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ARASTIRMA MAKALESI/RESEARCH ARTICLE

SAGLAM Cp KRITERININ UYGULANMASI UZERINE BiR CALISMA

Meral (CANDAN) CETIN ' ve Aydin ERAR 1

Coklu dogrusal regresyonda, aykir1 degerler (outliers), degisken seciminde biiyiik bir etkiye sahiptirler. Aykirt
degerlerin bu etkisi, Huber-tiirii, Mallows-tiirii vb. agirlik fonksiyonlar: ile giderilir. Bu calismada, degisken secimi
iizerinde durularak, aykir1 deger varliginda klasik Cp kriteri, Huber ve Mallows-tiirii agirlik fonksiyonlarina dayali

saglam (robust) Cp kriterleri ile karsilistirlacaktir.

Anahtar Kelimeler: Saglam model secimi, Mallows’un Cp kriteri, saglam regresyon, M-kestiriciler

A STUDY ON THE Cp CRITERIA APPLICATIONS IN ROBUST REGRESSION

ABSTRACT

In multiple linear regression, outliers are very efficient on the variable selection. This effects of the outliers
are removed by the Hubers-type and Mallows-type etc. weight functions. In this paper, the classical Cp criteria
which depends on the Hubers-type and Mallows-type weight functions will be compared in the presence of outliers.

Key words: Robust models selection, Mallow’s Cp criteria, robust regression, M-estimators.

1. GiRig

Y, nx boyutlu yanit vektorii, X, nx (k+1) boyutlu
girdi matrisi, , (k+1) x1 boyutlu katsayilar vektorii,
€, nx1 boyutlu hata vektorii olmak iizere,

Y=XP+e

ile verilen ¢oklu dogrusal regresyon ¢dziimlemesinde
verilen en iyi bi¢imde tanimlanacak gerekli degisken-
lerin modele secilmesi, modele katkist Onemsiz
degiskenlerin cikartilmasi “degisken se¢imi” ya da “en
iyi alt kiime secimi” olarak bilinir.

Coklu regresyonda modelden degisik ¢ikarmak ya
da modele degisken eklemek i¢cin zaman zaman adimsal
yontemler kullanilir. Bu amagcla kullanilan “ileriye
dogru secim” ve “geriye dogru se¢im” ya da bu yon-
temlerin birlesiminden olusan “adimsal teknik” yon-

temlerinde farkli modellere ulasabilecegi bilinir. Her bir
yontem farkls I. tiir hata oranina sahip olacagindan,
yontemlerin tam bir karsilagtirmasini yapmak zordur.

Cok iyi bilindigi gibi, istatistiksel analizdeki temel
zorluk uygun modelin secimi, model boyutunun belir-
lenmesi ve kestirimidir. Model belirlemenin ana
amaglari, parametre kestirimi ya da bagimli degiskenin
onceden kestirimidir (prediction).

Parzen’e gore istatistiksel veri modellemesi,
gercek modeli bilmeksizin (ya da bilinebilir) veri
kiimesine uyan modelleri arastiran istatistiksel bir
alandir. Son yillarda model se¢imi ya da model belir-
lenmesi kavraminin verilmesinin gerekliligi kabul
gormektedir ve farkl: boyutlu aday modeller arasindan
uygun bir model secimi kriteri ile “en iyi kestirim” in
nasil yapilacagi problemi ortaya ¢ikmaktadir.
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Altkiime sec¢imi, ¢ok sayida actklayici degigkenin
kullanilmasi ile ortaya ¢ikan artan kestirim varyansi ve
artan yan miktaridir. Degisken se¢im kriterinin bir
¢ogu, kestirimin hata kareler ortalamisinin basit bir
fonksiyonudur.

