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TiP II REGRESYON TEKNIKLERININ MONTE-CARLO SIMULASYONU ILE
KARSILASTIRILMASI

OZET
Bu c¢alismada badimsiz dedisken vya da degiskenlerin de &lclm
hatasi icermesi durumunda s6z konusu olan Tip II regresyon teknikleri

incelenmistir. Tip II regresyon teknikleri klasik regresyon
varsayimlarinin saglanmadigi durumlarda daha etkili sonuglar veren
tekniklerdir. Metot karsilastirma calismalari icerisinde de sikca
kullanilan bu regresyon teknikleri hesaplamada birbirlerinden

farkliliklar gostermektedir. Calismada MATLAB 7.02 paket programi
kullanilarak Monte-Carlo simiilasyonu 1ile {dretilen normal dagilmis,
aykiri deJer iceren ve igermeyen, farkli Dbiuylklikteki veri setleri

i¢cin incelenen Tip II regresyon tekniklerinin performanslari, HKT
(Hata Kareler Ortalamasi) ve parametre tahminleri yardimiyla
incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Regresyon Analizi, Tip II Regresyon,
Olciim Hatasi, Monte-Carlo Simiilasyonu,
Metot Karsilastirma

COMPARISON OF TYPE II REGRESSION TECHNIQUES VIA MONTE-CARLO
SIMULATION

ABSTRACT
In this study Type II regression techniques, when there is some
measurement error for the independent variables, are examined. Type II
regression techniques are the techniques which give more efficient
results when the assumptions of classical regression are not met.
These regression techniques which frequently use in method comparison
studies, differ from each other by their calculations. In the study,
using MATLAB 7.02 software, for normal distributed, either including
outliers or not, 1in different sample sizes data sets simulated via
Monte Carlo simulation are used to see the performances of Type II
regression techniques Dby MSE (Mean Square Error) and parameter
estimates are examined.
Keywords: Regression Analysis, Type II Regression,
Measurement Error, Monte-Carlo Simulation,
Method Comparison
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1. GIRiS (INTRODUCTION)

En Kicuk Kareler (EKK) teknidinin varsayimlarai, 6zellikle
deneysel calismalar séz konusu oldudunda sadlanamamakta ve amaca uygun
olmamaktadir. Bu gibi durumlarda daha sagdlikli sonuclar verebilecek
alternatif regresyon tekniklerini kullanmak daha dodrudur. Bagimli ve
badimsiz degiskendeki &l¢im hatalarini ayni anda dikkate alarak
¢Ozimlemeye giden regresyon teknikleri, Tip II regresyon modelleri
olarak ifade edilmektedir [1].

Iki teknik ile yapilan 6lcim sonuclarindan birincisi Y, ikincisi
ise X o6lcimleri olarak disiintildiginde, klasik regresyon teknikleri
dogasindan dolayi X teknidi ile yapilan O6lc¢imlerin hata igermedigdini,
mevcut hatanin Y teknigindeki gdzlemlerden kaynaklandigini varsayacadi
icin, X teknigi ile vyapilan Olcimlerde meydana gelebilecek hatalar
dikkate alinmayacak ve dolayisiyla yanlis sonuc¢lara ulasilacaktir. Her
iki 6lciim teknigindeki hatalari da dikkate alan ve literatiirde Tip II
Regresyon Teknikleri olarak adlandirilan tekniklere basvurmak, daha
gercekgi sonucglar elde edilmesine olanak verecektir.

Tip II regresyon modelleri, dogrusal ve dogrusal olmayan
regresyon modelleri olarak kendi igerisinde iki gruba ayrilmaktadir.
Bu c¢alismada dogrusal regresyon modelleri incelenmistir. Bu amag
dogrultusunda c¢alismada ele alinan Tip II regresyon Teknikleri
sunlardir; EKK-Aciortay, Ortogonal (OR, Majér Eksen, MA), Indirgenmis
Major Eksen (RMA), Deming, Optimal-Deming, Passing-Bablok, York ve
Optimal York Regresyon Teknigi.

Tip IT regresyon teknikleri klinik bilimlerdeki metot
karsilastirma calismalarinda da oldukca yaygin olarak
kullanilmaktadir. Klinik bilimlerde genellikle bir nicelidin tahmini
diger bir nicelik tarafindan elde edilir. Cok az sayida klinik 0Olc¢im,
ihmal edilebilir hatayla elde edilir. Bu durumda x bagimsiz
degiskeninin ©lc¢im hatasi igermemesi c¢ok nadir durumlarda soz
konusudur [2].

