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OZET

Bu ¢alismanin amaci, ¢oklu dogrusal regresyonda kuskulu gézlemleri, bir bagka
deyisle aykiri, ug¢ degerleri ve etkili goézlemleri incelemek; uygulama verileri
tizerinde ¢esitli yontemlerle kuskulu gézlemleri saptayip hangi y6éntemin daha iyi

sonug verdigini aragtirmaktir.

Bes bolimden olusan galigmamn birinci bélimiinde, goklu dogrusal regresyonla
ilgili on bilgilerin yanisira “artik” kavrami ilizerinde duruldu. Artiklar ¢esitli simflara
aynlip agiklandi. Daha sonra, sirastyla aykir1 degerler, ug degerler ve etkili gézlemler
agiklanip aralarindaki iligkiler belirtildi.

Ikinci boélimde, tek kuskulu gézlemleri saptamada kullamilan gesitli grafikler ve
cesitli istatistikler tamitilch.

Ugiincii boliimde, gizleme ve siiriikleme etkileri tammlandi ve bu etkilerin varhginda
¢oklu kuskulu gézlemlerin, tek kuskulu gézlemleri saptamada kullanilan yéntemler
ile dogru bigimde belirlenemeyecegi vurgulandi. Bu nedenle, ¢oklu kuskulu
gozlemleri saptamada kullanilan saglam yontemler agiklanip bu yontemlerden elde

edilen sonuglarin gesitli grafiklerle gésterimi sunuldu.

Dérdiincli boliimde, iki ayn gergek veri kiimesi i¢in tek ve ¢oklu kugkulu gozlemler,
anlatilan yontemler ile incelendi ve hangi ydntemin daha iyi sonug¢ verdigini

saptamak tlizere gegerlilik ¢oziimlemesi yapildi.

Sonug olarak, iki ayn gercek veri kiimesi igin farkli sonuglar elde edildiginden
kugkulu gozlemlerin saptanmasinda hangi yntemin daha iyi oldugunun ¢ahgilan veri

oy e

kiimesine bagli olarak degistigi belirlendi.

Anahtar Kelimeler: Regresyon, aykin deger, ug deger, etkili gézlem, ¢oklu aykin deger.



SUMMARY

The aim of this study is to examine suspicious observations i.e. outlier, leverage,
influential observations in multiple linear regression and to investigate which method

gives better result on determining suspicious observations.

In the first chapter of the study consisting of five chapters, residual as a concept
was explained in multiple linear regression. Then, outlier, leverage, influential

observations were defined respectively and relationships among them were stated.

In the second chapter, various graphs and statistics used for determining single

suspicious observations were introduced.

In the third chapter, masking and swamping effects were defined and it was stressed
that multiple suspicious observations can’t be determined correctly by methods used
for determining single suspicious observations in the presence of these effects.
Therefore, robust methods used for determining multiple suspicious observations
were explained and results obtained from these methods have been displayed by using

various graphs.

In the fourth chapter, single and multiple suspicious observations were examined on
two real data sets and validation analysis has been applied to determine which method

gives better result.

Finally, because of different results obtained from two different real data sets it has
been determined that a good method used for determining suspicious observations

changes according to data sets.

Keywords: Regression, outlier, leverage, influential observation, multiple outlier.
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BIRINCi BOLUM
COKLU DOGRUSAL REGRESYON ve ARTIK iINCELEMESI

1.1. Coklu Dogrusal Regresyon Modeli

Regresyon ¢ozlimlemesinin amaci, elde edilen veri yardimiyla bagimli (¥) ve
bagimsiz degiskenler (X)) arasindaki iliskinin agiklanmasimi saglayacak uygun bir
modelin olusturulmasidir. Ekonomi ve isletmecilik gibi ¢ogu alanda herhangi bir
ekonomik degiskeni birden ¢ok bagimsiz degiskenle agiklamak i¢in goklu regresyon
kullanilir (Orhunbilge, 2002). Bir rastlanti degiskeni olan bafimli degigkenin, %
sayida bagimsiz degiskenle aciklandigi dogrusal model,

Vi =B+ Bxy+ Boxy +.+ Bix, +E, i=12,..n (1.

bi¢iminde verilir. Burada dogrusal sézciigii, ¥ nin f; parametrelerinin (f = 0, 1, ..., k)
dogrusal bir fonksiyonu oldugu anlaminda kullamlmigtir. (1.1) modelinde f;
parametresi (f = 0, 1, .., k) kismi regresyon katsayisidir ve diger bagimsiz
degiskenler sabit tutuldugunda X;’deki bir birimlik degisimin ¥ bagml
degiskenindeki beklenen degisimini gosterir. &, bir hata terimidir ve & = y; — E(y;)
olarak verilir.

Coklu dogrusal regresyonda iyi parametre kestirimleri igin agafidaki model
varsayimlarinin saglanmasi gerekir (Draper and Smith, 1966):

o Eg)=0, i=2,.,n,

o W)= We&)=..=V(g,)=o> (Esit varyanshlik),

o #jicin Cov(s;, &) =0 (Gozlemlerin bagimsizligr),

o Eger X; bir rastlant: degiskeni ise E(s;, x;) =0,

e Eger ¢ikarsama yontemi kullanilacak ise & ~ N(0, o),

e X matrisinin tam rankli olmasi, yani X’in siitunlar arasinda tam ya da yaklagik
dogrusal bagimlilik (¢oklu baglanti) olmamasi.



Coklu dogrusal regresyon modeli matris gdsterimiyle,
Y=Xp+¢ (1.2)

bigiminde verilir. Burada, £’ = k + 1 iken ¥, gézlemleri i¢eren (z x 1) boyutlu bagiml
degisken vektorii; X, bagimsiz degiskenleri i¢eren (n x k') boyutlu girdi matrisi; £,
regresyon katsayilarindan olugan (k' x 1) boyutlu parametreler vektorii ve &, (n x 1)

boyutlu hata vektoriidiir.
B ’mn en kiigtik kareler kestiricileri ise,

S(B) =(Y—-X,3)' (Y-xp8) (1.3)
fonksiyonunun en ktigiiklenmesi ile
B=(xx)" XY (1.4)

bi¢iminde elde edilir. Burada ,3 , (K x 1) boyutlu kestirim vektoriidiir.
Aynca, y, gbzlenen degerlerine karsilik gelen p, kestirilmis degerlerinden olusan

vektor ise,

Y=Xxp

4 (1.5)
- X(xx)" XY

bi¢iminde elde edilir. Béylece e =¥ — Y vektorii de artik vektorii olarak adlandirlir.

Bu kesimde verilen varsayimlarin incelenebilmesi igin de artiklar kullanilir.



1.2. Gozlem Uzakliklar1 Matrisi
(1.5) esitliginin sag yam ¥ = HY ile gosterilirse,

H=Xx(Xxx)"'x' (1.6)

matrisi, (n x n) boyutlu gozlem uzakliklari matrisi olarak adlandirilir. Bununla
birlikte H matrisi, gézlenen degerlerden olusan ¥ vektoriinii onun en kiigiik kareler
kestiricisi olan ¥ vektériine doniistiirdiigii icin sapka matrisi ya da déniigiim matrisi
olarak da tanimlanmaktadir (Rousseeuw and Leroy, 2003).

H matrisi, simetrik (H "= H ) ve esglicliidiir (idempotent) (HH =H ); matrisin izi
(trace) ve ranki,

iZ(H)=Y h,=k+], )
i=1 .

rank(H)=k+1.

bigiminde verilir. Burada #4; doniisim matrisinin ’inci  kdgsegen 6gesini
gostermektedir. Bu deger, 1/n ve 1 ile smurhdir (1/7 < 4, <1); aritmetik ortalamasi
ise (1.7)’den de goriilebilecegi gibi (k+1)/n’dir.

x,=(1 x; x, .. x,) gozlem vektorii iken, h; degeri (1.6)’dan
h,=x(XX) " x, (1.8)

ile hesaplanur.
Doniigtim matrisinin eggiicli ve simetrik olma 6zellikleri kullanilarak 4;; asagidaki
gibi de yazilabilir:



hii = (HH)u = Zhyhﬂ = Zhyhy
J=l =

. (1.9)
h, =Zlhy2 , biitiin i'ler igin
j=

Sonug olarak, doniislim matrisinin kdsegen Ogeleri (4;) herhangi bir x| gézlem

vektoriinlin X;’lerin aritmetik ortalamalarindan olusan merkeze standart uzakligim
belirtir (Draper and John, 1981).