2. SAGLAM MODEL SEGIMi

Saglam (robust) istatistiklerin ana amagclarindan
biri, model dagilimlarindan kiigiik sapmalara karsi
duyarsiz olan yeni istatistiksel yontemler bulmaktir.
Son 20 yillik donemde En Kiiciik Kareler (EKK)
kestiricilerine kargt pek ¢ok saglam alternatifler
geligtirilirken, model se¢im problemleri ihmal
edilmistir. Klasik yontemler aykirideger varliginda ya
da normalden hafifce sapmalarda saglam parametre
kestirimi vermemektedir. Bu durumda klasik degisken
secim yontemlerini uygulayamayacagimizdan saglam
degisken secim yontemlerine gerek duyulur. Klasik
secim yontemlerinin saglamlagtiriimasina iligkin bazi
caligmalar vardir: Ronchetti (1982,1985), Akaike bilgi
kriterlerinin saglam bir versiyonunu Onermis, Hampel
(1983) bu kriterin degisik bir versiyonunu
vermistir.Benzer bir diiglince Martin (1980) tarafindan
otoregresif modeller i¢in kullanilmigtir. Hurvich ve Tsai
(1990), L; en kiiclik mutlak sapmalar regresyonu igin
saglam model secim kriterini ve Machado (1993),
Schwarz kriterinin saglam bir tiiriinii onermislerdir.
Ronchetti, Field ve Blanchard (1997), capraz-gecerlilik
(cross-validation) yontemini kullanarak model segimi
ile ilgili saglam bir algoritma vermislerdir.

Regresyon ve otoregresif modellerde uygulanan
secim yontemlerinin basinda Akaike bilgi kriteri gelir
(Akaike, 1974). Son 10 yilda ozellikle degisken segi-
minde Akaike bilgi Olgiitiiniin kullanimi lizerine bir
yogunluk vardir. Akaike kriteri ile ilgili calismalarin
¢ogu normal dagilimli veri kiimesinde ve biiyiik ornek-
lemler lizerinde incelenmistir. Kiiglik drmeklemli nor-
mal dogrusal regresyon modelleri icin Akaike kriteri
yanli olabileceginden, bu kriterin diizeltilmis bir ver-
siyonu (AICC) verilir (Hurvich ve Tsai, 1989). Ayrica
degisken secim amaciyla AIC nin degisik versiyonlarn
ve farkli se¢im kriterleri iizerinde durulmaktadir. Ancak
burada Mallows’un Cp kriterinin saglam bir versiyonu
verilecektir.

3.SAGLAM Cp KRITERI

Maslow’un kriteri, degisken ya da model segi-
minde kullanilan uygun bir kriterdir. Cp kriteri,

Cp= p-n+2p
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biciminde tanimlanir. Burada G2, tam modelden he-
saplanan artik varyansi; AKTp, p boyutlu denklemin
artik kareler toplami ve p, parametre sayisidir. Cp ista-
tistigi onkestirim icin yeterlilik ol¢iisiiniin bir kestirim-
idir. Se¢im, p’ye yakin Cp’li modeller bulunarak
yapilir. Cp istatistigi EKK kestiricisine dayal1
oldugundan, bu istatistik aykiri degerlere ve hata
dagilimimnin normallik varsayimindan sapmalara kars
oldukga duyarhdir. Eger p altkiimesi dogru ise, Cp kri-
teri p’ye yakin ya da p’den kiigiik olacaktir
(Ryan,1998).

Y; = X;B + g dogrusal modelini diisiinelim. Burada

X;', X matrisinin i. satiridir.

X matrisinin satirlart bir F dagilimindan, ayni dagifimli
bagimsiz gozlem olsun. F dagilimi € = y - xTfB’nin
bilesik dagilimini gosterir ve X'ler sabittir.

p parametreli bir P modelinin B\p kestiricisi, bazi n(x,r)
fonksiyonlan igin,
NGy - X Bxi=0 (1)
denkleminin ¢oziimiidiir. (Hampel .vd,1986).
(1) esitliginden elde edilen kestirici T,(F) fonksi-yoneli
ile gosterilsin. T (F),
Er [N(xy - XTTp(E))] = 0 @

esitligini saglar (Hampel, 1986) ve asagidaki kogullarin
gecerliligi varsayilir (Ronchetti, ve Staudte,1994).
Kosul 1, Bir P altkiimesi varsa, bu altkiimenin bir

kestiricisi igin etkinlik fonksiyonu ag¢ilimi elde
edilebilir ve

IF (X yi:TpF) + R, 3)

I M=

BpP=1r 2,

esitligi saglanir. Burada etkinlik fonksiyonu,
IF (x,y;T,.F) = M (xy - X T(F))x )
bigiminde verilir ve M = E {1 (x,€)xx’] bigimindedir.

n'm fonksiyonun tirevidir. Burada nEJRp|2 — 0
varsayilur.