Klinik metot 1ile Olg¢iilen degerler, gercek degerler (Xi) ve

gbzlem deferleri (%) olarak ayrilmaktadair. Tip II regresyon

tekniklerinin tamaminda goézlem dederleri (X, Y;), gercek dederlerden

( Xi,Yﬂ), Esitlik 1’de gorildigi tzere ¢ ve O miktarlarinda hatal:
olarak olgilmislerdir [3].

X, =X, +&

i =Y +9

Bircok istatistik¢i, Tip II regresyon analizi ydntemi ic¢in

cesitli teknikler Onermistir. Genel olarak godzlem degerlerinin elde
edilen regresyon denklemine dik vya da hata miktarina bagli olarak
hesaplanan uzakliklarinin alinmasi sonucunda her iki degiskendeki
hatalari da dikkate alma mantigina dayanan bu teknikler, Ortogonal
Regresyon, Deming Regresyon, York Regresyon teknikleri wve bunlarin
cesitli kosullar altinda tiretilmis halleridir. Regresyon
parametrelerini tahmin etmedeki hesaplanislari bakimindan Ortogonal
Regresyon Teknigi; Majoér Eksen ve Indirgenmis Majér Eksen olmak iizere
ikiye, Deming Regresyon Teknigi; Deming, Optimal Deming ve
A§irliklandirilmis Deming olmak iizere lge, York Regresyon Teknigi ise
York ve Optimal York Regresyon Teknigi olmak Uzere 1iki gruba
ayrilmaktadir. Passing-Bablok Regresyon Teknigdi ise EKK Teknigine
alternatif olan ve parametrik olmayan diger bir regresyon teknigidir.

(1)
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2. CALISMANIN ONEMi (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Bagimli ve badimsiz dediskenin ayni anda &lcim hatasi icermesi
durumunda EKK (En Kictik Kareler) mantidil ile c¢ozimlemeye giden
regresyon teknikleri di¢cin 1ilgili wvarsayimlar saglanamadigindan bu
hatalari es zamanli olarak c¢ozimlemeye giden Tip II regresyon
tekniklerinin Onemi vurgulanmaya c¢alisilmis ve 6 farkli Tip 1II
regresyon tekniginin performanslari yapilan bir simiilasyon c¢alismasi
ile incelenmistir.

3. DENEYSEL YONTEM (EXPERIMENTAL METHOD)

3.1. EKK-Agiortay Teknigi (OLS-Bisector Technique)

Tip II regresyon tekniklerinden biri olan EKK-Aciortay teknigi,
gbzlem noktalarinin tahmin edilen regresyon dodgrusuna olan uzakligini,
EKK(Y|X) dogrusu ile EKK(X|Y) regresyon dodgrusunun ac¢iortayini dikkate
alarak minimize etmeye calisir. EKK(X]|Y) regresyon dodrusunun tersinin
alinmasi bircok tartismalara ragmen kullanilmamistair. Ancak
literatirde EKK-Ag¢iortay dogrusunun eksikligi hakkinda hicbir
calismaya rastlanmamistir [4].

Bu teknik ile hesaplanacak egim katsayisi Esitlik 2 yardimi ile
hesaplanzir.

A A A —1 A A A A
ﬁl = (ﬁl(X|Y) + ﬁl(Y|X)) |:ﬂ1(X|Y)ﬂ1(Y|X) -1+ \/(1+ ﬂ12(X|Y)x1+ ﬁlZ(Y|X) ):| (2)

Burada /%WW)’ klasik regresyon teknidinde X’in badimsiz dedisken

olarak ele alinmasi sonucu hesaplanan EKK (Y|X) regresyon denkleminin
egim katsayisi, ﬁ&XW) ise yine ayni sekilde Y’nin badimsiz dedisken

olarak ele alinmasi sonucunda hesaplanan EKK (X1Y) regresyon
denkleminin edim katsayisidir.

3.2. Major Eksen Teknigi (Major Axis Technique)

Major Eksen regresyon teknigi geometrik olarak, duraganlidin
(inertia) minimum momenti oldudu i¢in ve eksen rotasyonlarina karszi
sabit kaldigi ic¢in oldukga cazip bir tekniktir. Bu teknik, oranlar vya
da logaritmik doniisiimler sonucunda elde edilmis O6lgeksiz degiskenler
s6z konusu oldugunda uygun bir tekniktir [4].

