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Egitimle Ilgili Sapan Deger Iceren Veri Kiimelerinde
En Kiiciik Kareler ve Robust M Tahmin Edicilerin
Karsilastirilmasi

Orkun COSKUNTUNCEL

Ozet — Egitim arastirmalarinda regresyon katsayilarini tahmin etmek icin en ¢ok kullanilan yéntem
klasik yontem olarak da bilinen en kiiciik kareler (EKK) tahmin edicisidir. Ancak bu yontem gozlenen
verilerdeki sapan degerlere karsi ¢ok hassastir. Bu ¢aligmanin amaci, egitim aragtirmalarinda ortaya
cikabilen, sapan deger(ler)e sahip verilerde ad1 gegen problemlere karst daha dayanikli olan robust M
regresyon tahmin edicisinin performansim incelemektir. Bunun icin, Ogrenci Segme Sinavi (OSS)
puanlar1 bagimli degisken, orta dgretim ders basar1 puanlart (OOBP) ise bagimsiz degisken olarak ele
alinarak, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni ne derece yordadig iki farkli regresyon yontemine
dayali olarak (En Kiigiik Kareler (EKK) ve robust M regresyon kestirimi) belirlenmis ve sonuglar
karsilastirilmustir.

Anahtar kelimeler: Ogrenci secme smavi, en kiigiik kareler, robust tahmin, M tahmin edicisi, sapan
deger.

Abstract — Comparison Least Squares Estimators with Robust M-Estimators Educational Data
Contain Outliers — Least square estimator which known classical method is most useable regression
parameter estimator in educational research. But, when the educational data have outlier(s) the
performance of the least square will be poor. The aim of this study is to propose robust M estimator
for the model parameter of a regression models that can combat with the outlier(s) in educational
research.

Key words: Student selection exam, least squares, robust estimation, M estimation, outliers.

Giris

Egitimde ve psikolojide dl¢me araclarindan elde edilen sonuglara dayali ¢ikarimlarin
dogrulugu ve buna dayal1 verilecek kararlarin isabetli olmasi temelde 6lgme araglarinin
iki teknik 6zelliginin saglanmasina baglidir. Bunlar gegerlik ve giivenirliktir. Gegerlik,
Olgme araciyla Olclilmek istenen o6zelligin amaca uygun olarak farkli ozelliklerle
karigtirllmadan olgiilmesidir. Bagka bir deyisle, bir 6lgme aracinin, gelistirilmisg
bulundugu konuda amaca hizmet etmesidir. Giivenilirlik, bir 6lgme aracinin hatalardan
armik olma derecesidir. Olgme aracinin hatalardan armikliginin gostergelerinden biri
de aymi birey lizerinde yapilan bir nitelige ait Ol¢imlerin benzer sartlarda tekrar
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252 EN KUCUK KARELER VE ROBUST M TAHMIN EDICILERIN ...

edilmesi halinde ayn1 sonuglar liretmesidir. Bu bir 6l¢gme aracinin hatadan armikliginin
veya hatasiz 6l¢tim yapabilme giiciiniin bir gostergesidir (Erkus, 2003).

Herhangi bir ige eleman almirken, igin dlgiitlerine uygun eleman segme veya bir
okula 6grenci alinirken okulun ya da boliimiin gerektirdigi yetenek ve bilgi diizeyine
sahip bireyleri se¢me-yerlestirme i¢in Olgme araglarina ve testlere bagvurulur.
Bireylerin bir isi yapip yapamayacaginin ya da olgiilen 6zellikle ilgili gelecege doniik
performansinin Olgiisiinli veren se¢me ve yerlestirme amacgli kullanilan testlerin
gegerligi, testi alan bireylerin testten elde ettigi puanlarla, 6lgiilen 6zellikle iliskili
gegerligi ve gilivenirligi kanitlanmig Olgiit takimlart arasindaki iligkiyi hesaplamak
suretiyle belirlenir. Bu tiir kanitlara dayali gecerlige, “Ol¢iit bagintili gegerlik” adi
verilir. Bir Olgiite dayali gegerlik, bir grup bireyin Olgme aracindan elde ettigi
puanlarin, 6l¢ilit durumundaki puanlar, siniflamalar ya da diger yetenek ve beceri
Olciileriyle karsilastirmasina dayali islemleri igerir. Bir Ol¢iite dayali gegerlik, Olgiit
durumundaki puan ya da puan takimlarmin elde edilis zamanina gore, zamandas
gecerlik ve yordama gecerligi olmak iizere iki gruba ayrlir. Olgiit puanlar1 yordayici
puanlarla ayn1 zamanda veya daha 6nceden elde edilmisse, dl¢iit puanlari ile yordayict
puanlar arasindaki iliskiye dayali gecerlige zamandas gecerlik, Olgiit puanlarn
yordayici puanlardan sonra elde edilmesi durumunda oOl¢iit puanlar ile yordayici
puanlar arasindaki iliskiye dayal gegerlige yordama gecerligi ad1 verilir (Aiken 2000;
Anastasi 1997; Crocker ve Algina 1986; Baykul 2000; Erkus 2003; Baykul, Gelbal ve
Kelecioglu, 2001).