Kosul 2, w(x,r)=n(xr)/r agulik fonksiyonu oldugu
varsayilir ve bu fonksiyonun birinci tiirevi w™ (x,r) ve

ikinci tiirevi w” (x 1) ile gosterilirBurada,r = y - § ’dir.
Kosul 3, w(x 1) fonksiyonu O ile 1 arasinda smirlidir. w’
ve w~ ‘lUniin siirli oldugu varsayilir. Kosul 2,

kestiricinin asimtotik olarak normal oldugu anlamina
gelir:

n12[Bp - B SN (oM lom1)
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nE [(B, - BB, - B)| - m1Qm!
Burada, Q = E[n? (x,£)xx'] olarak verilmistir.

Kosul 2’ den f(a) = w(x,y - xa) fonksiyonunun Taylor
agilimi,

f(or) = f(og) = W'(X,y - X0p)X (0-0) +
W'__(’&%"_OQ (0 - 0g) xx(0 -0tp)
bigimindedir. (a0 < 0* < 0p).

0p=Pveo= B\p' e gore bu acilim uygulanirsa,
agirlik kestirimleri elde edilir:

Wi = Wi ¥ X,B) - W(xiyi - X;B) x;" (Bp-B)
. w'(x; yi-x;B%)
' 2
By - B) xx'By -B), Bp<B <P

Kosul 3 ise Huber agirlik fonksiyonlu » wW(Xj, 1) = w(r)
saflam kestiriciler ya da Mallows tiirii agirhik forﬂ(si—
yonlu (w(x; ;) = v(x;) (1)) /r) saglam kestiriciler ile
saglanir. x; ‘ye bagli faktor bazi k degerleri igin
v(x) = &/ Ixih kogulunu saglar (Hampel. vd., 1986,).

Boylece elde edilen sonuglar yiiksek bozulumlu
M kestiricilere uygulanabilir. Ciinkii bu kestiriciler, yu-
karida verilen iteratif olarak elde edilen M-kestiriciler
ile aym asimtotik ¢zelliklere sahiptirler (Coakley ve
Hettmansperger, 1993),

(1) egitliginde verilen BP-M kestiricisinin agirlik
fonksiyonu,

Qi =w (xi, ¥i- x‘,/[\ip)= n (xi, Vi - xz.’[\ip) /(yi - x},[\ip)

seklindedir ve yeniden Slgeklenmis agirlikli Snkestirim
hata kareler ortalamasi

T, = G%E[z W 6& -Eyi )2]

ile verilir (Ronchetti ve Staudte, 1994).

&)

§i= x,iﬁp , P altkiimesi icin uyum kestirim degeridir ve
E(y;) de tam model altinda beklenen degerdir. (5)
esitligindeki agirliklar her modele gore degismektedir.
Agirliklandirma ile aykirt degerlerin etkisi azaltiir ve
bu degerlerin I', (yeniden ol¢eklenmis agirlikl 6nkesti-
rim hata kareler ortalamasi) tizerindeki etkisi sinirlanir;
bunun beraberinde de model se¢imi iizerindeki etkisi
smurfandirilr.
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8= 5i-Eyy=x{ B- B) , i. onkestirimin hata terimi
olmak iizere, 62 Fp ifadest,

.Gzrp = z Var (G’i&) + z E [((\\/i&)]z
bi¢iminde varyans ve yan? toplami olarak yazilabilir:

Burada yan E(@iﬁi) = g - b; olarak alinir. a; , bekle-
nen agirlikl: hata terimi ve b; , beklenen agirlikli artik
terimidir:

a=E[Wi (yi -xBy)] = E(Wie) ,
bi=E [;;/l ()/i ~§’i)] =E (@1 ri) ,

Vo=3 var(wi ),

By=5 bﬂ:Z[E(@; a)l’

Ap=3 a’= Z [E(Wi Ei)]z,

1

(AB)p = Z abi

1

olarak tanimlandiktan sonré,

62, =V,+B,-2(AB), + A, ©)
esitligi elde edilir.

