f= 0 degerini aldiginda Tukey dénistimiinin normalligi saglama
oranlart diger donigimlere oranla daha disiuk gorilmektedir. £ =0 i¢in hata
terimleri tek tepe degerli olacaklarindan, f =0 i¢in normal dagilim varsayimi
¢ignenmez. Dolayisiyla zaten normal dagilan hata terimlerine Tukey donisimu
uygulamanin uygun olmadig1 soylenebilir. Diger doniisimler f =0 i¢in oldukca
basarili gorilurken, Tukey donisiminin basariminin dismesi ilgi ¢ekici bir

durumdur.

n’nin degeri arttik¢a Tukey doniisimi digindaki doniigimlerin normalligi saglama

oranlan arasinda fazla bir fark gozlenmemektedir. Regresyon modelinin gozlem
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sayis1 arttik¢a diger doniigimlerin birbirlerine yakin bagarim gosterdikleri, birinin

digerine baskin olmadig1 s6ylenebilir.

Cizelge 4.5 incelendiginde, her bir 6rnek gapinda, f =0 igin o’mn aldig: degerin
dontsimlerin normalligi saglama oranlarini pek fazla etkilemedigi gozlenmektedir.
Sadece Tukey donigimi igcin n=60 iken o’min degeri arttikga donisimiin
normalligi saglama orami artmaktadir. Yine aymi donisim icin n =90 iken genel
olarak ayn: yapt gozlenmektedir. Ancak diger tim donusimler, tepe degerleri

arasindaki uzaklik O tken, ¢ ’min aldi1f1 degerden fazla etkilenmemektedir.

Ancak f'nin degeri 0’dan farkli iken ¢’nin etkisi de artmaktadir. Farkli n degerleri
ve tim donigimler icin, o’min degeri arttikga donisimlerin normalligi saglama
oranlart hemen hemen her zaman artma egilimindedir. Bu artiy, o’min deger
buyudikge 2 farkli tepe degerine sahip hata terimlerinin aldiklari degerlerin

birbirlerine yaklagmasi ile agiklanabilir.

Cizelge 4.5°den ¢ikarilabilecek bir diger sonug ise, 6rnek capt arttikga, dontgimlerin
normal dagilimi saglama oranlarinin genelde azalmasidir. f ve o ’nin degeri sabitken,
n’nin degeri arttirildiginda, genel olarak donigimlerin normal dagilimi saglama

oranlar1 digmekte ya da hemen hemen ayni kalmaktadir.

4.4.2. Tiirdeslikten ayrilma

Hata terimlerinin tlrdegslikten ayrildigt durumu incelemek igin [4.4] modeli
kullaniimistir. Ardindan kullanilan bu model igin [3.1] modelinin parametreleri
tahmin edilmig ve modelin artiklart hesaplanmigtir. Bu iglem 25 kere tekrarlanarak 1

deneme igin gerekli veriler elde edilmistir.

Daha sonra Bartlett testi kullanilarak dondgtiirilmis modelin hata terimlerinin tiirdes
olup olmadigi smanmustir. i_inci denemede hata terimlerinin tirdes oldugunu iddia

eden Hy hipotezi %5 anlamlilik diizeyinde reddedilemiyorsa 6, =1 aksi halde 6, =0
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olarak belirlenmis ve éMC istatistiginin yakinsadigi 6 degeri tespit edilmistir. Bu

sayede donustirilmily modelin hata terimleri igin tirdeslik hipotezinin
reddedilememe oranlan elde edilmigtir. Bu oran ne kadar buytkse, ilgili dontsiimiin
o kadar bagarili oldugu séylenebilir.

[4.4] modeli i¢in elde edilen Monte-Carlo tahminleri Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6. Turdes olmayan hata terimleri i¢in Monte-Carlo tahminleri.