Olgme aracinin gegerligini belirlemenin degisik yollar1 vardir. Bunlardan bazilari
salt istatistiksel yoOntemlerden yararlanmayi, bazilari mantiksal karsilagtirma ve
yargilamayi, bazilar1 ise ikisini birden kullanmayi igerir. Bunlardan hangilerinin
kullanilacagr Glgme aracinin igerigine, aracin ne gibi karar islemleri igin
kullanilacagina ve var olan olanaklara baghdir. Ogrenci segme ve yerlestirme islemleri
i¢cin hazirlanan testlerin ne Ol¢iide gegerli olduklarini, bu testler kullanilmadan once
belirlemek gereklidir. Ulkemizde, yiiksek Ogretim kurumlarma 6grenci se¢me ve
yerlestirme islemlerinde bu gereklilik, testlerin gizlilik altinda hazirlanmasi
zorunlulugu yiizinden, miimkiin olan her yol denenerek degil, olasi bazi yontemler
uygulanarak yapilmaktadir. Ornegin, testler hazirlanmadan yapilan kapsam belirleme
caligmalar1 kapsam gegerligini saglama girisimlerinin yaninda, testler uygulandiktan
sonrada gecerliklerinin saptanmasi icin Olgiit bagintili gegerlik (yordama ve/veya
zamandas gegerligi) caligmalarina basvurulmaktadir (Ozgelik, 1982). Tiirkiye’de gerek
lisansiistii diizeyde tez caligmasi, gerekse bilimsel makale diizeyinde Ogrenci Se¢me ve
Yerlestirme Smavinm (OSS) gegerligine iliskin birgok calisma yapilmistir. Yapilan
caligmalarda, gesitli istatistiksel teknikler kullanilarak, sinavin gegerligine iliskin gesitli
sonuglar elde edilmistir (Akhun, 1980; Askar, 1985; Demirok, 1990; Deniz ve
Kelecioglu, 2005; Erkus, 1998; Gelbal, 1989; Kozan ve Tezer,1979; Kose, 1990; Oral,
1985; Tezbasaran, 1991).
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Bir ol¢iite dayali gegerliligi belirlemede en ¢ok kullanilan istatistiksel yontemlerden
biri regresyon analizidir. Regresyon analizinde degiskenler arasindaki iliski
matematiksel bir esitlikle ifade edilir. Bu matematiksel esitlik araciligiyla bagimsiz
degiskenlerin, bagimli degisken iizerindeki etkileri kestirilebilir. Degiskenler arasindaki
iligkiyi belirlemek amaciyla kullanilan en yaygin regresyon yontemi klasik yontem
olarak da bilinen en kiigiik kareler (EKK) yontemidir. EKK verideki sapan degerlere
karsi ¢cok hassas olan bir yontemdir. Bu ¢aligmanin amaci regresyon analizine ait iki
farkli kestirim yonteminin (EKK ve M-tahmin edicisi) gecerlilik tiirii tizerindeki
etkilerini belirlemek ve sikca karsilagilan sapan deger problemine kars1 daha etkili olan
robust M tahmin edicisinin performansini incelemektir.

Yontem

Bu ¢aligmada, OSS puanlar1 bagimli degisken, orta dgretim ders basari puanlari ise
bagimsiz degisken olarak ele alinmis ve bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni ne
derece yordadig iki farkli tahmin yontemine dayali (en kiigiik kareler ve M tahmini)
regresyon analizi ile belirlenmeye ¢aligilmistir. Bu iki farkli kestirim yontemin ayn1 ya
da benzer sonuglar {iretip tiiretmedigi arastirilmigtir. Bdoylece, farkli kestirim
yontemlerinin bir 6l¢iite dayali gegerlik tizerindeki etkileri sorgulanmustir.