1.3. Artiklar
& hata teriminin Kestiricisi, ¢, =y, —y, esitligi ile tammlanan artik terimidir. e,

(n x 1) boyutlu bir artik vektériidiir ve

e=Y-Xﬁ
=Y -HY (1.10)
=(/-H)Y

iligkilerine sahiptir. Burada J, (» x n) boyutlu bir birim matristir. Artiklarin varyans-
kovaryans matrisi V(e) de genelde ¥(&) = oI ’nmn bir kestiricisi olarak kullamilir.
o”’nin kestiricisi Artik Kareler Ortalamasi (AKO) da

c 2
lee, AKT

serbestlik derecesi - n—-k-1

AKO = (1.11)

ile verilir. Burada AKT (Artik Kareler Toplami),



AKT =Y (y,-5,)} = e =(Y—X,B)’ (v-x5)

i=1
=YY-BXY-YXB+BXXB (1.12)
=YY -28XY +BXXp
=YY-BXY

bigiminde hesaplanir (Ryan, 1997).
Artiklar cesitli siniflara ayirmak miimkiindiir:
Standartlagtirilmg artiklar, artik varyansinin karekokii ile oranlanarak,

S i=12,..n (1.13)

d, =
AKO

‘

elde edilir. Genelde birim normal sapma olarak adlandirilir ve [-2, +2] arah@inda
bulunur.

Student tiirii artiklar, (1.13)’deki artiklarda pay ve payda bagimli oldugundan her

bir artifin kendi standart hatas: olan \/ Vie)= \/AKO (1 - h,.i) degeriyle oranlanarak,

ei
" Jaxo(i-n)’

i=1,2,..n (1.14)

ile verilir; igsel artik olarak da adlandirilir. I¢sel denmesinin nedeni, AKO’nun 7
gozlemli kestirilmis modelden elde edilmis olmasidir. Bityitk artifa ve buiyik 4;'ye
sahip bir gozlemin en kiigiik kareler kestirimi tizerinde etkili olacag diigtiniildiigiinde
student tiirli artiklarin kullamlmasi 6ngoriiliir. Ayn1 zamanda »; degerleri [-3, +3]
araliinda yer alir (Montgomery and Peck, 1992).

Cikartilmis artiklar, i. gézlem cikartildiktan sonra geriye kalan n-1 gdzlem iizerine
regresyon modeli kurulup bu model yardumiyla i’inci gbzlemin kestirim deZerinin

(jzi(i)) elde edilmesiyle #’inci gbzlem i¢in



ey =XV~ j>i(i) (1.15)

bi¢iminde hesaplamir. Bu artik i’inci PRESS artig1 olarak da adlandirilir. Bu islem,
her bir gozlem igin i = 1, 2, ..., n tekrarlanarak e, eq), ..., e elde edilir. Bununla
birlikte, PRESS artiklar1 kolayca,

e = (1.16)

i

yardimiyla hesaplanabilir. Bir artik ile PRESS artig1 arasindaki olas: biiyiik fark, bu
gozlem olmaksizin modelin zayifladigini gosterir (Montgomery and Peck, 1992).
’inci PRESS artifinin varyansi agagida verildigi gibi bulunur:

V[ew]=V|—t|= ! [o*(1-,)]= g (1.17)
()] 1— hii (1 _ hii )2 Gi 1— hﬁ
Standartlagtinlmig PRESS artiklar ise,

€y  _ e/(1-A,) _ ¢

Flew] Vofa-h) o (-n,)

(1.18)

olarak elde edilir. o”nin kestirimi i¢in AKO’nun kullamlmasi durumunda,

standartlagtirilmig PRESS artiklar student tiirii artiklar haline doniisiir (Montgomery
and Peck, 1992).

R-Student tiirii artiklar, (1.14) esitliginde de pay ve payda tam olarak bagimsiz
olmadigindan V{(e;) yerine yukarida tammlanan gikartilmig artiklara iligkin varyans
kullanilarak,



e.

— H

= — i=12,..,n 1.19
\/S(zi)(l‘"hﬁ) ( )

ile t-dagilimma sahip bigimde bulunur. i’inci gézlemin ¢ikartildig1 ve 6*’nin kestirimi
olarak s(z,.) ’nin kullanildig: bu artiklar digsal artiklar olarak da adlandinlir. Burada s(z,.) ,

(n—k-1) 4AKO-(e} /(1-1,))
n—-k-2

2 _
S =

(1.20)

bigiminde hesaplamir. (1.20)’deki esitligin paymda bulunan ¢’/(1-h,) dikkate

almirsa, g, diizeltilmis artrk olmak tizere a? =e?/(1-4,) esitligi bir bagka bigimde,

a’ = AKT—AK]EI.) (1.21)

olarak yazilabilir. (1.20) ve (1.21) esitlikleri yardimiyla da s(z,) \

(n—k-1)AKO- AKT + 4KT,, ~ AKT,

n-k-2 )

2 ——
Sey =

(1.22)

biciminde de hesaplanabilir (Hadi and Simonoff, 1993). s, *nin ¢ikarim Ek-A.1’de

verilmigtir. R-student tiirli artiklari, Atkinson 1981°de “jackknife” ve Cook ve
Weisberg de 1982°de “digsal student tiirii” artiklar olarak adlandirmiglardir.
R-student tiirti artiklarin student tiirti artiklara tercih edilmesinin nedenleri
sunlardir (Chatterjee and Hadi, 1986):

e t/nin ¢ dagilimindan (¢,4.) gelmesi,

e biiyiik sapmalar1 daha agik yansitmasi,



. s(zi)’nin Pinci gozlemdeki biiylik hatalar1 diizeltmede saglam bir kestirici

olmasi.

1.4. Kuskulu Gizlemler ve Aykin Degerler
Regresyon ¢dziimlemelerindeki gézlemler incelendiginde bazi ya da tiim regresyon
sonuglarimn iig tiir gézlemden etkilendigi goriilmustiir. Bu gdzlemler,

e bagiml degigsken y6niinde kugkulu olan gozlemler,
e bagimsiz degiskenler yoniinde kuskulu olan gézlemler,
e hem bagimli hem de bagimsiz degiskenler yoniinde kuskulu olan gozlemlerdir.

Cesitli durumlardaki kugkulu gézlemler Sekil 1.1°de gosterilmigtir. Burada, 1 ve 2 ile
numaralanmis gozlemler y degerlerine gére kugkulu, 3, 4 ve 5 ile numaralanmig
gozlemler x degerlerine gore kugkulu ve aym zamanda 4 ve 5 ile numaralanmig

gbzlemler hem de y degerlerine gére kugkulu gézlemlerdir (Neter ve digerleri, 1996).

¥y
1—>e 2->e
3>
.o
&
....
e
*y
e
4—>e
5—>e

z
Sekil 1.1. Farkh Kuskulu Gozlemlerin Goriiniimii

Hawkins (1980)’e gore “bir aykiri deger, diger gozlemlerden olduk¢a sapan ve

baska bir mekanizma tarafindan yaratldigi konusunda kusku uyandiran bir

gozlemdir.” Bir gdzlem,

(x —Is, % +Is) (1.23)



araliginin disinda kaliyorsa aykir1 deger olarak belirtilir. Burada /, genellikle iki ya
da ii¢ olarak alinir. Ortalama (55) ve standart sapma (s) aykir1 degerlerden oldukga
etkilenen kestiricilerdir (Hawkins, 1980).