)
n | Doniisiim 1 2 2,5 3
20 | TUK 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
BC 0,447 | 0,269 | 0,088 | 0,020
MAN 0,954 10,754 | 0,519 | 0,110
JD 0,440 | 0,268 | 0,086 | 0,020
BD 0,446 | 0,269 | 0,089 | 0,020
Y] 0,440 | 0,268 | 0,086 | 0,020
60 | TUK 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
BC 0,765 | 0,623 | 0,044 | 0,000
MAN 0,977 1 0,908 | 0,183 | 0,102
JD 0,758 | 0,616 | 0,043 | 0,000
BD 0,766 | 0,621 | 0,048 | 0,000
Y] 0,758 | 0,616 | 0,043 | 0,000
90 | TUK 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
BC 0,920 | 0,831 | 0,008 | 0,000
MAN 0,998 | 0,979 | 0,024 | 0,000
D 0,921 | 0,829 | 0,007 | 0,000
BD 0,922 | 0,832 | 0,006 | 0,000
Y] 0,921 | 0,829 | 0,007 | 0,000

Cizelge 4.6 incelendiginde tim ornek caplarinda Manly dontsimanin diger

dontstimlere oranla daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Ozellikle n’nin kigiik
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~ degerleri i¢in Manly dontisimiinin, diger déntsiimlere oranla ¢ok daha basarih
oldugu soylenebilir. Goze carpan bir diger sonug ise Tukey dontsimanin her bir 8
ve n degeri igin tdrdesligi saglayamadigidir. Bu sonu¢, Tukey donisiminin

turdesligi saglamada uygun bir dontisim olmadigim gostermektedir.

Cizelge 4.6’dan ¢ikan bir diger sonug ise Tukey ve Manly donigimi haricindeki
dontugiimlerin birbirlerine olduk¢a yakin sonuglar verdigidir. Dolayisiyla bu

dontigimler arasinda bir digerine istiin olan bir doniigiim olmadig: soylenebilir.

Dikkati ¢eken bir diger sonug ise &’nin degeri arttik¢a donisimlerin tiirdegligi
saglama oranlarinin giderek azaldigidir. Ozellikle §°nin degeri 3 oldugunda
dontigimlerin basarimlart oldukga digik degerlere ulagmaktadir. Bu durumda

degiskelerin degisimi arttik¢a, doniisiimlerin basarilarinin azaldig: soylenebilir.

Cizelge 4.6’dan elde edilebilecek bir diger sonug ise, n’nin durumudur. 6’nin 2.5 ve
3 degeri haricinde, ornek c¢apr arttikca tim donisimler daha iyi sonuglar
vermektedirler. Ancak &’nin 2,5 ve 3 degerleri igin 6rnek ¢api arttik¢a dontsiimlerin
basarimlart da digmektedir. Dolayistyla tirdeslikten sapmanin disiuk oldugu
durumlarda, 6rnek ¢apinin artmasinin, doniigimlerin tirdegligi saglama oranlarini
genelde arttirdign soylenebilir. Buna karsin tiirdeslikten sapma arttikg¢a, drnek gapini

arttirmak dontgtimlerin tiirdesligi saglama oranlarini ditssirmektedir.

Bartlett testinde yokluk hipotezi, donistirilmis modelin tim hata terimlerinin
degigkelerinin esit oldugu seklindedir. Dolayisiyla doniistirilmiis modelin
degiskelerinden biri bile digerlerinden farkli olursa H, hipotezinin reddedilmesi
beklenir. [4.4] modeli ile turetilen hata terimlerinin timinin degiskeleri farkli
oldugundan, & degeri arttikca doniigimlerin bagarilarinin ¢ok ¢abuk diigmesi normal
olarak karsilanabilir. Ozellikle 6rnek gap1 arttikca, birbirinden farkll degiskelerin de

sayist artacak, dolayisiyla donistirilmily modelde H, hipotezinin saglanmasi

oldukga giiglesecektir. & ve n’nin degeri birlikte arttiginda, dontgiimlerin tirdesligi