Arastirma iki farkli yontemin performansina dayali oldugundan bir evren ve bu
evreni temsil edecek bir orneklem {izerinde durulmamistir. Bunun yerine bir orta
Ogretim kurumundan mezun olmus 92 6grenci iizerinde yliriitiilmiistiir. Arastirmada,
Ogrencilerin 6grenim gordiikleri donemlerde elde ettikleri matematik, fizik, kimya,
biyoloji, edebiyat, tarih derslerine iliskin notlar ile OSS’den elde ettikleri, sdzel, sayisal
ve esit agirlikli puanlar kullanilmistir. Tiim bu veriler, 6grencilere ait olusturulmus
formlar vasitasiyla okul kayitlarindan elde edilmistir. OSS sonuglar1 okul ydnetimi ve
dlgme ve degerlendirme servisi tarafindan OSYM'den elde edilmistir. Arastirmanin alt
problemlerine ¢6ziim bulmak amaciyla, Oncelikle ders notlart bagimsiz degisken
kiimesi olarak, her bir OSS puanlar1 ise bagiml1 degisken olarak ele alinmistir. Ayrica,
aragtirmanin amacini daha iyi acgiklayabilmek igin, bir tek sapan degerin EKK
tahminine yaptig1 olumsuz etkiyi gosterebilmek ve M-tahmin edicisinin bu olumsuz
etkiye ragmen daha iyi bir tahmin {retebilecegini gorebilmek amaciyla veriye 92
gozlemden farkli, sapan deger olan hayali bir gozlem eklenerek tahmin edicilerinin
performanslari incelenmistir.

Belirli bir dersle ilgili basar1 notu, o dersle ilgili meydana gelen hedeflerle tutarh
o0grenme diizeyini gosterir. O halde, normal sartlar altinda arastirmaci, derslerindeki
basar1 notu yiiksek olan bir 6grencinin daha iyi sinav notuna sahip olabilecegini
disiinebilir. Ancak goézlemler arasinda diigiik basar1 notuna sahip bir &grencinin
digerlerinden daha yiiksek not almas1 EKK tahminini ve dolayistyla bu tahminde yola
cikilarak yapilacak caligmalar1t olumsuz yonde etkileyebilir. Bu sebeple ek olarak; bir
tek sapan degerin bile EKK tahminine yaptig1 olumsuz etkiyi gosterebilmek ve M
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tahmin edicisinin bu sapan degerin olumsuz etkilerini ortadan kaldirma performansini
daha i1yi gorebilmek amaciyla 92 gbzlem igerisinde en diisiik basar1 notu ile en yliksek
smnav notu belirlenerek hayali bir gézlem eklenmistir. Siiphesiz bu eklenen hayali
gbzlem geriye kalanlardan farkli, sapan deger, olan bir gézlem olacaktir.

EKK ve M tahminlerinin hesaplanmasinda R ve S-Plus istatistik paket
programlarindan yararlanilmigtir.

islem

Matris gOsteriminde,

i Loxy, x,  xy, Bo €

1 x X e X 3
y= y‘z JX=|1 fu Az 24 ,p= B.l 6=
yn 1 xnl xn2 xnk Bk Sn

seklinde olmak {izere

y=Xpte e)
coklu dogrusal regresyon modelini ele alalim. Genel olarak, y, n x 1 tipinde
gozlemlerin vektorii, X matrisi, n x p tipinde bagimli degisken matrisi, B, p x 1 tipinde
regresyon katsayilarinin vektorii ve €, n x 1 tipinde rastgele hatalarin vektoriidiir.
Burada & bagimli degisken sayisi olmak lizere p = k + 1’dir ve 1’ler sabit terim i¢indir.
Ayrica k = 1 almirsa basit dogrusal regresyon modeli elde edilir. En kiiclik kareler

tahmin edicileri € = y — X3 olmak iizere ng hata kareleri toplamini minimize eder.

A

Boylece B’nin en kiigiik kareler tahmini 3,

B =(XX)'X'y )
ve varyans-kovaryans matrisi,

Var(f) = o*(X'X)" 3)
seklinde elde edilir. En kiigiik kareler i¢in standartlastirilmis rezidiler ¢; = y; — ¥;
olmak iizere,

—_— )

A

6
ile verilir. Burada,
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A2
6°=

1 n
e (5)
n—=pis
dir ve hatalar bagimsiz, sifir ortalamali, ¢ standart sapmali, 6zdes dagilima sahip
oldugunda 62, o’ nin yansiz tahmin edicisidir. Bazen standartlastirilmis rezidiiler
yerine

t=_ % (6)
6,J1-h,

studentized rezidiileri kullanilir. Bu iki gesit rezidiiye genel olarak standartlagtirilmig
rezidiiler denir.