Agurlikly artik kareler toplammin (W) merkezlegtiril-

mis ve yeniden olgeklenmis kestirim degeri, ', nin iyi
bir kestiricisi olabilir. Burada,

Wo=3 Win2=3 W (yi-3f
1 1

olarak elde edilir.

Bu esitligin sag tarafinin bekienen degeri, varyans ve
yan? terimlerinin toplami biciminde yazilabilir:

E(W,) =U,+ B,
Burada, U,=S Var (Wir) ve B, yukarida verildigi
gibidir. (6) esitliginde Bp yerine E(W,) - Up yazilirsa,
ol = E(W,) -Up+ V, -2(AB), + A,

elde edilir. Gerekli kisaltma ve diizenlemelerden sonra
C, 'nin saglam bir versiyonu,
‘ W,
RC, = :7p‘ (Up - VP)
o

seklinde elde edilir (Ronchetti ve Staudte, 1994).

~2 . . e
Burada ¢ , tam model lizerinden ¢2‘nin tutarli ve
saglam bir kestiricisidir:

82=W(am/U(am
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U, ve V|, sabit degerleri, Ronchetti ve Staudte
tarafindan,

Up - Vp = nE (W) - p q L ] {-3EwZ + 2E(y'e) By ) +

04 )
By '€

esitliginden elde edilmistir. Bu esitlik Mallows-tiirii

agirhklar igin,

Up - Vp = E (y?)r (V3) - 2tr (NaMy ) + 1 (L 5 )

olarak tanimilanir.

w(x,r) = v(x) y (r) / r ile verilen Mallows-tiirii agirlik
fonksiyonu i¢in kosegen elemani v, olan V matrisi
tanimlanir. Burada,

No=E[{w () ¥ (&) X'V*X/n,
Lo = E{{\y' ©)F+ 2V (¢) @ 3 {Y.éi)ﬂ X"V X/n,
M, =E[v' (g)] X'V X/n,

ve Zn =M, 'QuMyY/n , asimtotik kovaryans matrisidir
(Staudte ve Sheather, 1990).

Saglam C_ kriterinde, V,ye yakin yada V,‘den kiigik
RC, degerine sahip modeller tercih edilir. Huber tiirii
kestiriciler i¢in V, , P altkiimesinin p boyutlu sabit bir
carpanidir (=1) ve Vp yaklasik olarak p’dir (Vp = p).
Agirhik fonksiyonu aciklayici degiskenlere dayali
kestiriciler (Mallows tiirii kestiriciler), V, degeri aynt
boyuttaki farkli modeller i¢in degisebilir. Agirlik
degerleri 1 oldugunda W, EKK’'nin artik kareler
toplamuni verir ve V,=p, U =n - p ve RC,Mallows’un
C, kriterine esittir.

4. UYGULAMA

Bu boliimde degisken se¢im kriterleri C, ve RC,
arasinda altkiime secimleri yoniinden kargilagtirma ya-
pabilmek igin gergek bir veri kiimesi iizerinden segilen
orneklemler kullanimigtir. Veriler Ankara Hastanesi
Pediatri Boliimii’nden elde edilmistir. Caligmada ba-
gimh degisken kemik mineral yogunlugu (KMY) ol-
mak lizere 148 denege iligkin cinsiyet, yas, kilo ve giin-
likk ortalama siit tiiketim miktarlar elde edilmistir. Cin-
siyet, yas, kilo ve siit degiskenlerinin kemik mineral yo-
gunlugu lizerindeki etkisi arastirllmugtir.

Yapilan oninceleme ve artik incelemesinde aykirn
degere rastlanmamustir.