saglama oranlarinin diigmesi bu sekilde agiklanabilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Regresyon modelinin varsayimlar1 saglanmadiginda, degiskenleri doniistirerek
modelin varsayimlarint saglamaya ¢aliymak olduk¢a sik bagvurulan bir yontemdir.
Bu baglamda literatiirde Onerilen onemli dontsiimler; Tukey (3), Box-Cox (4),
Manly (5), John-Draper (6), Bickel-Doksum (7) ve Yeo-Johnson (8) olarak
verilebilir. Box-Cox donisimii ve genel olarak kuvvet donigimleri, “normallikten”
ve “sabit degigskeden (turdeslik)” ayrilma sorunlarinin giderilmesinde etkili olup (4,
9), hata terimlerinin bagimli olduu durumlarda etkili olamamaktadirlar. Spitzer’in
(10), Box-Cox donusimiinin kiglik ornek ¢aplarindaki davramigini inceleyen
caligmast diginda, bu dontGgumlerin  varsayimlardan sapmalari ne olgide
giderdiklerine ve hangi durumda hangi doniigimin daha Gstin olduguna dair ayrintili
bir inceleme bulunmamaktadir. Iste bu ¢aligmada, adi gegen doniisimlerin, regresyon
modelinin varsayimlarinin saglanmamast durumundaki bagarimlari incelenmis ve
hangi durumda hangi déntgimiin daha iyi sonug verdigi bulunmaya caligilmigtir.
Normal dagilim varsayiminin saglanmadigi durumda, doéniigim sonucu normal
dagilimin saglanma oranlar: her bir dontsgiim icin elde edilmigtir. Ayrica tirdesligin
saglanmadigt durumlarda, dontgimlerin turdesligi saglama oranlart yine her bir
dontsim i¢in elde edilmigtir. Bu islemler farkli ornek ¢aplari igin tekrarlanmis,

boylece farkli 6rnek gaplari igin doniigimler kiyaslanmistir.

Oncelikle orijinal modelin bagimli  degiskeni normallikten ayrildiginda,
dontstiralmis modellerde normalligin saglanma oranlart incelenmistir. Bu amagla
orijinal modelde hata terimlerinin ¢arpik dagilimli ve ¢ok tepe degerli olduklar

durumlar g6z 6niine alinmugtur.

Hata terimlerinin dagilimi ¢arpik olarak tiretildiginde, orijinal modelin hata
terimlerinin ¢arpiklik katsayisi azaldikg¢a, dontGgiimlerin normal dagilimi saglama
oranlarimin daha yiksek olduklarn bulunmustur. Ayrica carpiklifin  yoniintin
déntgiimlerin bagarimlarini etkileyip etkilemedikleri incelenmig fakat carpikliin
yoninun, donigimlerin normal dagilim: saglama oranlar tizerinde 6énemli bir etkisi

olmadigi gozlenmistir.
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Incelenen bir baska nokta ise 6rnek ¢apinin etkisidir. Ornek ¢api arttikga genel olarak
dontsimlerin basarimlart azalmaktadir. Ancak bu durum, Conover’in (29) belirttigi

gibi Lilliefors testinden de kaynaklanabilir.

Carpiklik durumunda dontsiimlerin basarilart birbirleriyle karsilagtirildiginda, Tukey
donisiminin hemen hemen tim durumlarda daha iyi sonuglar verdigi
gozlenmektedir. Bu dontigiimin ardindan Manly dontgimt gelmekle birlikte, Manly
donistimi ile diger dontgimler arasinda, normalligi saglama agisindan ¢ok buyuk
farklar gozlenmemektedir. Bickel-Doksum dontgiminiin teorik olarak ¢arpik
dagilimli degiskenlerde sorunlara yol actig1 iddia edilmesine ragmen, yapilan bu
caligmada, Bickel-Doksum doniigiminin Tukey haricindeki dontgsimlere yakin

bagarim verdigi goralmistir.

Daha sonra normalligin saglanmadigi bir diger durum olan ¢ok tepe degerlilik
incelenmistir. Ozel olarak hata terimlerinin 2 tepe degerli oldugu durum incelenmis
ve yine bu durumda da donisimlerin normalligi saglamaya etkisi olup olmadig:

arastirilmigtir.

Oncelikle iki tepe degeri arasindaki fark ve hata terimlerinin degiskelerinin etkisi
incelenmistir. Iki tepe degeri arasindaki fark O iken, hata terimlerinin degiskesinin
donisimlerin bagarimlari tizerinde pek fazla etkisi olmadig, ayrica Tukey dontigimii
disindaki doniisimlerin normallestirme oranlarinin, 1’e olduk¢a yakin olduklar:
gorilmektedir. Tepe degerleri arasindaki fark 0’dan farkli oldugunda ise hata

terimlerinin degiskesi arttik¢a doniisiimlerin basarimlart da yiikselmektedir.