Regresyonda, y-ekseni yoniinde kugkulu olan gdzlemlere aykir1 deger denir. y-ekseni
yoniinde uzakta olan gozlemlerin student tiiri artiklarimin (7; ya da ;) mutlak degeri
de diger gozlemlerinkilerle karsilagtirildiginda oldukga biiytiktiir.

Bir veri kiimesindeki aykir1 degerlerin varlik nedenleri; hatali 6lgtim, veri girisindeki
ya da veri kaydindaki hatalar, 6l¢lim yapan aygittaki sorunlar ve nadir olaylardir
(6roegin, Ocak aymnda bir giin Istanbul’daki yliksek hava sicakligi). Eger bu
nedenlerin aykir1 degerleri yarattig1 biliniyor ise, aykin degerler diizeltilebilir ya da
veri kiimesinden ¢ikartilabilir.

Aykir1 degerler, en kiiciik kareler yonteminde AKT’nin en kii¢iiklenmesi ilkesinden
dolay1 kestirilmis dogruyu kendilerine dogru g¢ekerler. Baz1 durumlarda kestirilmis
denklemi diizeltmek i¢in bu degerlerin silinmesi kestirim konusunda arastirmacilari
yanlig bir yone gekebilir. Bunun nedeni, bu degerlerin bazen veriyi yorumlamada
yararli bilgilere sahip olmalari1 ve onlarin g¢ikarilmasinin verinin icerdigi anlamm
olumsuz yonde etkileyecek olmasidir. Bu nedenle, bir aykiri degeri veriden
uzaklagtirma karari vermeden Once s6z konusu deger ¢ok dikkatli bir gekilde
incelenmelidir.

Genel anlamda, aykin degerlerin regresyon c¢oziimlemesinde yarattifi sorunlar
asagida verilmistir (High, 2004):

1. Ormeklem ortalamasina ve varyansina bagh istatistiksel testleri saptirirlar,

2. Regresyon katsayilarinin degerleri, + ve F degerleri, R* ve AKO aykiri
degerlerin varlifindan etkilenir.

3. Regresyondaki AKT’yi en kiiciikleme ilkesi aykirt degerlerin varhgindan
oldukca etkilenir.

4. Kestiricilerin yanliligina neden olurlar.

5. Istatistiksel anlamlilikta p-degerlerini saptirirlar.

6. Yanlis karar vermeye yol agarlar.



1.5. Ug Degerler

x-uzayinda veri kiimesinden uzakta bulunan noktalar u¢ degerler olarak adlandirilir.
Bir bagka deyisle, u¢ degerler x-ekseni yoniindeki kugkulu gézlemlerdir. Yani, bir
gbzlemin u¢ deger olmasi demek gozlenen x; verilerinden uzakta bulunmasi
demektir. Biitin bu tamimlardan da anlagildif: gibi, regresyonda u¢ degerler
tamamiyla bagimsiz degiskenlerle ilgilidir.

Rousseeuw ve Van Zomeren (1990) daha genel olarak, x; degerlerinin yanisira y;

degerlerini de bu tanimin i¢ine alip agagidaki noktalar: tanimlamigtir:

e lyi ug degerler, (x,,y,) noktalarmin regresyon diizlemine yakin olanlaridir.
Bir bagka deyisle, regresyon katsayilarmmin dogrulugunu (precision) arttiran
noktalar iyi uc¢ degerlerdir.

o Kot ug degerler, regresyon diizlemine uzak olan (x‘, y,.) noktalaridir. Bir

bagka deyisle, regresyon katsayilarimn dogrulugunu azaltan noktalar kétii ug
degerlerdir.

Bu tamimlar g6z oniinde bulunduruldugunda, S$ekil 1.1°deki 3 numarali gdzlemin iyi
u¢ deger; 4 ve 5 numarali gézlemlerin de kétii u¢ degerler oldugu s6ylenebilir.

Bir yiiksek u¢ deger, veri kiimesindeki diger gozlemlerle karsilastinldiginda biiyiik
hi’ye sahip olan gozlem olarak ifade edilir. Hoaglin ve Welsch 1978°de, i g6zlemi

icin,

h,>2k In (1.24)

olmasi durumunda bu gozlemin yiksek u¢ defer (high leverage) olarak
adlandirilabilecegini belirtmistir. Yiiksek u¢ degerler,

B, +——<1 (125)
AKT
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esitsizliginden goriilebilecegi gibi kiigiik artiga sahip olma egilimindedir (Chattetjee
ve digerleri, 2000).

1.6. Etkili Gozlemler

Etkili gozlemler (influential observations), veri kiimesindeki diger gozlemlerle
karsilagtirildifinda tek tek ya da toplu olarak kestirilmis regresyon denklemine etki
eden gézlemler olarak tanimlanir. Bir bagka deyisle, ¢oziimlemeden ¢ikartildiginda
hesaplanan c¢esitli deferleri (katsayilar, standart hatalar, z-degerleri vb.) &nemli
olgiide degistiren gozlemlere etkili gozlemler denir. Bununla birlikte, bir gézlem
biitiin regresyon ¢iktilar iizerinde aym etkiye sahip olmayabilir. Bu nedenle, etkili
gozlem aragtirmalarinda “Ne tizerine etki?” sorusunun ¢nem kazandifi durumlar
olmaktadir.

Etkili g6zlemler, hem y-ekseni hem de x-ekseni yoniinde kuskulu gézlemler
olabilmektedir. Sekil 1.1°de, aykir1 degerler olan 1 ve 2 numarali géziemler
karsilagtirildiginda 1 numarali gézlemin yarattig1 etki oldukga biiyiiktiir; 2 numarah
gézlemin .ise etkili bir gozlem oldugu tartigilir. Yiiksek uc¢ degerler olan 3, 4, 5
numarali gézlemlerden de (aym zamanda 4 ve 5 numaral: gozlemler aykiri degerdir)
4 ve 5 oldukga etkilidir. Clinkii bu gozlemlerin hem x degerleri hem de y degerleri
regresyondaki iligkiyle uyugmamaktadir. 3 numarali gézlem ise y degerinin
regresyondaki iligkiyle uyumlu olmas: dolayisiyla ¢ok etkili bir gzlem degildir.

Bazi durumlarda isc 4 ve 5 numarali gozlemlere benzer gé6zlemlerden biri
¢oziimlemeden kaldirildig1 zaman kestirimde bir degigiklik olmadig1 goriiliir. Bunun
nedeni, kalan gézlemin ¢ikartilanin etkisini gizlemis olmasidir.

Aykart degerler, yiikksek ug¢ degerler ve etkili gézlemler arasindaki iligkiler asagida
verildigi gibidir (Chatterjee and Hadi, 1988):

o Aykin degerler etkili g6zlem olmak zorunda degildir.

o Yiiksek ug degerler etkili gézlem olmak zorunda degildir.
e Etkili gozlemler genellikle aykin degerler ya da yiiksek ug degerlerdir.

11



IKINCi BOLUM
COKLU DOGRUSAL REGRESYONDA TEK KUSKULU
GOZLEMLERIN VARLIGI ve INCELENMESI

Yapilan arastirmalar, kugkulu gozlemlerin veri kiimelerinde sanilanin aksine daha
yaygin oldugunu gostermektedir. Bu deger, ortalama %5 ile %10 arasinda
degismektedir. Bu da bir veri kiimesinde, kuskulu gozlemlerin tek tek ya da ¢oklu
gruplar halinde bulunabileceginin bir belirtisidir (Wisnowski, 1999). Tek kuskulu
gozlemler iki yolla saptanabilir:

e Cesitli grafikler yardimiyla,
e (Cesitli istatistikler yardimiyla.