MA Regresyon Tekniginde minimize edilmeye c¢alisilan hata, Sekil
1’den de gdrilecedi lizere, gbdzlem dederlerinin tahmin edilen regresyon
dogrusuna olan dik uzakliklarina iliskindir. MA teknigi literatiirde
Ortogonal teknik olarak da gecmektedir.

X

Sekil 1. MA tekniginde minimize edilmeye g¢alisilan hata
(Figure 1. The Error which is trying to be minimized in MA technique)
Major Eksen regresyon teknigi vyardimi ile tahmin edilmek
istenilen regresyon dodrusu icin edim katsayisi Esitlik 3 yardimi ile
hesaplanair.

~

B, = E{(ﬂl(YIX) _ﬁl(le) 1)+ Slgn(SXy )\/44- (ﬂl(vm _ﬂl(XlY) 1)2} )
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3.3. Indirgenmis Majér Eksen Teknigi
(Reduced Major Axis Technique)

Istatistikciler tarafindan “Uyarlanmis Major Eksen” olarak
isimlendirilen bu teknik, Stromberg tarafindan 1940 yilinda, Kermack
ve Haldane tarafindan 1950 vyilinda birbirinden Dbadimsiz olarak
O6nerilen EKK(Y|[X) ve EKK(X|Y) tekniklerinden elde edilen egdim
katsayilarinin geometrik ortalamasi temeline dayanir [4].

RMA Regresyon Teknidinde minimize edilmeye calisilan hata, Sekil
2"den de goriildigi gibi dikey ve yatay yodondeki uzakliklarin geometrik
ortalamasi seklindedir.

— +
X

Sekil 2. RMA tekniginde minimize edilmeye calisilan hata
(Figure 2. The error which is trying to be minimized in RMA technique)

RMA Teknigi ile tahmin edilmek istenilen regresyon dogrusu icin
edim katsayisi Esitlik 4 yardimi ile hesaplanir.

N . R A /2
B = Slgn(sxy Xﬂl(XlY)ﬂl(le))L <4)

3.4. Deming Regresyon Teknigi (Deming Regression Technique)

Adini 4nld Alman kaliteci W. Edwards Deming’den alan bu teknigin
temelleri, Deming’in 1943 vyilinda yazdigi “Statistical Adjustmant of
Data” disimli kitabinda, En Kiiclik Kareler metodundaki problemi ele
almas1i ve eksikliklerini belirtmesi ile atilmistir. Bu teknik X ve
Y"den hangisinin badimli dedisken olarak alinacadinin bilinmedigi
durumlarda, her iki degiskendeki hatalarin da dikkate alinmasi
gerektidini vurgulamasi lizerine gelistirilmistir [1].

Klinik c¢alismalarda son vyillarda oldukga ©onerilen bir teknik
olan Deming regresyon, Tip II parametrik regresyon teknigi olarak da
bilinmekte ve standartlastirilmis temel bilesenler analizine
benzemektedir [5].

Deming teknigi ile regresyon dodrusunu kestirmek ig¢in X ve Y
metotlarinin kareli analitik standart sapmalarinin orani olan A
deerinin bilinmesi gerekmektedir. Bu deder Esitlik 5.’te goértldigi
gibi hesaplanir.

2
Sex
SZ

& (5)
Hesaplanan bu A dederi, kareli sapma toplamlarini dodru Uzerinde

minimize ederek ag¢iyi belirlemeye olanak saglar.
Deming regresyon analizinde, gbzlem dederlerinin regresyon

1=

dodrusuna A acg¢isiyla olan uzaklidinin karesi minimize edilmeye
calisilir [6]. Lamda dederi 1l’e esit oldugunda gdzlem noktasinin
dogruya olan dik wuzaklidi s&z konusu olmakta ve bu durumda gdzlem
degerlerinden regresyon doJrusuna c¢izilen dikey ve vyatay wuzakliklar
sonucunda olusan 1iU¢gen ikizkenar dik {¢gen olmakta bu da Deming
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regresyon sonuc¢larinin ortogonal regresyon teknidi ile ayni oldudu
anlamina gelmektedir.

Deming’in probleme yaklasimi X ve Y dediskenlerindeki hatalarin
kareler toplamini es zamanli olarak minimize etmektir. Sekil 3.’de
gbsterildigi gibi regresyon dodrusuna dikey uzakliklarin kareler
toplami minimize edilir [7]. Burada minimize edilmek istenilen hata o
alcisina baglidair.