En kiiglik kareler yonteminin klasiklesmis olmasini temel nedeni hesaplanmasinin
kolayligidir. Tahmin veriler yardimiyla herhangi bir iteratif yonteme ihtiya¢ olmaksizin
direk ve kolaylikla hesaplanmaktadir. Ayrica diger tiim yansiz tahmin ediciler i¢inde en
iyl lineer yansiz tahmin edicidir ve eger hatalar normal dagiliyorsa, Maksimum
Likelihood tahmin edicisine benzedigi gibi bu durumda diger yansiz tahmin edicilere
gbre minimum varyansli tahmin verir.

Robust istatistik, istatistiksel yontemlerin saglamlik teorisidir. Robust istatistik
verilerin modelden sapmalarinin klasik yontemlere etkilerini inceler ve gerekiyorsa
daha uygun bir yontem gelistirir. En kii¢lik kareler, regresyon modeli normal dagilima
sahipken ¢ogu zaman uygun yontemdir ve iyi istatistiksel 6zelliklere sahip tahminler
verir. Ancak normallikten sapmalar oldugu durumlarda uygun yontem olmaktan ¢ok
uzaktadir. Bu tip durumlarda alternatif tahmin edici olarak robust tahmin edicileri
diisiinebiliriz. Istatistiksel calismalarda, regresyon tahmin edicisi i¢in baslangicta kabul
edilen istatistiksel model dogru olmazsa bile iyi sonuglar verebilen yontemler elde
edebilme ugruna hatir1 sayilir ¢abalar sarf edilmistir. En kii¢lik karelerin normallik
varsaymmi altinda bile en uygun tahmin edici oldugu diisiincesi Tukey’in (1960) “A
survey of sampling from contaminated distributions” adli ¢aligmasi ile son bulmustur.
Daha sonra bu ¢aligmadan esinlenerek birbirine paralel dért nemli robust teori, Huber
(1964), Huber (1965), Hampel (1968), Rousseuw (1987) tarafindan ortaya atilmistir.

Regresyon analizinde karsilasilan en biiylik problem verideki bir veya daha fazla
gozlemin diger gozlemlerden farkli olmasi, yani sapan deger problemidir. Robust
istatistiksel yoOntemlerin esas hedefi bu tip sapan deger igeren veriler igin
kullanilabilecek, tutarli sonuglar veren yontemler gelistirmektir. Robust kelimesi ilk
olarak 1953°te G.E.P. Box tarafindan kullanilmustir.

Robust regresyon tahmin yontemleri, genellikle en kiigiik kareler yonteminden daha
iyl istatistiksel sonuglar iiretmelerine ragmen, literatiir incelendiginde, istatistiksel
analizlere gereksinim duyan ve istatistiksel yontemler kullanan bilim dallarindan egitim
bilimlerinde kullanilmamaktadir. Bunun baslica nedeni robust yontemlerin en kiiciik
karelerin aksine iteratif yontemlere ihtiyag duymalarindan dolay1 hesaplanmasinin zor
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olmasidir. Birgok robust tahmin yontemi vardir. Bunlar arasinda en ¢ok kullanilanlar
klasik robust tahmin yontemi olarak da bilinen M-tahmin edicileri (maximum
likelyhood tipi tahmin edici), L-tahmin edicileri (sira istatistiklerinin lineer
kombinasyonlar1), R-tahmin edicileri (ranka dayali veya rank doniisiimiine dayali
tahmin edici), RM-tahmin edicileri (repeated median-tekrarli medyan tahmin edicileri),
LMS-tahmin edicileri (medyan karelerinin en kiigiigiinii kullanan tahmin edici)’dir.