Hata terimleri 2 tepe degerli oldugunda da, 6rnek c¢ap: arttikga genel olarak
dontsimlerin basarimlart azalmaktadir. Bu durum, daha once belirtildigi gibi

Lilliefors testinden kaynaklanabilir.

Hata terimleri 2 tepe degerli iken doniigiimler birbirleriyle karsilastinldiginda, genel
olarak Tukey donigiminin diger donisiimlere oranla daha basarili oldugu

gorilmektedir. Yine bu modelde de Tukey donisiminin ardindan Manly
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dontgimunin basarili oldugu ve diger donisimlerin Manly doniisimine yakin

sonuglar verdigi sdylenebilir.

Son olarak turdeslikten ayrilma durumu incelenmigtir. Burada tiirdeslikten ayrilma
sorununun derecesi arttikga, dontgiimlerin tiirdesligi saglama oranlarinin dustigu
gozlenmigstir. Turdeglikten ayrilma sorununun derecesi digikken ornek ¢apr arttikga
doniigiimlerin daha iyi; sorunun derecesi yuksekken 6rnek gap: arttikga donisimlerin

daha koti sonuglar verdikleri gozlenmistir.

Tirdeslikten ayrilma durumunda dontgtimler birbirleriyle karsilagtinldiginda Manly
dontgimunin diger donigimlere oranla oldukga iyl sonuglar verdigi
gozlenmektedir. Burada dikkati ¢eken bir diger nokta ise Tukey doéniisiminin tim
deney noktalarinda tiirdegligi saglama oraninin O olmasidir. Ayrica Tukey ve Manly
dontgimi disgindaki tim dontsimler Dbirbirlerine olduk¢a vyakin sonuglar

vermektedirler.

Sonu¢ olarak regresyon modelinde normallikten ayrilma durumunda en basarili
doniigimiin Tukey, tirdeglikten ayrilma durumunda ise Manly dontsimt oldugu
sOylenebilir. Arastirmact regresyon modelindeki sorunu belirledikten sonra, bu

sonuglar dogrultusunda uygun bir dontgim segerek sorunu ¢ozebilir.

Daha ileriki ¢aligmalarda, olduk¢a uzun siiren Monte-Carlo deneylerini daha kisa
stirede sonug¢landirmak igin [3.1] modelinin parametreleri tahmin edilirken ag
taramasi teknigi yerine Newton-Rapson yontemi kullanilabilir. Ayrica yine Monte-
Carlo deneyindeki deneme sayilarini disiirmek igin degiske kugultme tekniklerinin

kullanilmasi uygun olabilir.
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EK-1 REGRESYON MODELINDE DONUSUMLERIN JACOBIENLERI

“n” gozlemden olusan regresyon modelinde doniisimlerin Jacobieni

M oYid
- g

seklinde gosterilebilir. Her bir doniigiim igin [1] numaral: egitlik tiretilirse agagidaki

Jacobienler elde edilir:

Doniisiim Jacobien
Tukey [2.1] n Al
i6:)= [T
i=1
Box-Cox [2.2] n Al
10:3)=([1v,
i=]
Box-Cox [2.3] M-l
16 )=[10% )
1=1
Manly [2.4] A3y,
J (?\;,Y) = =

John-Draper [2.5]

Bickel-Doksum [2.6] ( n ]m
~ Yeo-Johnson [2.7] (
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EK-2 GAMMA DAGILIMI iCIN CARPIKLIK KATSAYISI

X rassal degiskeni a ve B parametreli Gamma dagilimina sahipse,

f(X;u,B):E%@x“"le‘xm, x>0, 0,p>0 1

=0 , dd
yazilabilir. Olasilik yogunluk fonksiyonu [1] ile ifade edilen X rassal degiskeninin

moment ¢ikaran fonksiyonu [2] numaral: esitlikteki gibidir:

M, (1) = Ele*)=(1-t)* (2]
[2] numarali esitligin t’ye gore 1. tiirevi alinirsa;

M (t) = —a(1=Bt) " (~) = ap(1-pt) ™" [3]
elde edilir. [3] numarali esitlikte t yerine O yazilarak, X degiskeninin ortalamasi,

E(X) = af [4]

bulunabilir. [2] numarali ifadenin t’ye gore 2. tiirevi alinirsa,

MY (1) = —aB(a+1)1-Pt) (=)= ap>(@+1)A-Bt) """ [5]
bulunur. [5] numarali esitlikte t yerine 0 yazildiginda,

E(X?)= a’p” +ap’ [6]
elde edilir. Boylece X degiskeninin varyansi,

V()= E6C)- [ECF = p? 7]

olur.