148 gozlem lizerinden yapilan regresyon ¢oziimle-
mesinde dogrusal regresyon modeli,

Anadolu Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, 1 (1)

KMY = 0.126 + 0.01126*kilo + 0.01529*yag

(0.04) (0.002) (0.005)
+ 0.03849*cins + 0.0001011*siit N
(0.018) (0.000)

olarak elde edilmistir. Parantez igindekiler katsayilarin
standart hatalaridir. Bolim 3’te verilen saglam C krite-

rini kiiciik boyutlu érneklemlerde incelemek amaciyla,
(7) denklemi gercek model kabul edilerek 148 goziem-
lik verim kiimesinden 10, 14 ve 28 gozlemli rasgele or-
neklemler segilmistir. Bu rasgele 6rneklemlerin hepsin-
de bir ve iki tane olmak lizere yapay aykir1 degerler ya-
ratilarak degisken se¢im kriterleri aykiri deger varligin-
da ve yoklugunda karsilagtiriimistir. Calismada saglam
C, kriterini elde etmek igin S-Plus paket programi ve
diger hesaplamalar i¢cin SAS paket programu kullanil-
mugtir. Saglam C, kriteri Huber-tiirii ve Mallows-tiirii
agirlikli kestiriciler icin hesaplanmistir.

C, ve RC, ¢izimleri her durum igin elde edilmistir.
Ayrica bu rasgele orneklemler iizerinden tek aykin
deger, iki aykir1 deger ve aykini degerin olmadigi
durumlar gozoniine alinarak, Huber, Tukey ve Mallows
agirlik  fonksiyonlu kestiriciler hesaplanmistir.
Programlar arast veri aktariminin yapilamamasi,
hesaplama zorlugu ve g¢izimler nedeniyle sonuglar
ancak ticer kez tekrarlanmistir. Bu tekrarlamalar sonu-
cunda, sonuglarda belirgin bir farklilik ortaya
cikmamustir. Bu nedenle, burada, yalnizca ilk tekrarin
sonugclar1 verilmigtir.

Orneklemler iizerinden gizilen PC,-V,, ve klasik
Cp-p cizimleri Sekil 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7’de verilmistir.
Aykiri deger yoklugunda ve n=10, 14, 28 i¢in bu ¢izim-
ler Sekil 1°de verilmistir. Bu durumda, ayrica, Huber ve
Mallows tiiri kestiriciler i¢in ayni ¢izimler elde edil-
mistir. Tek aykiri deger ve n=10, 14, 28 i¢in ¢izimler
Sekil 2, 3,4’te gosterilmistir. Sekil 2°den EKK’ya gore
secilen altkiimeler sirasiyla 1234, 123, 234, 13, 24, 34
ve 3 iken Huber’e gore 1234, 34, 23, 134; Mallows’a
gore 1234, 34, 3, 134 segenek alt kiimelerdir. Orneklem
sayisi arttikca Huber ve Mallowsun benzer sonuglar
verdigi Sekil 3 ve Sekil 4’ten goriilmiistiir. Yani bu ¢i-
zimlere gore Huber ve Mallows tiirli kestiriciler benzer
altkiimeler vermekle birlikte EKK farkli alt kiimeler
vermektedir.

Iki aykir1 deger ve n=10, 14, 28 i¢in gizimler Sekil 5,6,
7’de gosteriimistir. Bu ¢izimlerde de tek aykiri deger
durumunda oldugu gibi, Huber ve Mallows kestiricileri
ayni altkimeleri se¢mekle birlikte Mallows kestirici-
lerin daha fazla altkiime secimine yoneldigi gozlen-
mistir.