2.1. Tek Kuskulu Gozlemlerin Grafikler Yardimiyla Saptanmasi

2.1.1. Eklenmis Degisken Grafikleri

Mosteller ve Tukey’in 1977°de verdigi kismi regresyon grafikleri (uyarlanmig
degisken grafikleri) olarak da bilinen “eklenmis degisken grafikleri”, eklenen
degiskenin regresyondaki durumu ile ilgili bilgi verir (Chatterjee ve digerleri, 2000).
Bir X; bagimsi1z degiskeni i¢in ¢izilecek grafik iki farkli artik kiimesinden olusur. Biri
Y'nin X; disindaki bagimsiz degiskenler lizerine modellenmesi sonucu elde edilen
artik kiimesi, ikincisi ise X;’nin 6teki bagimsiz degiskenler iizerine modellenmesi
sonucu elde edilen artik kiimesidir. (1.2) esitligi,

Y=X(j),3(j)+Xj,Bj+a 2.1

bigiminde yazilip her iki tarafi /7 — H, ) ile garpilirsa,

(1-Hy,))¥ =(1-H,)) X8+ B, (I-Hy ) X, +(I-Hy)e  22)

12



elde edilir. Burada H,, j’inci bafimsiz degisken ¢ikartilarak elde edilen (n x n)

boyutlu gézlem uzakliklar matrisidir. (I - H(j))X 0= 0 oldugundan (2.2) esitligi,

(1-Hy) )Y =(1-H,)X,8,+(1-H,))= 23)

bigiminde de yazilabilir. Eklenmis degisken grafikleri (2.3) esitligindeki,
{(I"H(j))xf’(l"Hw)Y} (24)

degerlerine gore ¢izilir. k£ sayida bagimsiz degisken igin £ farkli eklenmis degisken
grafigi elde edilir. Eklenmis degigsken grafiklerinden elde edilen bilgiler agagida
verildigi gibidir (Myers, 1986):

e QGrafikten, hangi bagimsiz degiskenin agiklayici giiciiniin iyi oldugu (dogrusal
iligkinin varlify) goriiliir.

o Grafik, bir efriyi andiriyorsa doniigiim uygulanmasinin yararli olacag
diistintiliir.

e Grafik, kuskulu gozlemlere ve hangi regresyon katsayillarimn daha fazla

etkilendigine karar vermede yardime1 olur.

2.1.2. Bilesen Art1 Artik (C+R) Grafikleri

Wood’un 1973°’de belirttigi bilesen arti artik (C+R) grafikleri, regresyon
¢oziimlemesinde kullamlan en eski grafik tiplerinden biridir. Kismi artik grafikleri
olarak da bilinir (Montgomery and Peck, 1992). X, bagimsiz degiskeni i¢in ’inci

kismi artik,

13
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» A A A A
e; =Y, —Bo—PXy == BiaX 14 = Bia¥i j— - BiXy

n (2.5)
e+ Bx, i=12,0m
bi¢iminde tanimlanirsa bu grafikler,
{x,,(e+Bx,)} 2.6)

degerlerine gore ¢izilir. Burada e, ¥Y'nin tiim bafimsiz degiskenler {izerine
modellenmesiyle elde edilen artiklar ve ,3 ', da X; bagimsiz degiskeninin katsayisinin

kestirimidir. Bu grafiklerden, ¥ ve X; arasindaki bagmtinin dogrusallig: ile ilgili bilgi
almdig: gibi kuskulu gézlemler de saptanabilmektedir (Chatterjee ve digerleri, 2000).

2.1.3. U¢ Deger-Artik (L-R) Grafikleri
McCulloch ve Meeter’in 1983’de ve Gray’in 1986°da ele aldig1 u¢ deger-artik (L-R)
grafikleri,

{Ai-d} @)

degerlerine gore c¢izilir. Burada %

i ?

gézlem uzakliklari matrisinin ’inci kdsegen
6gesi ve d,, i’inci standartlagtinlmis artiktir. Her tiirlti kuskulu gézlemin (yiksek ug

deger, aykiri deger ya da ikisinin birlikte bulundugu durumlar) saptanmasinda da
kullanilirlar (Chatterjee ve digerleri, 2000).

2.1.4. Tek Kuskulu Gézlemlerin Saptanmasinda Kullanilabilen Diger Grafikler
Tek kuskulu gozlemlerin saptanmasinda kullanilabilen diger grafikler, Kestirilmis

degerlere (J,) kars: artik (e,), student tiirii artk () ya da r-student tiirli artik (7,)

degerlerinin olugturdugu klasik grafiklerdir. Bunun yaninda, ¢esitli etki istatistikleriyle
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gézlemlerin indeks numaralarimn grafiklenmesi de etkili gozlemlerin saptanmasinda
kullanilabilir.

Kullamlan bir diger grafik tipi matris bigimindeki sagilim (scatter) grafikleridir. Bu
grafikler, biitiin degiskenleri aym anda grafikleyip aralarinda dogrusal baginti
bulunup bulunmadifini gosterir. Ayrica, bu grafiklerden kuskulu gdézlemler de
belirlenebilmektedir. Bu grafiklerin son satir1, Y ile her bir X degiskeni arasindaki
bagintiy1 tek tek diger bafimsiz degiskenlerin yoklugunda gosterdiginden kismi
cevap (response) grafiklerini verir (Cook and Weisberg, 1994).

2.2. Tek Kuskulu Gozlemlerin istatistikler Yardimiyla Saptanmasi
Tek kuskulu gézlemlerin saptanmasinda kullamlan istatistikler ii¢ baslik altinda

incelenebilir:

e Aykin degerlerin saptanmasinda kullanilan istatistikler
e Ug degerlerin saptanmasinda kullanilan istatistikler
o Etkili gbzlemlerin saptanmasinda kullanilan istatistikler

2.2.1. Aykir1 Degerlerin Saptanmasinda Kullanilan Testler

2.2.1.1. Ortalama Degisim (Mean-Shift) Aykiri Deger Modellemesi

v’inci gozlemin aykiri deger olup olmadiginin aragtinlmasinda U ile gosterilen yeni
bir bagimsiz degisken tamimlanmigtir. I’nun #’inci elemamn i # v iken u; = 0 ve v’inci

eleman1 u, = 1 olarak belirtilir. X’in v’inci satir1 ¢ikartildiginda,

v, =xp+&, izv (2.8)

denkleminin kestirimi ve tiim gézlemler i¢in X ve U {lizerinden,

y,=xpf+6+¢, i=v (2.9)
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denkleminin kestirimi elde edilebilir. y, ’nin beklenen degeri x,f’dan & kadar

farkhidir. Burada 6, Unun Kkatsayisi olup ortalama degisim olarak
adlandirilmaktadir. v’inci gézlemin aykiri deger olup olmadifina karar verebilmek
icin H :6 =0 yokluk hipotezinin H, :6 # 0 alternatif hipotezine kars1 test edilmesi

gerekir. Eger hata terimleri normal dagilimdan geliyorsa, test istatistifi n — k — 1
serbestlik derecesi ile ~dagilimidir. Yokluk hipotezinin reddi, v’inci gézlemin aykiri
deger oldugunun gostergesidir (Weisberg, 1985).

2.2.1.2. Aykir1 Degerleri Saptamada Kullanilan Bir Test

Aykir1 degerleri saptamada, (1.19)’da gosterilen r-student tiirti artiklar kullanilir. Bu
artiklarin yonleriyle ilgilenilmediginden mutlak degerleri g6z 6niinde bulundurulur.
Hangi g6zlemin | ¢; | degerinin biiyiik oldugu bilinmediginden her bir gézlem igin bir
test igeren n sayida test uygulanir ve bu test Bonferroni testi olarak adlandirilir. #’nin
n — k — 2 serbestlik dereceli -dagilimindan geldigi g6z dniinde bulunduruldugunda

bu testler i¢in uygun Bonferroni kritik degeri ¢ olur. Sonug olarak, | ¢ |

—k-2:(a/2n)
degerleri Bonferroni kritik degerinden biiyiik olan g6zlemler aykirt deger olarak
distiniilebilir (Montgomery and Peck, 1992).