7

Sekil 3. Deming tekniginde minimize edilmeye calisilan hata
(Figure 3. The Error which is trying to be minimized in Deming
technique)

Daha sonra bircok bilim adami tarafindan izerinde calisilmis ve
cesitli dizenlemeler vyapilmis olan Deming tekniginde tahmin edilmek
istenilen regresyon denklemine ait edim katsayisi, Esitlik 7, Dbu
esitlikte yer alan u, p ve g ifadeleri ise Esitlik 6’daki gibi
hesaplanzir.

u=>(x —x)
Q=Z(yi—7)2 (6)
p=>(x %Ny, -¥)

E _(ﬂuq—u)+\/(u—/1q)2+4ﬂpp2 o)
L 2p

3.5. Passing-Bablok Regresyon Teknigi
(Passing-Bablok Regression Technique)

Bu teknik de diger Tip II Regresyon tekniklerinde oldugu gibi
hem X hem de Y’deki 6l¢iim hatalarini dikkate alir. Bu teknik hem sabit
hem de oransal sistematik hatalarin oldudu durumlarda uygulanabilir.
Ancak bu metot diger parametrik metotlar kadar etkili degildir [8].

Tip I regresyon tekniklerine dier bir alternatif olan Passing-
Bablok regresyon tekniginde, veri dagilimina iliskin hicbir ozel
varsayiml olmayan dodrusal bir regresyon modeli ©&ne sirtlmiisttir. Bu
parametrik olmayan teknik, gdzlemleri siralama temeline dayanir ancak
bu durumda hesaplamalar uzun zaman almaktadir. Bu teknikte test metodu
ile referans metodu verilerinin (Y ve X) badimsiz oldudu varsayilir
[97.

Bu teknikte /% ve [ﬂ katsayilari parametrik olmayan esasa gore
tahmin edilir wve hatalarin dadiliminin normale wuyma gerekliligi
yoktur.

Passing-Bablok regresyon teknidine gore elde edilmek istenilen

regresyon denklemine 1iliskin edim katsayisi ve sabit katsayiya
hesaplarken Esitlikler 8-13"den yararlanilir [10].
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ij:u 1<i<j<n (8)
Xi-—Xj
bu ifade genel olarak;
Y, =Y, +8 -5,
= (9)
! Xi =X, +&—¢
Y, =By + B X ve dij:(xi_xj) (10)
oldugundan,
d (5f—51)
i aa) L (a-e)
i & —¢&. & —¢&
j j du+ . i
d; +2;
b=b—+ (12)
d; +z
olacaktlr. Sonug olarak;
b(N+l KJ N cift ise
. 2
B = 1 dir. (13)
=b +b N tek ise

[%*KJ (meJ

Burada K, bi;<-1 olan b;; de§er sayisidir.
Bu teknik yardimi ile elde edilecek regresyon denklemine iliskin
sabit terim ise Esitlik 14’te gorildigl gibi elde edilir [10].

ﬁozmed{yi_ﬁlxi} (14)

3.6. York Regresyon Teknigi (York Regression Technique)

Yaygin olarak kullanilan Dbircok teknik (EKK(Y|X), EKK(X|Y),
Ortogonal, Uyarlanmis Major Eksen ve Deming gibi) York’un genel
¢obztiminin ©zel Dbir halidir. Bu tekniklerde, York tekniginde vyer
verilen agirliklar vya da korelasyon katsayisinin Dbazilarina yer
verilmemis ya da ¢esitli uyarlamalar yapilmistir [11].

Iteratif ©bir hesaplama gerektiren York regresyonunun egdim
katsayisi Esitlik 15'de gorildigt gibi hesaplanir.

ZWﬁ Y, —)
ZWﬂ

Bu e$1tllkte yer alan W; dederleri Esitlik 16, Ppi degerleri ise
Esitlik 17 yardimi ile hesaplanair.

b=

) WOy, -
W(Xi)+b2W(yi)_2bri\/W(Xi)W(yi)
5% b-9) -

= —(b(x =X .
B Lo ™ oo (b(x —%)+(y, - v)) ﬁ )
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Yukaridaki denklemlerde yer alan agirliklar (w(x;) ve w(y;)) York
Regresyonda standart olarak 1, godzlem deJerlerinin hatalari arasindaki
korelasyon katsayisi olan r; dederi ise 0 olarak alinir.

Esitlik 17'de vyer alan ilgili ortalamalar Esitlik 18’'te
gbsterildigi gibi hesaplanmaktadir.