Bu ¢alismada, ayrica, orneklemlerden elde edilen
kestiricilerle gergek olarak kabul edilen (7). esitlikteki
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degerler karsilagtirlmigtir. Bu karsilagtirmada, ozellikle
secimlerde uygun olarak goriilen her altkiimeler igin,

4 o~ /\2 ~ ! ~
Mi=5 (B-B) =(B-8) (B-B) ifadesi kultanil-
-
m1§t1r.JAyrlca onkestirim (prediction) ag¢isindan yon-
temler arasxpdaki farklilig1 incelemek iizere de
M2 =(B-B) XX (B-p) esitligi kullanimistr. Bu
degerler M1 igin Tablo 1'de ve M2 igin Tablo 2’de ve-

rilmistir. Buna gore, M1 acisindan Huber ve Mallows
kestiriciler tek ve iki ayktr1 deger durumunda hemen
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hemen benzer sonuglar verirken, EKK’nin tutarsiz
sonuclar verdigi goriilmiigtiir. M2 hesabina gore, n=10
ve tek aykiri deger durumunda Huber ve Mallows 134,
23 alt kiimelerini secerken diger alt kiimelerde de ben-
zerlikler gozlenmigtir. Yine ayni sekilde tek aykir
degerli ve n=14, 28 gozlemli orneklemler i¢in de Huber
ve Mallows benzer secimler vermigtir. Ayni sonuca iki
aykirideger durumunda da raslanmigtir. Ancak 6nkesti-
rim sonuglari, secilen alt kiimeler agisindan M1 duru-
mundan farklilik géstermistir.

oo L 23 00 4=
. 234
ol .l ol 234
123 u
1 13
134
+ 34
4 3
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5 0 1 2 .3 4 5
(a) (b) (c)
Sekil 5.
o L 124 o L o L
O L
14
©+ 134 o 4
1 134 IS 124
23 14 12
1 2 + 4 43
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
(a) (b) (c)
Sekil 6.
= =i =
13
o L o 1 234 ol 234
” 123
\o e
<+l 123
234
24
S A 23
o 3
0 1 3 4 5 0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
(a) (b) ()
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Ayrica yapilan hesaplama ve grafiklerden
Mallows-tiirii agirlikli saglam C, kriterinin klasik C, ve

Huber-tiirii agiriiklt saglam C, kriterinden daha fazla

sayida altkiime segimi verdigi gozlenmistir. 10 gozlem-
li orneklemde ve aykiri degerin olmadi§t durumda ii¢

secim kriteri de benzer sonuglar vermigtir. Aykir1 deger
varliginda artik kareler ortalamasinin artmasindan
dolayt klasik Cp kriteri giivenilir sonuglar vermemistir.
14 ve 28 gozlemli orneklemlerde ve aykiri degerin
yoklugunda klasik C, kriteri segenek altkiimeler Sner-