2.2.2. Ug Degerlerin Saptanmasinda Kullamlan Istatistikler

2.2.2.1. Yiiksek Ug Degerleri Belirlemede Kullanilan Bir Test

Hoaglin ve Welsch 1978’de, (1.24)’de belirtilen durumu saglayan gézlemlerin
yakindan incelenmesi gerektigini belirtmislerdir. Eger kurulan regresyon modeli
dogruysa, bir orneklem icin u¢ deger klimesi ki-kare yogunlufuna benzer bir
frekansa sahiptir. Eger her bir bagimsiz degisken de normal dagilimdan geliyorsa
herhangi bir 4, degeri igin F, asagida gosterildigi bi¢imde hesaplamr:

F= (7= (n) ]k
l (l_hii)/(n—k_l)

(2.10)
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Burada belirtilen F, degeri, sirasiyla &k ve n — k — 1 serbestlik dereceli F' dagilimmna
yonelir. Bu nedenle, yiiksek ug deBerlerin tespiti i¢in F; ile F, ,_, .., tablo deferi
karsilagtinhir. F, > Fk,(n_k_l);(a/n) oldugu durumlara sahip gozlemler yiiksek u¢ deger
olarak kabul edilir (Kleinbaum ve digerleri, 1988).

2.2.2.2. Agirhkh Uzakhk Kareler Toplami (AUKT)
Daniel ve Wood 1980’de, x-uzayinda uzaktaki noktalar tespit etmek igin bir baska
lgiit olan agirlikls uzaklik kareler toplamini (AUKT) kullanmay: 6ngérmiiglerdir:

n 2
AUKT =S [4(x-%)] . i=12,..n @.11)

bigiminde hesaplanan degerler artan siraya gére dizilip degerler arasinda ani bir
sigrama (artma) olup olmadig1 kontrol edilir. BSyle bir durum s6z konusu ise bir ya
da birden fazla yiiksek u¢ degerin varhigindan s6z edilir. Eger, AUKT; degerleri
kiiciikten biiylige dogru diizgiin bir sekilde artiyorsa x-uzaymda ¢ok uzakta bir nokta
bulunmuyor demektir. Bu nedenle, 6zellikle 4UKT; degerleri yliksek olan gézlemler
dikkatle incelenmelidir (Montgomery and Peck, 1992).

2.2.2.3. Gizlem Uzakhiklar: Matrisinin Késegen Ogesiyle Ug Deger Saptanmas:
(1.24)’de verilen durum, Huber (1981) tarafindan en biiyiikk A; iizerine
belirginlestirilerek asagidaki durumlar sunulmugtur:

enb(h,)<0.2=i'inci gozlem giivenilirdir

0.2 <enb(h,)<0.5=i'inci gozlem risklidir (2.12)

enb(h,)>0.5 = uygunsa i'inci gozlem uzaklastiriabilir
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0.2°’den bilyiik olan A; degerlerine sahip gozlemler risklidir diye belirtilmistir.
Nedeni, Y-X iligkisi hakkinda ¢ok fazla bilginin tek bir gozlemden saglamyor
olmasindandir. 1’e yaklasan A, degerlerine sahip g6zlemler ise neredeyse regresyonu
tamamen kontrol ediyor demektir. Bu nedenle, bu gozlemler uygunsa veri
kiimesinden ¢ikartilabilir.

2.2.2.4. Mahalanobis Uzakhg (MU)
Ug degerleri tespit etmede kullamlan klasik bir 6i¢iit de Mahalanobis Uzakligi’dur.
Bu uzaklik, x;’lerin olusturdugu ¢ok degiskenli bir veri kiimesinde bir gézlemin veri

kiimesinin merkezine olan uzakligim belirtir. x; gozlem vektorii,
xp=(1 x; x; . %)=(1 z) (2.13)

biciminde tamimlanirsa, sirasiyla z,’nin ortalama vektdrii ve kovaryans matrisi

agagida verildigi gibi bulunur:

7=13%"2, (2.14)
n

=—>(z,-7) (z,-%) (2.15)

(2.14) ve (2.15) kullanilarak #’inci gbzlem i¢in Mahalanobis Uzakhig,

MU, =\/(Z:-E)C“‘ (z-z), i=12..n (2.16)
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bi¢giminde hesaplanir. Bununla birlikte, veri kiimesi normal dagilimdan geliyorsa

’inci gozlemin bir ug deger olup olmadifim belirlemek icin MU} degerleri k

serbestlik dereceli ve 0.95 giivenilirlikteki ki-kare degeriyle karsilagtirilabilir.

Rousseeuw ve Van Zomeren (1990), gozlem uzakliklar1 matrisinin késegen 6gesi ile

Mahalanobis Uzaklig1 arasinda monoton bir iligkinin varliindan bahsetmistir. Her

bir j igin (1/ n)ixy =0, dolayisiyla 7 =0 almip yaklagik olarak bir kayip olmadig:
i1

varsayilirsa XX matrisi,

nO.. 0
0

XX = : (n—l)C (2.17)
0

bigiminde yazilabilir. (1.8)’de verilen esitlik kullanilarak,

h=(1 zf)[:)/n (1/(1’1—?))C—1:ll:lzi:| (2.18)

MU? 1
= -+ —
n—1 n

elde edilir (Rousseeuw and Leroy, 2003).

2.2.3. Etkili Gézlemlerin Saptanmasmda Kullanilan Istatistikler

Bir gézlemin etkisini incelemek i¢in “gdzlemi ¢ikartma” ilkesi uygulanir. Bu ilke,
regresyon modelini olugturan veri kiimesinden her bir gézlemin ¢ikartiimasi yoluyla
elde edilen modellerdeki gesitli degerlerin veri kiimesinin olugturdufu modeldeki
degerlerle karsilagtirilmast esasina dayanir. Hangi gozlem ya da gézlemler igin bu
degerlerdeki degisim biiyiik olursa, o gézlem ya da gozlemlerin modeli biiyiik 6lgtide
etkiledigi belirtilir.
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Etkili gozlemlerin saptanmasi i¢in regresyon modeliyle ilgili gesitli degerlerin
karsilagtirilmasinda kullanilan istatistikler agagida ele alinmigtir:

2.2.3.1. DFFITS Istatistigi
Welsch ve Kuh’un 1977°de belirttigi ve adim kestirimlerdeki farktan (difference in
fits) alan bu istatistik, veri kiimesinden elde edilen ’inci kestirilmis degerle #’inci

g6zlem gikartilip elde edilen #’inci kestirilmig deger arasindaki farka dayanir:

DFFITS, =2—20  ;_12,..» 2.19)

Sy h;

Su» esitlik (1.22)’de verildigi gibidir. Jiwy» ¥inci gozlem gikartildiktan sonra elde
edilen modeldeki #’inci kestirim degeridir. DFFITS Istatistigi’nin mutlak degeri

2Vk'/n ile kargilagtirilir. Bu degerden biiyiik olan |DFFITS,| degerine sahip
gozlemlerin y uyum kestirimleri tizerinde etkili olduklar diisiiniiliir. DFFITS
Istatistigi agagida verildigi gibi de hesaplanabilir:

DFFITS; = l—f-l"— L, i=12,..,n (2.20)

i

i

Yukaridaki esitlikten de goriilebilece@i gibi bu istatistik, hem gézlem uzaklikiar
matrisinin késegen 6gesinden hem de r-student tiiri artiklardan etkilenmektedir. Bir
bagka deyigle bu istatistik, yiiksek u¢ degerlilik ve aykin degerlilikle yakindan
ilgilidir (Belsley ve digerleri, 1980). DFFITS’in ¢ikarimi Ek-A.2’de verilmistir.