Zn:Wi X Zn:wi Yi
Xx=11 ve y="—"— (18)
2 2"

Yukarida verilen Passing-Bablok Tekniginin disindaki dider tim
teknikler i¢in sabit terim katsayisi (ﬁ%) Esitlik 19’daki gibi

hesaplanir.
Bo=Y—-PBX (19)

4. UYGULAMA (APPLICATION)
4.1. Similasyon Araciligi ile Veri Tiiretilmesi
(Creating Data Via Simulation)

Monte-Carlo simiilasyonu ile X ve Y dediskenlerine ait terimler
ve bu degiskenlere 1iliskin hata terimleri Esitlik 20’de gortildigi
izere, MATLAB 7.02 paket programi yardimi ile ortalamasi 0 standart
sapmasi 1 olan normal dadgilimdan elde edilmistir.

X;=N~(0,1) (20)
Aykiri degerler ig¢in veri seti Dixon’un “Aykiri De§er Modeli”
araciligi ile elde edilmistir (bkz. [12]). Bu modelde, Esitlik 21’de

goriildigt tzere, simiilasyon yardimi ile f{retilecek olan N birimlik
veri setinin N-r kadari istenilen 0Ozelliklere uygun dederlerden, «r
kadari ise aykiri degerlerden olusmaktadir. Bu calismada aykiri deger
iceren veri seti olusturulurken, veri setinin %5’1 aykiri verilerden
(ortalamasi daha yiksek olan), %9571 ise istenilen ©6zellikteki
verilerden olusmaktadir.

(N-r) ~ N(0,1) + r ~ N(O0,5)
r=[0,5+0,1*N] (21)

Ele alinan Orneklemler ig¢in simlilasyon aracilidi ile vyapilan
tekrarlar; N=[100000/n] alinarak yapilmistir. Yapilan bu simiilasyonlar
i¢cin kurulan modele iliskin Hata Kareler Ortalamasi (HKO) degeri,
Esitlik 22'de gdsterildigi gibi hesaplanmistir. Esitlik 22’de yer alan
n dederi gdzlem sayisina karsilik gelirken, k parametre sayisini ifade
etmektedir ve bu calismada Dbir badimli bir badimsiz dedisken soOz
konusu oldugundan bu deger 2’dir.

Z(Yt - (ﬂo +ﬁ1Xt))2

n—-k (22)

HKO =

Tim regresyon denklemleri igin gercek model Esitlik 23’te
gorildugu gibi kurulmustur. Burada [%=O ve [ﬁ=1 oldugundan dolayi en
iyi regresyon tekniginin belirlenmesinde en kiigik HKO dederine sahip
teknigin en iyi teknik oldugundan baska, f%’l 0"a ve Z%’i 1’e en yakin

olan teknigin en iyi teknik oldudu da sdOylenebilir. Esitlik 23’te yer
alan Y. ve X, ifadeleri, esitlik 20'de yer alan Y; ve X;’ler yardimi ile
hesaplanirken, U; dederleri rassal olarak {Uretilmis hata miktarini
ifade etmektedir. Bagimli ve badimsiz dediskenin ikisininde Olc¢im
hatasi igerdigi ve tiUm hatalarin acikga yazildigi model esitlik 24'te
ki gibi olacaktzir.
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Y, =X, +U, (23)
M+Qy=&+fu+m (24)
4.2. Similasyon Sonuglari (Results of the Simulation)
Tliretilen verilerin ele alinan regresyon teknikleri ile
modellenmesi icin yapilan simiilasyon calismasina ait ayrintila
sonuc¢lar Tablo 1. ve Tablo 2. sunulmustur.

Tablo 1. Farkli orneklem hacminde aykiri defer igcermeyen veri seti
i¢in simiilasyon sonuglari.
(Table 1. Simulation results for the data set in different sample
sizes without outliers)
n=10 n=30 n=50
Reg. A 5 ~ ~ A N
Tek. ﬁ% ﬁﬂ HEO ﬁ% /ﬁ HEO ﬁ% /% HEO
EKK AO |0,2645|1,1873| 1,6075|0,2137|1,1175|1,1973|0,0160 (1,1353|1,0811
MA 0,479411,5004| 3,9960 (0,3438(1,5242|1,8558|0,0402 |1,6593|1,9161
RMA 0,8161]2,0209|11,9086|0,3017|1,4004|1,5690| 0,0254 |1,4857|1,5165
DEMING |0,3425|1,4603| 2,7805 (0,3039(1,5136|1,7052|0,0203|1,6530|1,7248
PAS-BAB |0,2152|1,2404| 2,6681 |0,1985(1,2683|1,4002 0,6566 1,3004|1,2570
YORK 0,3405|1,3477| 1,9960 (0,2997(1,4831|1,6772 O,di35 1,4394|1,2888
Tablo 1. incelendiginde, EKK AO tekniginin dider tekniklerden

daha etkili sonug¢lar verdigi soylenebilir. Burada bu teknigin ﬁ%
degerini gercek deder olan 0’'a dider tekniklerden daha uzak tahminler

yaparken /ﬂ degerini gercek deer olan 1’e diger tekniklerden daha
yvakin olarak tahmin ettigi ve HKO deferinin de diger tekniklerdekinden

daha kigtk oldudu gdorilmektedir.