(1)’de verilen model i¢in en kiigiik kareler tahmini (2)’de verilmisti. En genel halde
(1)’deki B katsayis1 i¢cin M tahmin edicisi, p(e),

)ple)20 1) p(0)=0 iii) p(e) =p(-e) 1) le] > lej], i #j iken p(e;) = p(e)), e;
=Yi— x; B

kosullarini saglayan bilinen bir fonksiyon olmak iizere

Z p(e) = Z p(y; —xB) (7)

fonksiyonunu minimum yapar. Fonksiyonu minimum yapacak 3 degerini elde etmek
i¢in (12)’deki fonksiyonun 3’ya gore tiirevi sifira esitlenirse,

Y00, - ¥ =0 ®)
i=1
elde edilir. (13)’teki fonksiyonu
Z::F"Sf)_eixi ~0.¢%0 )
olarak yazabiliriz. (14)’teki fonksiyonda w; = p’(e;)/e; dersek fonksiyon,
Zn:wfxie,. =Zn:wl.xl.(yi -xB)=0 (10)
seklgzde yazﬂlrl:/le buradan
i wx,y, = Zn: wx,x (11)
i=1 i=1
normal denklemleri elde edilir. Buna gore B i¢gin M tahmin edicisi,

-1
Bm= [Z wlx[x;j D wxy, (12)
i=1 i=1

dir. Matris formunda, (12)’deki normal denklemler, W matrisi kosegeninde w;
agirliklart bulunan késegen bir matris olmak iizere,
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X'WXB = X'Wy (13)

ve B tahmini

BM = (X'WX)_IX'Wy (14)

olarak elde edilir. Buradaki w; agirliklarn her bir gozlem icin ele edilecek ve eger
gozlem veya gozlemlerin bir gurubu geriye kalanlardan farkli olan, sapan degerlerse,
sifira yakin agirliklara sahip olacaktir. Buna karsilik kalan goézlemler bire yakin
agirliklara sahip olacaktir. Boylece sapan degerlerin modele yaptiklar1 olumsuz katki
minimuma indirilmig olacaktir. Gerek bagimli, gerekse bagimsiz degiskenler sapan
degerlere sahip olabilirler. Bu ¢alismada sadece bagimli degiskenlerin sapan deger
veya degerlere sahip olmasi durumu ele alinacaktir.

Bulgular

Oncelikle her puan tiirii i¢cin EKK ile elde edilen sonuglar 92 ve 93 gozlem igin
karsilagtinlmigtir. Katsay1 tahminlerinin daha iyi karsilastirilabilmesi igin sonuglar
tablolarda verilmigtir. Tablo 1°de her puan tiirii igin EKK ile elde edilen katsayi
tahminleri yer almaktadir.

Tablo 1: 92 ve 93 Gozlemli Veriler I¢in EKK Sonuglar:

Puan Gozlem  Sabit Matematik  Fizik Kimya Biyoloji Edebiyat Tarih R’

Sozel 92 7245 -0,12 0,14 -0,02 0,14 0,13 0,63 0,56
1) 93 88,84 0,15 0,03 -0,01 0,17 0,09 0,55 0,43
Sayisal 92 34,18 0,01 059 0,22 0,33 038  -0,03 0,70
(v2) 93 62,51 -0,06 039 0,23 0,38 030  -0,15 048
Esit 92 5331 -0,07 036 0,10 0,24 0,25 030 0,76
Agr.(y) 93 7478 -0,10 021 0,10 0,27 0,19 020 0,51

Tablo 1’deki sonuglara dikkat edilirse, eklenen yeni gozlem EKK sonuglarimi
olduk¢a degistirmis ve Ozellikle sabit terim (kesim noktasi) bundan ¢ok fazla
etkilenmistir. Ayrica R degerleri de dikkate alinacak oranda azalmustir. Bu durumda,
robust M regresyon tahmin edicisinden beklentimiz 93 gozlemlik veriye
uygulandiginda 92 gbzlem igin elde edilen EKK sonuglarina yakin katsayi tahminleri
iireterek eklenen sapan degerin modele yaptig1 olumsuz katkiy1 kismen veya tamamen
ortadan kaldiracak tahminler iiretmesidir. Tablo 2’de 93 gézleme M tahmin edicisinin
uygulanmasi ile elde edilen sonuglar verilmistir (Robust M regresyon tahmini i¢in R?
degerini hesaplamak teorik olarak miimkiin degildir).
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Tablo 2. 93 Gozlemli Veriler icin M Tahmin Edicisi ile Elde Edilen Sonuclar

Puan Sabit Matematik Fizik  Kimya  Biyoloji  Edebiyat Tarih
Sozel (y1) 75,74 -0,11 0,14 -0,03 0,14 0,14 0,60
Sayisal (y,) 40,67 -0,04 0,66 0,17 0,35 0,33 -0,08
Esit Agr. (y;) 56,49 -0,07 0,39 0,07 0,26 0,24 0,27

93 gozlemlik veriye uygulanan robust M tahmin edicisi ile elde edilen sonuglar
beklenildigi gibi 92 gozlemlik veri i¢in elde edilen EKK tahminine yakin elde
edilmigtir. Tablo 3’te M tahmininin her gozlem i¢in kullandig1 agirliklar verilmistir.