2.2.3.2. DFBETAS Istatistigi

Belsley, Welsch ve Kuh’un 1980°de belirttisi ve adiu Kkestirilmis regresyon
katsayilarindaki farktan (difference in betas) alan bu istatistik, i’inci gézlemin

20



¢ikartilmasiyla sadece j’inci kestirilmig regresyon katsayisi iizerindeki degisimi
gosterir (Belsley ve digerleri, 1980). DFBETAS Istatistigi,

DFBETAS, =2 =P 1o 221)
SV Cl

biciminde hesaplanir. Burada ﬁj(,.) , i’inci gbzlemin ¢ikartilmasiyla elde edilen j’inci
kestirilmis regresyon katsayis1 ve Cy, By katsayisim igeren regresyon modellerinde
(XX )_1 matrisinin (j+1)’inci késegen 6gesidir. DFBETAS Istatistigi’nin mutlak
degeri 2/ Jn ile kargilagtinilir. Bu degerden biiyiik olan |DFBETAS;;)| degerine sahip

gbzlemlerin, j’inci regresyon katsayisi iizerinde etkili olduklar1 kabul edilir.
DFBETAS Istatistigi’ni bir bagka bigimde hesaplamak igin énce (¥ x 7) boyutlu,

R=(XxX)" X' (2.22)
matrisini tammlamak gerekir. Daha sonra DFBETAS Istatistigi,

rji ti

' ,  i=12,..n (223)
\ /r;rj 1-h,

DFBETAS,, =

bigiminde de hesaplanabilir. Burada 7/, R matrisinin ;’inci satirinin olusturdugu bir
vektordiir. Dikkat edilmesi gereken durum ise bu istatistigin de yiiksek ug¢ degerlilik

ve aykin degerlilikle yakin ilgisinin bulunmasidir (Montgomery and Peck, 1992).
DFBETAS’1n ¢ikarimi Ek-A.3’de verilmistir.



2,2.3.3. Cook Uzakhg (D)

Cook (1977Yun belirttigi ve Cook Uzakligi’min kareleri olarak kullamlan bu
istatistik, biitin model tizerindeki etkiyi igerir. Bir bagka deyisle Cook Uzaklig,
etkiyi hem y,’nin kestiricisinin J,’ya olan uyumu hem de x,’nin geri kalan

gézlemlerden uzaklig1 anlaminda ele alir. Cook Uzakhg,

D = (ﬁ_ﬁ(i))’ (XX)(ﬁ"ﬁ(i))

. i=12,.., 224
‘ ¥ (4KO) l " @)

bigiminde verilir. Her bir D, deferi, Fj , ,,; kritik deferiyle karsilagtirilabilir.
D, ’nin kritik degerden biiyiik oldugu durumlar i¢in 7’inci gozlemin etkili g6zlem
oldugu kabul edilir. Bununla birlikte, Cook ve Weisberg ile Montgomery ve Peck

1982°de D,’nin yaklagik 1.0 oldugu degerler i¢in i’inci gézlemin etkili oldugunu
belirtmislerdir (Rousseeuw and Leroy, 2003). Cook Uzaklig1,

r2 N
D =+ ——1, i=1,2,..., 2.25
l [k'J(l"hu‘) l ” ( )

bi¢iminde hesaplanabilir. Yukaridaki esitlikten de goriilebilecegi gibi Cook Uzakligi,
regresyon modelindeki parametre sayismin diginda hem gozlem uzakliklan
matrisinin kosegen Ofesinden hem de student tiirii artiklardan etkilenmektedir
(Montgomery and Peck, 1992). D, ’nin ¢ikarim Ek-A.4°de verilmisgtir.

2.2.3.4. Diizeltilmis Cook Uzakhg (D)
Atkinson’m 1981°de verdigi ve Cook Uzakligi’min bir bagka uyarlamast olan bu
istatistik,
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. i=12,..,n (2.26)

k' h 1/2

* n— "

oo (5% )
k

n—

A\I72
=| DFFITS, 1[ = )

bigiminde hesaplamir. Her bir D, degeri, 2[(n—k') /n:lu2 ile karsilagtirilir. Bu

degerden biiyik olan D] degerine sahip goézlemler etkili gozlem olarak
diistiniilebilir.

Diizeltilmis Cook Uzakligi’mn Cook Uzakhii’na avantajlari, Chatterjee ve Hadi
tarafindan,

o Diizeltilmis Cook Uzakligi’nin kugkulu degerlere daha fazla 6nem vermesi,
e D/ degerlerinin grafiksel gosterim i¢in daha uygun olmast.

olarak belirtilmistir (Chatterjee and Hadi, 1986).

2.2.3.5. COVRATIO Istatistigi

Belsley, Welsch ve Kuh’un 1980°de belirttigi ve adimi varyans-kovaryans matrisinin
oranlanmasindan (covariance ratio) alan bu istatistik, ’inci g6zlemin parametre
kestiricilerinin dogrulugu tiizerine etkisini igerir. Bir bagka deyisle COVRATIO
Istatistigi, genel varyansin bir gézlemin ¢ikartilmasiyla nasil etkilendigini gosterir:

det{sfi) (X X )_1}

COVRATIO, = .
det{ akO(xx )"}

i=1,2,..n (2.27)

bigiminde hesaplanan COVRATIO Istatistigi’nin 1 + (3%'/n) araligimin disinda kalan

degerlerine sahip gbzlemler varyanslar iizerinde etkili g6zlem olarak kabul edilebilir.

23



COVRATIO Istatistigi agagida verildigi gibi de hesaplanabilir:
n—k'—r2 Y
COVRATIO, = Tfl (1-h), i=12,..n (2.28)
n — —

Yukandaki esitlikten de gorillebilecegi gibi COVRATIO Istatistigi, yiiksek ug
degerlilik ve aykin degerlilikle yakindan ilgidir. COVRATIO nin 1.0’dan biiyiik
olmasi, #’inci gbzlemin parametre kestiricilerinin dogrulugunu arttirdigs; 1.0’dan
kiiglik olmasi ise 7’inci gbzlemin parametre kestiricilerinin dogrulugunu azalttig:
seklinde yorumlanir (Rawlings ve digerleri, 1998).

COVRATIO Istatistigi’ndeki determinantlar bazen {irkliticti olabildiginden,
COVRATIO yerine aym 6zelliklere sahip asagidaki istatistik de kullanilabilir.

Ly 2
var (3,,) ____ Sy

FVARATIO, = = .
" var(p,) AKO(1-h,)

i=12,..n (2.29)

2.2.3.6. DFTSTAT Istatistigi

Belsley, Welsch ve Kuh'un 1980°de belirttigi ve adim z-istatistik degerlerindeki
farktan (difference in f-statistics) alan bu istatistik, ’inci g6zlemin g¢ikartilmasiyla
j’inci regresyon katsayisinin sifira esit olup olmadigim test ederken elde edilen #-
istatistik degerindeki degisimi gosterir (Rousseeuw and Leroy, 2003). DFTSTAT
Istatistigi,

DFTSTAT,, = L/ By . i=12..n  (230)

\/ AKO(CII') \/ St ((X X )—1 )ﬂ

biciminde hesaplamir. Biiyitik |DFTSTATj;| degerleri igin #’inci g6zlemin etkili
oldugu disiiniilebilir.
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2.2.3.7. Welsch Uzakhg (WU)
Welsch’in 1982°de verdigi bu istatistik,

WU, = DFFITS, | / 1"‘ ‘hl . i=L2,..n (231)

biciminde hesaplanir. » > 15 olan regresyon modellerinde kullamilan bu istatistik

degerleri, Vi ile karsilagtinlir. Bu degerden biiyiik olan WU; degerine sahip
gézlemlerin etkili oldugu diisiiniilebilir (Chatterjee and Hadi, 1986).

2.2.3.8. PRESS Istatistigi

Allen’1in 1971°de belirttigi agik adi nkestirim hata kareler toplam (prediction error
sum of squares) olan bu istatistik, denklemlerin gegerlilik incelemesinde kullaniidig:
gibi zaman zaman gézlemlerin artiklar {izerindeki etkilerini gormek i¢in de

kullarlabilir. (1.15) ve (1.16)’da belirtilen esitlikler kullanilarak PRESS Istatistii,

i=1 j=1 i=1

2
PRESS=Y¢% =3 (y,-5¢) = z(l—_’?j 232)

bigiminde hesaplanir. Ozellikle, PRESS Istatistigi’nin AKT’den ¢ok biiyiikk olmasi
durumunda etkili gézlemlerin varlifindan s6z edilir. Bununla birlikte bu istatistik, bir
regresyon ¢oziimlemesinde etkili gbzlemlerin Snemli bir faktér olup olmadigina
karar vermede yardimci olabilmektedir (Freund and Wilson, 1998). PRESS
Istatistigi’nin ¢ikarimi Ek-A.5’te verilmistir.