Tablo 2. Farkli Orneklem hacminde aykiri defer igeren veri seti icin
simiilasyon sonucg¢lari.
(Table 2. Simulation results for the data set in different sample
sizes and including outliers)
n=10 n=30 n=50
Reg. 3 G HKO 3 ; HKO 3 ; HKO
Tek. By by Bo By Bo By
EKK AO |0,0401(0,8389| 11,6023 |{0,1487(1,1145|0,9519|0,0549(1,0895(1,1212
MA 0,0869|1,0556| 1,9244 |0,1202|1,2061|1,1108|0,0278 |1,1693|1,2125
RMA 0,029210,9758| 2,0531 |{0,0860(1,2886|1,3509 0 6660 1,2209|1,3144
DEMING |0,0276|1,0475| 1,6603 |0,1049(1,2093|1,0963|0,0410 |1,1373|1,1955
PAS-BAB [0,2149(1,1053| 1,5692 |0,1974|1,1988|1,2182 0 6503 1,1580(1,2023
YORK 0,0682 1,2794| 1,5040 |0,0997|1,2701|1,1801 0,0109 1,1790|1,2556
Tablo 2. incelendiginde, Orneklem hacmi 30’dan az oldudu durum
haricinde yine EKK AO teknidinin dider tekniklerden daha etkili

sonuclar verdigi goriilmektedir. EKK AO teknidi veri setinin aykira

deger igermedidi durumda oldudu gibi yine [ﬁ degerini gercgede en yakin
tahmin etmis ve kurulan modelin hatasini minimum olarak belirlemistir.
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Parametre tahminleri bakimindan RMA teknidinin de§er tekniklerden daha
iyi sonuclar verdigi de gorilmektedir.

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Regresyon analizinde, badimsiz dediskenin de hata icermesinden
dolay1 EKK varsayimlarinin saglanamadigi durumlarda Tip II regresyon
tekniklerine basvurulmalidir. Bu c¢alismada bir bagimli, bir badimsiz
dediskenin s6z konusu oldugu durumda iki dediskenin de hata icerdigi
basit dogrusal Tip i1 regresyon tekniklerinin performanslari
incelenmistir.

Simiilasyon sonug¢larinda, aykiri deder icermeyen veri setleri
i¢cin Orneklem biylikligi arttikca EKK-AO teknigi daha az hata ile en
uygun teknik olarak kendisini gdstermenin yani sira, bu teknik ile

yapilan tahminlerde, [ﬁ degeri de gercek model parametresinin degeri

olan 1 deJerine en yakin dedere sahiptir.
Veri setinin aykiri de§er igermesi durumunda 10 Dbirimlik

6rneklem icin [% parametresi, Deming teknigi ile gercgede (0 degerine)

en yakin tahmin edilirken, Bl parametresi RMA teknigi ile gercede en
yakin bir bicimde tahmin edilmistir. HKO dederi en az olan teknik ise
York teknigi olarak belirlenmistir. Orneklem hacmi arttikca EKK AO
tekniginin {dstinligi on plana c¢ikmistir. Bu teknik ile vyapilan
tahminlerde Bl dederi gercede en yakin deerde tahmin edilirken HKO
degerleri ise minimum olarak elde edilmistir.

Tim bu sonug¢lara Dbakilarak EKK varsayimlarinin sadlanamadigi
durumlarda kullanilan Tip II Regresyon tekniklerinden EKK Aciortay
tekniginin, veri setinin aykiri de§er icerdigi wve icermedigi
durumlarda ve farkli Orneklem buyltkliklerinde daha etkili sonuglar
verdigi sbylenebilir. Bu sonug¢lara bagli olarak EKK Acgiortay
tekniginin istiinliginin dikkate alinmasi ve yapilacak diger
calismalarda mutlaka gdz Oniinde bulundurulmasi gerektigi soOylenebilir.
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