Tablo 3. 93 Gozlemli Veriler icin M Tahmin Edicisi ile Elde Edilen Agirliklar

Sozel (1)

Sayisal (y,)

Egsit Agwrlik (y3)

0,69
1,00
1,00
1,00
0,64
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
0,95
1,00
1,00
0,91
1,00
1,00
1,00
0,50
1,00
0,87
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
0,85
1,00
1,00
0,57
1,00

32 1,00
33 1,00
34 1,00
35 1,00
36 0,87
37 1,00
38 1,00
39 1,00
40 1,00
41 1,00
42 1,00
43 1,00
44 1,00
45 1,00
46 0,64
47 1,00
48 1,00
49 1,00
50 1,00
51 1,00
52 0,63
53 0,92
54 1,00
55 1,00
56 1,00
57 1,00
58 1,00
59 1,00
60 1,00
61 1,00
62 1,00

ORI N AW -

63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93

1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
0,67
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
0,88
1,00
0.21
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0,99
1,00
0,66
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
0,94
1,00
0.49
0,85
1,00
0,76
1,00
1,00
1,00
0,82
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
0,94

32 1,00
33 0,52
34 1,00
35 1,00
36 1,00
37 1,00
38 1,00
39 1,00
40 1,00
41 1,00
42 1,00
43 1,00
44 1,00
45 1,00
46 0,64
47 1,00
48 1,00
49 1,00
50 0,77
51 0,76
52 0,61
53 1,00
54 1,00
55 1,00
56 1,00
57 1,00
58 1,00
59 1,00
60 1,00
61 1,00
62 1,00

63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93

1,00
0,63
1,00
1,00
1,00
1,00
0,68
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
0,79
1,00
0,73
1,00
0,80
1,00
1,00
0,93
1,00
0.40
1,00
1,00
1,00
1,00
0.33
1,00
1,00
1,00
0.12

0,57 32 1,00 63
1,00 33 1,00 64
1,00 34 1,00 65
1,00 35 1,00 66
1,00 36 1,00 67
1,00 37 1,00 68
1,00 38 1,00 69
1,00 39 1,00 70
1,00 40 1,00 71
1,00 41 1,00 72
0,88 42 1,00 73
1,00 43 0,93 74
0,56 44 1,00 75
1,00 45 1,00 76
0,95 46 044 77
0,85 47 1,00 78
1,00 48 1,00 79
1,00 49 091 80
046 50 0,86 81
1,00 51 1,00 82
1,00 52 1,00 83
1,00 53 1,00 84
1,00 54 1,00 85
1,00 55 1,00 86
1,00 56 1,00 87
1,00 57 1,00 88
1,00 58 0,78 89
1,00 59 1,00 90
1,00 60 0,80 91
0,68 61 1,00 92
1,00 62 1,00 93

1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
0,70
1,00
1,00
1,00
1,00
0,76
1,00
0,80
1,00
1,00
1,00
1,00
0,85
1,00
0,82
1,00
1,00
1,00
1,00
0.40
1,00
1,00
1,00
0.11

ORI N AW -
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Alt1 ¢izgili olarak verilen agirliklar digerlerine gore kismen diisiik olup dikkat
edilmesi gereken gozlemlerdir. Genel olarak 0,5 degerinden daha diisiik olan agirliga
sahip gozlemler incelenmesi gereken gozlemlerdir. Burada ozellikle 93. gozleme ait
agirliklar digerlerinin aksine sifira daha yakin elde edilmis ve bdylece modelde
olusturdugu hasar oldukga diizeltilmistir.