Ote yandan [2] numarali ifadenin t’ye gore 3. tiirevi alinirsa,

M5 (t) = op (o + e +2)01-pt) " [8]
bulunur. [8] numarali esitlikte t yerine O yazilirsa,
E(X? )= o’p® +30°p° +2a(p?) 9]

olur. Ortalama etrafindaki 3. moment,
s = B(X -0 = E(X*)- [ECOP - 3EGOV(X) (10}
seklinde ifade edilebilir. [4], [7] ve [9] numaral1 egitlikler, [10] numaralt egitlikte

yerine yazilirsa,



w, = o’p’ +30’p’ +2(x([33)—a3[33 -3a’p’ = 2(1(}33)

olarak elde edilir.

Diger taraftan ¢arpiklik katsay1si, o, = %%,

B 2(1([3)3 2
Q3 = EERE _ﬁ

olarak bulunur.

[11]
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EK-3 [4.3a] RASSAL DEGISKENININ BEKLENEN DEGERI

[4.3a] ile ifade edilen hata terimi,

g, =Le, +(1-1 )e, [1]
seklindedir. Burada I, [0,1] aralifinda degisen kesikli tekdiize degisken,
g, ~ N(ul,oz) Ve &, ~ N(uz,cz)’dir‘ [1] numarali ifadenin beklenen degeri
alinirsa,

E(e,)=E{lie, +(1-1)e, } = E(Lie, )+ E[(1- 1, )e, ] 2]
elde edilir. Ote yandan I, g, ve ¢, ’den bagimsiz oldugundan,

E(si) = E(Ii)E(au )+ E(l -1 )E(Szi)

(3]
=1y, i, = (1, +p,)/2

elde edilir.
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" EK-4 TURBO C KODU

#include<stdio.h>
#include<stdlib.h>
#include<conio.h>
#include<math.h>
#include<string.h>

/*Alt program tanimlamalari*/

void MODEL() ;

void GIRDI{):

voilid MONTECARLO () ;

void YAZ () ;

int ISARET (float sayi):

float TUK(float sayi,flocat LAMBDAl,float LAMBDAZ) ;
float BCl(float sayi, float LAMBDAL) ;

float BC2(float sayi,float LAMBDAl,float LAMBDAZ2) ;
float MAN(float sayi,float LAMBDAL);

float JAD(float sayi, float LAMBDAl);

float BAD(float sayi,float LAMBDAl);

float YAJ(float sayi,float LAMBDAL);

float GAMMA (float ALFA, float BETA, float rsayil,float rsayi2):;
float NORMAL (float ORTALAMA, float VARYANS, float standart);
float STNORMALL (float rsayil, flcat rsayi2);

float STNORMALZ (float rsayil,float rsayi2);

float TD(float A, float B, float rsayil);

int KTD(int A,int B, float rsayil);

float RAS (double sayi);

float DONUSTUR({int J,float DL1l, flocat DL2);

void HATMAT () ;

float HATKARTOP (float ZI{]):;

float logJACOBIEN (float jl1,float jl2);

void AGTAR() ;

float LILLIEFORS():

float BARTLETT (int m) ;

/*Global dedisken tanimlamalari*/

float
ESAY,PI,Y[99],HAT[99][99],2[99],X[891([9],E[99],BETA[9],XUXI[9]([9];
float LAMBDAl, LAMBDA2,R1,R2,ZTAB[381],ZPROB[381],MCHATA, MCTAHMIN;
float istatistik,WTOP,WORT,WENB,WENK;

int ORCAP, BSAY, DONUSUM;

long N,I,YGS,SGS;

float far XUXIXU[9][120],far XXUXIXU([120][120], far XUXYeni[9][9], far
XUX[9])[%9];