mektedir.
Tablo 1.
n = 10, Aykirt deger yok n = 10, Tek aykin deger n = 14, Tek aykir deger n = 28, Tek aykir1 deger
EKK Huber Mallows EKK Huber Mallows EKK ‘Huber Mallows EKK Huber Mallows
0.0372 0.0191 0.0191 153363 0.0800 0.0800 0.0733 0.0044 0.00419 0.1103 0.0088 0.0088
0.0534 0.1065 0.1129 8.5870 0.0467 0.0467 0.4364 0.0223 0.0254 0.1056 0.0089 0.0089
0.0307 00114 0.0160 183395 0.0927 0.1001 0.1593 0.00005 0.00003 0.0322 0.020 0.0130
0.0149 0.0198 0.0198 3.1591 0.0116 0.0106 0.207 0.0206 0.0235 0.4805 0.0430 0.0312
0.0290 0.0384 0.0384 11.2703 00312 00312 0.1516 0.0020 0.0029 0.1114 0.0088 0.0088
0.0286 0.0213 0.0244 17.6894 0.0276 0.0276 0.2061 0.00001 0.00003 0.0085 0.0237 0.0207
0.0205 0.0030 0.0036 2.3443 - - 0.2951 0.0120 0.0173 0.4829 0.0430 0.0430
0.0120 0.0027 0.0027 16.1074 0.0856 0.0299 00318 0.0088 0.0108 0.0247 0.0268 0.0238
0.0958 0.0928 0.0915 18.6643 0.1495 0.1572 04210 0.0285 0.0253 02627 0.0089 0.00715
n = 10, iki aykin deger n = 14, iki aykirt deger n = 28, iki aykin deger
EKK Huber Mallows EKK Huber Mallows EKK Huber Maliows
5.7258 25.046 25.046 53033 0.0450 0.0492 0.5961 0.0090 0.009
52156 0.0693 0.0693 48512 0.2850 03215 | 02340 0.0089 0.0089
16.51 8.104 8.4090 2.2251 0.0282 0.0282 0.3292 0.0207 0.0156
56517 0.0153 0.0153 53529 0.1389 0.1973 1.3601 0.0430 0.0312
5.6059 0.0493 0.0493 54526 0.0450 0.0548 0.5447 0.0088 0.0088
163521 0.0244 0.0213 19516 0.0275 0.0345 0.3588 0.0237 0.01795
4.9379 0.0202 0.0195 5.1144 0.0698 0.0948 1.8280 0.0430 0472
14.2510 - - 1.7315 0.0303 0.0338 1.2457 0.0303 0271
6.5244 31301 31.687 49215 0.1622 0.1622 0.2358 0.0088 0.0070
‘ Tablo 2.
n = 10, Aykin deger yok n = 10, Tek aykir1 deger n = 14, Tek aykin deger n = 28, Tek aykmi defer
EKK Huber Mallows EKK Huber Mallows EKK Huber Mallows EKK Huber Mallows
0.0896 0.0126 0.0126 443737 02710 02710 0.6539 0.0434 0.0316 10.518 0.0131 0.9635
03318 0.0729 0.0673 34778 0.061 0.061 1.1626 03671 0.3396 5.7948 0.0292 0.026
0.0778 0.0238 0.0425 44.226 02179 0.4895 0.7633 0.0479 0.0338 3.6351 0.0317 0.0225
0.1382 0.4542 0.4542 25.569 1.1151 1.1984 3.5340 0.5836 0.5460 11.469 2.5061 22328
03735 03665 0.3665 35.020 0.0857 0.0857 1.1533 0.0043 0.0051 58762 0.0324 0.1072
03958 0.1478 0.1293 34.570 0.1129 0.1129 1.7732 0.1057 0.1307 83476 0.1731 0.1354
1.6730 1.7736 1.6943 | . 25432 - - 3.7080 23214 22789 11.639 33317 33317
0.0862 03031 03031 44 905 0.0707 0.2504 0.8435 0.0230 0.1557 37014 0.1981 0.1981
0.0840 0.0457 0.0489 43.478 0.5378 0.5777 0.7743 0.4495 0.4013 13912 0.0772 0.0663
n = 10, iki aykirt deger n = 14, iki aykirt deger n = 28, Iki aykinn deger
EKK Huber Mallows EKK Huber Mallows EKK Huber Mallows
45.996 64.192 64.192 57549 0.8920 0.2993 15.059 0.0131 0.0131
48.300 0.3305 0.1023 13.721 35811 3.6739 15496 0.0267 0.0267
42.078 53.113 44.606 12.925 1.7643 1.7643 19.361 0.5129 0.3606
46.839 14849 14849 16.987 03610 0.6503 19.007 0.5061 22328
63.418 02322 02322 79352 0.1381 0.1627 13.961 0.1072 0.1072
58.093 0.1293 0.1478 14.183 09117 1.0597 17.815 0.1052 0.0516
47.889 1.9689 1.8549 5.7045 2.1334 23504 23.805 33317 33317
56.394 - - 6.0515 0.1405 0.4812 16.954 02473 0.1152
59.852 56.396 63.586 12.546 47879 4.7879 17249 0.0470 ‘ 0.0663
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Gozlem sayisi az iken klasik ve saglam C; koti
sonuglar verirler. Gozlem sayisi arttik¢a saglam C, kri-
teri daha iyi sonug verirken Mallows’un C,’si biiyiik
denek sayilari icin Onerilebilir.

Aykirt deger olmadiginda tiim kestiricilerin benzer
sonuglar verdigi gozlenmistir. Aykir1 deger varliginda
ise Huber, Tukey-ve Mallows benzer sonuglar vermek-
le birlikte En Kiigiik Kareler yontemi tutarsizlik goster-
mistir.
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