92 gozlemden olasan veri igin robust M tahmin edicisi ile elde edilen agirliklar
Tablo 4’te verilmistir ve M tahmin edicisi sonuglar1 Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 4. 92 Gézlemli Veriler icin M Tahmin Edicisi ile Elde Edilen Agwrliklar

Sozel (yy) Sayisal (y,) Esit Agwrlik (y3)

0,70 32 1,00 63 1,00 095 32 1,00 63 1,00 0,57 32 1,00 63 1,00
1,00 33 1,00 64 1,00 1,00 33 0,50 64 0,61 1,00 33 1,00 64 1,00
1,00 34 1,00 65 1,00 0,61 34 1,00 65 1,00 1,00 34 1,00 65 1,00
1,00 35 1,00 66 1,00 1,00 35 1,00 66 1,00 1,00 35 1,00 66 1,00
0,67 36 095 67 1,00 1,00 36 1,00 67 1,00 1,00 36 1,00 67 1,00
1,00 37 1,00 68 1,00 1,00 37 1,00 68 1,00 1,00 37 1,00 68 1,00
1,00 38 1,00 69 1,00 1,00 38 1,00 69 0,64 1,00 38 1,00 69 1,00
1,00 39 1,00 70 0,68 1,00 39 1,00 70 1,00 1,00 39 1,00 70 0,69
9 1,00 40 1,00 71 1,00 9 1,00 40 1,00 71 1,00 9 1,00 40 1,00 71 1,00
10 1,00 41 1,00 72 1,00 10 1,00 41 1,00 72 1,00 10 1,00 41 1,00 72 1,00
11 1,00 42 1,00 73 096 11 098 42 1,00 73 1,00 11 095 42 1,00 73 1,00
12 094 43 1,00 74 1,00 12 1,00 43 1,00 74 1,00 12 1,00 43 0,94 74 1,00
13 1,00 44 1,00 75 1,00 13 046 44 100 75 0,76 13 054 44 1,00 75 0,77
14 1,00 45 1,00 76 1,00 14 0,79 45 1,00 76 1,00 14 1,00 45 1,00 76 1,00
15 0,92 46 064 77 100 15 1,00 46 060 77 0,69 15 0095 46 043 77 0,79
16 1,00 47 1,00 78 1,00 16 0,75 47 1,00 78 1,00 16 087 47 1,00 78 1,00
17 1,00 48 1,00 79 1,00 17 1,00 48 1,00 79 0,79 17 1,00 48 1,00 79 1,00
18 1,00 49 1,00 80 1,00 18 1,00 49 1,00 80 1,00 18 1,00 49 0,88 80 1,00
19 0,51 50 1,00 81 1,00 19 1,00 50 0,74 81 1,00 19 046 50 0,86 81 1,00
20 1,00 51 1,00 8 1,00 20 0,79 51 0,72 82 087 20 1,00 51 1,00 82 084
21 0,89 52 0,64 83 1,00 21 1,00 52 059 83 1,00 21 1,00 52 1,00 83 1,00
22 1,00 53 1,00 84 1,00 22 1,00 53 1,00 84 040 22 100 53 1,00 84 0,88
23 1,00 54 1,00 85 1,00 23 1,00 54 1,00 8 1,00 23 1,00 54 1,00 85 1,00
24 1,00 55 1,00 8 1,00 24 1,00 55 1,00 86 1,00 24 1,00 55 1,00 86 1,00
25 1,00 56 1,00 87 1,00 25 1,00 56 1,00 87 1,00 25 1,00 56 1,00 87 1,00
26 1,00 57 1,00 8 1,00 26 1,00 57 1,00 88 1,00 26 1,00 57 1,00 88 1,00
27 085 58 1,00 8 1,00 27 1,00 58 1,00 8 032 27 1,00 58 0,81 89 041
28 1,00 59 1,00 90 1,00 28 1,00 59 1,00 90 1,00 28 1,00 59 1,00 90 1,00
29 1,00 60 1,00 91 0,94 29 1,00 60 096 91 1,00 29 1,00 60 0,78 91 1,00
30 0,57 61 1,00 92 1,00 30 1,00 61 1,00 92 1,00 30 0,66 61 1,00 92 1,00
31 1,00 62 1,00 31 091 62 1,00 31 1,00 62 1,00

LI A WN -
IR W -
RN AW -
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Tablo 5. 92 Gozlemli Veriler icin M Tahmin Edicisi ile Elde Edilen Sonuclar

Puan Sabit Matematik  Fizik  Kimya  Biyoloji  Edebiyat  Tarih
Sozel (y1) 71,41 -0,10 0,17 -0,03 0,13 0,15 0,61
Sayisal (y,) 36,21 -0,03 0,69 0,17 0,34 0,35 -0,06
Esit Agr. (y3) 53,40 -0,07 0,41 0,06 0,26 0,25 0,28