/*Ana program*/
main ()

{

int 3,1;

FILE *SONUC;
SONUC=fopen ("SONUC.TXT", "w") ;
fclose (SONUC) ;

for (DONUSUM=1; DONUSUM<="7 ; DONUSUM++)

{
if (DONUSUM==2) DONUSUM=3;



clrscr();
GIRDI () ;

/*X deerlerini simiile eden kisim*/
for (j=1;j<=ORCAP; j++)
for(l=1;1<=BSAY;1l++)
{
1f{l==1)
X{31011=1;
else
it (l==2)
{
R1=RAS (R1) ;
X[3]1{11=KTD(10,30,R1);
}
if (1==3)
{
R2=RAS (R2) ;
X[3]1[11=KTD(40,80,R2);
}
}

HATMAT () ;

for {(I=1;I<=N;I++)
{

FILE *bosalt;
bosalt=fopen ("BART.TXT", "w") ;
fclose (bosalt);

for(l=1;1<=25;1++)

MODEL () ;
istatistik=BARTLETT (25);
MONTECARLO () ;

YAZ () ;
if (SGS==YGS) goto YENIDONUSUM;
}
YENIDONUSUM:
FILE *SONUC;
SONUC=fopen ("SONUC.TXT", "a") ;
fprintf (SONUC, "Secilen
donusum: $1\nMCTAHMIN: $f\n\n", DONUSUM, MCTAHMIN) ;
fclose (SONUC) ;

}
}

/*Alt fonksiyonlar burada basliyor*/

/*Deneyde kullanilan MODEL*/
void MODEL{)

{
float BETA[4]={0,5,2,3}; /*Dizilerin ilk elemani 0. eleman

oldugundan
aslinda 3 elemanli olmasl gereken dizi 4

elemanli tanimlaniyor*/
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int j,k;
float eort=0;

for (j=1;j<=ORCAP; j++)
{
R1=RAS (R1); R2=RAS(R2);
E[31=NORMAL(0, ((20-1)+3*(1~1))/19, STNORMALL (R1,R2));
eort=eort+E[i];
}
eort=eort/ORCAP;

for{j=1;j<=0RCAP;j++)
{
E[j]1=E[j]-eort;
Y[31=E[3];:
for (k=1;k<=BSAY;k++)
Y{31=Y[31+X[3] [K]*BETA[Kk];
}

AGTAR () ;

/*Bu program parcasi Bartlett testi alt programi
igin gerekli olan artiklari bir dosyaya yazar.*/
FILE *BART;
BART=fopen ("BART.TXT", "a");
for (j=1;j<=ORCAP; j++)
fprintf (BART,"%.10f\n",E[]J]);
fclose (BART) ;

}

/*GIRDI alt programi*/
void GIRDI ()
{
float Tohuml, Tohum?2;
int j;

FILE *ZDEGER;
ZDEGER=fopen ("ZTAB.DAT", "r") ;
for(j=1;3<=381;3++)

fscanf (ZDEGER, "2f %f", &ZTAB[j], &ZPROBI{]J]);
fclose (ZDEGER) ;

N=10000; YGS=200; SGS=0; ORCAP=20; BSAY=3; MCHATA=0.001;
#define PI 3.14159265358979

#define ESAY 2.7182818284591

LAMBDAl=1; LAMBDAZ2=0;

WENB=0; WENK=1; WTOP=0;

Tohuml=0.123456; Tohum2=0,635437;

R1=RAS (Tohuml) ;

R2=RAS (Tochum?2) ;

}

/*MONTECARLO tahminini yapan alt program*/
void MONTECARILO ()
{



int W;
if (istatistik<30.1435) W=1; else W=0;
WTOP=WTOP+W;
WORT=WTOP/I;
SGS=SGS+1;
if (WORT>WENB || WORT<WENK)
{
if (WORT>WENB)
{
WENB=WORT;
WENK=WENB-2*MCHATA;
MCTAHMIN= (WENB+WENK) /2;

$GS5=0;

}

if (WORT<WENK)

{

WENK=WORT;

WENB=WENK+2*MCHATA;

MCTAHMIN= (WENB+WENK) /2 ;