2.2.3.9. Andrews-Pregibon Istatistigi (AP)
Andrews ve Pregibon’un 1978’de verdigi ve
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_ det{Wo W}

= , =1,2,..., .
= {W'W} i n (2.33)

bigiminde hesaplanan bu istatistik, #’inci gézlemin XX matrisinin determinanti ya

da AKT {izerindeki etkisini igerir. (2.33)’de belirtilen /' matrisi,

1 i X - - - X N
Loxy, % o 00 Xy I,

w=" ) ' ' 2.34)
1 X, %, - .. % Y|

bi¢ciminde tammlanmaktadir. W, ise, (2.34)’de tamimlanan matrisin i. satimnin

cikartilmasiyla elde edilen matristir. Diger gézlemlerle karsilagtiriidiginda kiiciik AP;
degerine sahip gbzlemlerin etkili olabilecegi diisiiniiliir (Chatterjee and Hadi, 1986).
Andrews-Pregibon Istatistigi,

2
AP =1—h,.,.—£,"—, i=1,2,..,n (2.35)
ee

bigiminde de hesaplanabilir. Buradan da goriilebilecegi gibi 4P; degerlerinin, yiiksek
ug degerlerle ve aykir1 degerlerle yakin ilgisi bulunmaktadir.

2.2.3.10. Etkili Gézlemlerin Saptanmasmda Kullanilabilen Diger Istatistikler
Andrews-Pregibon Istatistigi’ne bir alternatif olarak, Tathidil’in 1981°de dogrusal
regresyon modelleri i¢in kullanmanin daha uygun oldugunu 6nerdigi ve

det{W'W} = AKT.(det {XX}) (2.36)

26



esitligi gbz oniinde bulundurularak elde edilen

AT,

R="TU  i=12,..n (2.37)
AKT

istatistigi etkili gozlemlerin saptanmasinda kullanilabilir (Tathdil, 1981). Bu
istatistik, diger gozlemlerle karsilagtirildifinda kiigiik R, degerine sahip gézlemlerin
etkili olabilecegini belirtir.

Bunun yaninda, Cook ve Weisberg’in 1980°de belirttigi ve

CW, = —%log(COVRATIO,.)+-];—log{—F"—"”'—"""—}, i=12,..,n (2.38)

k'n-k'-1;a

biciminde hesaplanan istatistik de etkili gbzlemlerin saptanmasinda kullanilabilir. Bu
istatistik, gliven elipsi hacimlerinin orani esasina dayanir. (2.38)’deki esitligin sag
tarafi g6z 6niinde bulundurulursa, sabit olan kisim ¢ikartildiginda Cook-Weisberg
Istatistigi’nin COVRATIO Istatistigi ile birebir iliski i¢inde oldugu goriiliir. Diger
gozlemlerle kargilagtinldifinda ¢ok biiytik ya da ¢ok kiigtik CW; degerine sahip
gozlemler etkili g6zlem olarak diistiniiliir (Chatterjee and Hadi, 1986).
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UCUNCU BOLUM
COKLU DOGRUSAL REGRESYONDA COKLU KUSKULU
GOZLEMLERIN VARLIGI ve INCELENMESI

Tek bir kugkulu gézlemin saptanmasi i¢in kullamlan gesitli tekniklerin hemen hemen
hepsi bu gbzlemin veri kiimesinden ayrilmasi temeline dayanmaktadir. Fakat bazi
durumlarda bir kuskulu gézlem bir digerini ¢esitli bicimlerde etkileyebilmektedir. Bu
etkiler gizleme ve siiriikleme etkileri olarak da bilinmektedir.

Gizleme (masking) etkisi, kuskulu gézlemlerin bagka kuskulu gozlemler tarafindan
gizlenmesi sonucu tespit edilememesidir. Bir bagka deyisle, iki kuskulu gozlemli bir
durum i¢in veri kiimesinden bir kuskulu gézlem g¢ikanldiginda digerinin kuskulu
g6zlem olarak belirebilmesi demektir.

Stuirtikleme (swamping) etkisi ise, kuskulu gozlemlerin regresyon dogrusunu
kendilerine dogru ¢ekmesiyle diger bazi gézlemlerin uzaklagmasi sonucu, kugkulu
gézlem olarak ele alinmalandir. Bir bagka deyisle, iki kugkulu gézlemli bir durum
icin birinin veri kiimesinden ¢ikariimas: sonucu digerinin iyi bir gozlem durumunu
almasidir.

Yukarida belirtilen bu iki etki nedeniyle, gézlem gruplarimin potansiyel etkilerini ve
dolayisiyla kuskulu gézlem olup olmadiklarim incelemek igin ikinci bélimde
gbsterilen baz istatistikler gelistirilerek kullamlabilmektedir.

3.1. Coklu Gézlemlerin Cikarllmasima Dayah istatistikler

3.1.1. MDFFITS Istatistigi

Bu istatistigin DFFITS Istatistigi’nden farki, tek bir gézlemin degil de kusku duyulan
birden fazla g6zlemin veri kiimesinden ¢ikartilip elde edilen kesﬁrilmis degerle, tiim
veriler kullanildiginda bulunan kestirilmis deger arasindaki farklilifin incelenmesidir:

MDFFITS ;, \ = [/} _ﬁ(Dm)], XX, [/; "/}(Dm)] @3.1)
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Burada D, , m sayida ¢ikartilacak gozlemlerden olusan kiimeyi; ,3( D) ise m sayidaki

gézlem ¢ikartildiktan sonra elde edilen parametre kestiricilerinin olusturdugu siitun
vektoriinii géstermektedir (Belsley ve digerleri, 1980).

MDFFITS Istatistigi, diger gozlem kiimeleri ile karsilagtirildiginda biiyik degerler
veren gozlem kiimelerinin etkili gézlemlere sahip oldugunu belirtir. Bununla birlikte
m, yaklagik 20 gozlemi agtiginda MDFFITS degerini hesaplamak zorlagmaktadir.

3.1.2. Coklu COVRATIO istatistigi
Bu istatistik, (2.27)’de belirtilen COVRATIO Istatistigi’nin, birden ¢ok gézlemin
aym anda ¢ikartilmasiyla elde edilmis bi¢imidir:

B det{sfbm) (X('DM)X(DM))_I}
" der{axo(xx)"}

COVRATIO,,

- (.2)

Burada s, ,, m sayidaki gozlem ¢ikartildiktan sonra elde edilen varyans
(Da)

kestiricisidir. (3.2)’deki istatistik, diger gézlem kiimeleri ile karsilagtirildiginda ¢ok
biiyikk ya da ¢ok kiiciik degerler veren goézlem kiimelerinin varyans-kovaryans
matrisi lizerinde bilyiik bir etkiye sahip oldugunu belirtir. Bununla birlikte, (2.29)’da
belirtilen FVARATIO Istatistigi de birden gok g6zlem i¢in ele alimp kullanilabilir
(Belsley ve digerleri, 1980).

3.1.3. Coklu Andrews-Pregibon Istatistigi

Bu istatistik, Andrews ve Pregibon’un 1978’de belirttigi ve (2.33)’de verilen AP
Istatistigi’nin (2.34)’de gosterilen W matrisinden birden ¢ok satirin ¢ikartilmasiyla
elde edilmig bigimi olarak sunulur. Satir ¢ikartilmas: ile kastedilen durum, ¢oklu
kuskulu go6zlemlerin saptanabilmesi igin etkili oldufundan kusku duyulan
go6zlemlerin ayn1 anda veri klimesinden ¢ikartilmasidir:
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AP det {W('D,,)W(Dm)}

o0 =" Zar ) G)

Bu istatistik, g6zlem gruplarimin uzaklik 6lgiitii olarak da yorumlanabilir. Bu yorum,
1-J4F,, (3.9

bigiminde tanimlanan ve W'W ’nun olusturdugu bir elipsin hacmindeki goreli
degisimle iligkilidir (Draper and John, 1981). (3.3)’deki determinant degerleri
oziinde hacim degerleri olarak diigliniilebilir. Bu nedenle, diger gézlem kiimeleri ile

kargilagtirildiginda kiigiik A}z D) degerlerini veren gozlem kiimeleri etkili g6zlemlere

sahiptir denilebilir (Rousseeuw and Leroy, 2003).