Dikkat edilirse sozel puan icin elde edilen sonug, EKK ile hemen hemen aymn
olmakla beraber M tahmininin {rettigi agirliklar incelendiginde tiimiiniin 1 veya 1’e
cok yakin oldugu goriilmektedir. Sayisal puan i¢in elde edilen sonuglar ise dikkate
deger sekilde degismistir. Agirliklar incelendiginde 13, 84 ve 89. goézlemlere ait
agirliklarin sifira yakin digerlerinin ise 1’e yakin oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde
esit agirlik puani i¢in elde edilen sonuglarin EKK sonuglarindan gosterdigi farkliligin
sayisal puandaki kadar olmadig1 goriilmektedir. Ancak esit agirlik icin M tahmininin
drettigi agirliklarda 19, 46 ve 89. gozlemlere ait agirliklarin digerlerinin aksine 0’a
yakin oldugu goriilmektedir.

Sapan degerlerin modele olan etkilerini arastirmak i¢in en pratik yontem bu
gozlemleri veriden ¢ikararak tekrar EKK uygulamaktir. Bu durumda sayisal ve esit
agirlik i¢in elde edilen M tahmini sonuglarinda diigiik agirlik alan gozlemleri ¢ikararak
EKK uyguladigimizda elde ettigimiz sonuclar Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Diisiik Agirliga Sahip Gézlemlerler Cikarildiktan Sonra Elde Edilen Sonuglar

Puan Sabit  Matematik Fizik Kimya Biyoloji Edebiyat  Tarih R
Sayisal (y,) 41,75 -0,03 0,77 0,04 0,42 0,24 -0,06 0,78
Esit Agr. (y3) 56,50 -0,08 0,47 0,01 0,28 0,20 0,27 0,79

Elde edilen sonuglar 92 gozleme uygulanan EKK sonuglaryla karsilastirildiginda
cikarilan gozlemlerin modele etkileri agik¢a goriilebilmektedir. Ancak burada bir
noktay1 tekrar vurgulamakta yarar vardir. Son yapilan veriden gozlem ¢ikarma islemi
sadece siliphelenilen gézlemlerin regresyon katsayilari tizerindeki etkilerini incelemek
icin yapilmaktadir. Ciinkii bu gozlemler atildiginda zaman geriye kalan goézlemler
icinde sapan degerler olabilir ve bunlardan kaynaklanan katsayi tahmin hatalar
olusabilir; hatta bagimsiz degiskenlerin olusturdugu matriste olmasi muhtemel koti
kosulluluk daha da vahim bir diizeye ulasabilir, belki de ortadan kalkabilir. Bu yiizden
sadece katsayilara bakarak gozlemler hakkinda olusan sapan deger yargismin 6l¢mek
icin gézlem ¢ikartilir. Bunun disinda veriyi ilk hali ile ele almak gerekir.
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Sonugclar ve Oneriler

Yukarida verilen 6rnekte de goriildiigii gibi regresyon analizinde sapan degerlerin
regresyon katsayilari iizerinde ¢ok olumsuz etkileri vardir. Bu olumsuz etkileri ham
veri ile oynamadan azaltmak veya tamamen ortadan kaldirabilmek igin robust M
regresyon tahmin edicileri uygun tahmin yontemi olarak ele alinabilir. Bilindigi gibi
veri toplama her asamasi ¢ok dikkat, zaman ve emek gerektirmektedir; ayrica
ekonomik sartlar da buna eklendiginde, 6nemi bir kat daha artmaktadir. Ozellikle
egitim bilimleri alaninda yapilan ¢alismalar 6rneklemin tutarlilig1 ve genellenebilirligi
acsindan ¢ogunlukla yiiksek gozlem sayisina sahiptir. Bundan dolayr zaman zaman
verinin normalligini bozan gozlemlerin atilmasi veya toplanan verinin toplandig
orneklemden normal dagilacak sekilde yeni bir 6rneklem ¢ekilmesi sik¢a karsilasilan
bir durumdur. Ancak bu durum bazen calismanin gegerligi ve genellenebilirligi
acisindan sorunlar dogurabilir. Ayrica gdzlem sayist fazla olan verilerde
gruplagmalarin olmasi ihtimalinin yiiksek olmasi arastirmaciy1 kii¢iik olan grubun
veriden cikarilmasma sevk edebilecektir. Iste olusabilecek bu ve benzeri sorunlarla
miicadele edebilmek i¢in egitim aragtirmalarinda robust tahmin ediciler EKK tahminine
alternatif olarak diisiiniilebilirler.
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