SGS=0;

}
}

}

/*Sonuclari ekrana yazan program*/

void YAZ ()

{
clrscr
printf
printf ("\nSecilen doniisiim:%21", DONUSUM) ;
printf ("\nDeney=%81i",T);

)

'Ornek capi:%4i",ORCAP);
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printf ("\nHata bandinin disina c¢ikilmayan gézlem say1s1=%81",5G3);

{
(
(
{
(
printf ("\nMC ortalama istatistigi=%3.8f", WORT);
printf ("\nMC ort. ist. en buylk deferi=%3.8f",WENB) ;
printf{"\nMC ort. ist. en kii¢lk dederi=%3.8f",WENK) ;
printf ("\nMCTahmin dederi=%3.8f", MCTAHMIN) ;
printf("\nMCHata degeri=%3.8f{",MCHATA);

printf ("\nLambda dederi=%3.8f",LAMBDAl);
printf("\nistatistik deeri=%5.8f",istatistik);

}

/*Isaret fonksiyonu*/
int ISARET(float sayi)
{

int sonuc;

if (sayi>0) {sonuc=1l;}
if(sayi<0) {sonuc=-1;}
if (sayi==0) {sonuc=0;}
return sonuc;

1

/*Kuvvet donlisiimlerini yapan fonksiyonlar

Tukey : TUK
Box&Cox1l : BC1
Box&Cox2 1 BC2

Manly ¢ MAN



John&Draper : JAD
Bickel&Doksum: BAD
Yeo&Johnson : YAJ */

/*Tukey dénisimiini yapan fonksiyon*/

float TUK(float sayi,float LAMBDAl,float LAMBDAZ)
{

float sonuc;

1f (LAMBDAl!=0) sonuc=pow{sayi+LAMBDA2, LAMBDAL) ;
else sonuc=log(sayi+LAMBDAZ) ;

return sonuc;

}

/*Box&Cox1l ddéniistmiini yapan fonksiyon*/
float BCl(float sayi, float LAMBDAl)

{

float sonuc;

if (LAMBDAl!=0) sonuc=(pow(sayi,LAMBDAl)-1)/LAMBDAL;
else sonuc=log(sayi);

return sonuc;

}

/*Box&Cox2 ddntustminlii yapan fonksiyon*/
float BC2(float sayi, float LAMBDAL, float LAMBDAZ)

{

float sonuc;

if (LAMBDA1!=0) sonuc=(pow(sayi+LAMBDA2, LAMBDAl)~-1)/LAMBDAL;
else sonuc=log{sayi+LAMBDAZ2) ;

return sonuc;

}

/*Manly déniisiminii yapan fonksiyon*/

flocat MAN(float sayi,float LAMBDAIL)

{

float sonuc;

if (LAMBDALl!=0) sonuc=(exp (LAMBDAl*sayi)-1)/LAMBDAL;
else sonuc=sayi;

return sonuc;

}

/*Johné&Draper ddniislimiini yapan fonksiyon*/
float JAD(float sayi,float LAMBDAL)
{

float sonuc;

if (LAMBDALl!=0) sonuc=ISARET (sayi)* (pow(fabs (sayi)+1,LAMBDAL) -

1) /LAMBDAL;
else sonuc=ISARET (sayi)*log(fabs(sayi)+l):;
return sonuc;

}

/*Bickel&Doksum doniisiminii yapan fonksiyon*/
float BAD(float sayi,float LAMBDAL)
{
float sonuc;
sonuc=( {ISARET (sayli) *pow (fabs {sayi), LAMBDAL))-1)/LAMBDAL;
return sonuc;

}
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/*Yeo&Johnson dénistumini yapan fonksiyon*/
float YAJ(float sayi, float LAMBDAL)
{
float sonuc;
if (sayi>=0)
{
if (LAMBDA1!=0) sonuc=(pow(sayi+l,LAMBDAL)-1)/LAMBDAL;
else sonuc=log(sayi+l);
}
else
{
if (LAMBDALl!=2) sonuc=(pow(-sayi+l,2-LAMBDALl)-1)/(2-LAMBDAL) ;
else sonuc=-log(-sayi+l);
}
return sonuc;

}
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