Coklu Andrews-Pregibon Istatistigi’nin hesaplanmasindaki uzun siire¢ g6z 6niine
alindiginda ikinci béliimde bahsedilen ve bilgisayar programiarindan daha kolayca
elde edilebilen (2.37)’deki Tathdil Istatistigi gelistirilip coklu kuskulu gézlemlerin
saptanmasinda kullanilabilir (Tathidil, 1981).

AKT,

= (Dn)
R(D,,,) = KT (3.5)

biciminde hesaplanan bu istatistik, diger gézlem kiimeleri ile karsilagtirildiginda
kigiik R, degerlerini veren gbzlem kiimelerinin etkili g6zlemlere sahip oldugunu

belirtir.
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3.2. Ileri Aragtirma Yontemi

Ileri aragtirma yOntemi, bir veri kiimesinde c¢oklu kuskulu gozlemler tarafindan
olusturulan gizleme ve siirlikleme problemlerinden kaginmak igin gelistirilen bir
yontemdir (Chambers ve digerleri, 2004). Hawkins 1983’te, biitiin olas1 kugkulu
gozlemlerin c¢ikartilip daha sonra bu gozlemlerin sirayla modele dahil edilip
incelenmesi gerektigini savunmustur. Fakat, gizleme etkisi nedeniyle ne kadar
gozlemin ve hangi gozlemlerin ¢ikartilacaginin belli olmamasi bu iglemin
dogrulugunu azaltmistir. Bu nedenle gelistirilen ileri aragtirma yontemi, g¢oklu
gizlenmis kugkulu gézlemlerin saptanmasinda ve onlarin kestirilmis model tizerine
etkilerini incelemede kullanilan saglam bir yontemdir (Atkinson and Riani, 2004).
lleri aragtirma yontemi igin iki farkh uyarlama tamimlanmmstir. Bunlar, Hadi ve
Simonoff (1993)’un 6nerdigi uyarlama ile Atkinson ve Riani (2000)’nin 6nerdigi
uyarlamalardir (Chambers ve digerleri, 2004). Bu uyarlamalar, agagida tek tek

incelenmektedir:

3.2.1. Hadi ve Simonoff’un Onerdigi Uyarlama
lleri aragtirma yonteminin, ikiden fazla bagimsiz degiskenli ¢oklu regresyonda
kullamlmas: gerekliligi g6z 6niinde bulundurulup »n gézlemli veri igin regresyon

modeli kurulur ve le,l degerleri hesaplanir. Bu degerlerden en kiigiik £ + 1
(modeldeki parametre sayisi) tanesine sahip gézlemler ile “temel” (basic) altkiime
olusturulur. B, temel altkiimeyi gdstermek tizere ,BB , temel altktimedeki gézlemlerin
olusturdugu regresyon modelindeki kestirilmis katsayilari; X, de temel altkiimedeki
gozlemlerin olusturdugu tam rankli matrisi belirtir. X, matrisinin tam rankll
olmamast durumunda ise |e,| degerleri géz oniinde bulundurularak matris tam rankl
oluncaya kadar gozlem eklenir. 4= I_(n+k—l)/2_| sayida gozlemden olugan aykin

degerlerden yoksun M altkiimesinin belirlenebilmesi igin agagidaki adimlar sirayla
uygulamr. Burada |__| sembolii, igindeki degerin tamsayi kismm belirtir.

e B altkiimesindeki gézlemlerle bir regresyon modeli olugturulur ve
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Iyi _x;ﬂBl

\/l—x,.’(X,’BXB)'lx,. - 1ef
(3.6)
|yi ”_xi'ﬁBI i¢B

\/1+x,f(X,'3XB)_1 X, ,

degerleri hesaplanarak elde edilen sonuglar yardimiyla goézlemler kiigiikten
biiytige dogru siralanir.

o s temel altkiime biyiikligli olmak {izere, eger s = h ise ilk 2 gozlem M
altkiimesini olugturur. Eger s < k2 ise s + 1 siral1 gzlem ile yeni bir temel altkiime
olusturularak bu iki adim tekrar uygulanir.

Ileri aragtirma y6ntemi, aykir1 degerlerden yoksun s biiytikliigiindeki M altkiimesi ile
agagidaki adimlan takip ederek siirdiiriiliir:

u,~= yi_xiﬂM l , IGM
o“'M\/l—x,f(X;,,XM)_ X,
. 3.7)
yx_xi'ﬂM s lEM

el x (XL X,) X

i

degerleri hesaplanir. Burada ﬁM , M altkiimesindeki gozlemlerin olugturdugu
regresyon modelindeki kestirilmig katsayillari; &,,, M altkiimesindeki
gozlemlerin olusturdugu regresyon modeli i¢in standart sapma kestiricisini; X,
de yine bu altkiimedeki gozlemlerin olusturdugu tam rankli matrisi belirtir.

o Gozlemler, |u,| degerlerine gore kiigikten biiylige dogru siralamir ve Uiy

(s+1)’inci swali |y degeri olmak fizere, eger Uigsty 2 lapa(smyst) 15
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luil Zt( durumunu saglayan biitiin gozlemler aykiri deSer olarak

af2(s+1),5-k)
belirtilip ileri aragtirma yontemi sonlanmir. Aksi takdirde, sirali s + 1 gdzlem
almarak yeni bir M altkiimesi olusturulur ve bu adimlar tekrar uygulamr. Eger
n = s + 1 durumu gergeklesirse veride aykiri deger olmadiga belirtilip ileri

aragtirma yontemi sonlanir (Hadi and Simonoff, 1993).

3.2.2. Atkinson ve Riani’nin Onerdigi Uyarlama

Atkinson ve Riani (2000), ileri aragtirma yontemine baglarken m=4k' olarak
alinmasmmi ve ¢ok sayida altkiime olugturulmasini Onermigtir. Burada m,
altkiimelerdeki gozlem sayisim belirtmektedir. Olusturulabilecek biitlin altkiimelerin

say1s1 [ZJ bigiminde hesaplanir. Fakat, bu say1 ¢ok biiyiik oldugunda altkiimelerin

sayist genellikle 1000 olarak alinir. Baglangi¢ altkiimesi, kesinlikle kuskulu gézlem
icermeyecek sekilde “en kiiglik ortanca artik kareye” (least median squared residual)
sahip altklime olarak segilir.

(2.34)’deki n x (k'+1) boyutlu /¥ matrisi icin,

S ={w,,ew, ) (3.8)

bigiminde tanimlanan siralanms farkli m sayida gozlemden olugan kiimeler olsun.
Burada, 1<i,...,i, <n ve i,...,i, de bu kiimelerdeki #’inci g6zlem olmak iizere w,." ,

W matrisinin i ’inci satndir. ' =[i,...,i,] ve € > S™>deki inci gozlem icin

m H

bulunan artik deger olursa S%) bigiminde gosterilen baglangi¢ altkiimesi asagidaki
gibi segilir:

e[zo el s® = enk, l:e[zom']’ s® :l (3.9
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Burada &’

a5 ° eiz,s,"") i=1,2,..,n arasindan segilen a’mnci1 sirali artik karedir; Ortc.

ise,
Orte.=| (n+k +1)/2] (3.10)

bigiminde tanimlanip (n +k + 1) / 2 degerinin tamsay1 kismini belirtmektedir.

Bu uyarlamada m gézlemli baglangi¢ altkiimesi olan S >ye g6zlem eklerken, bu
altkiime yardimyla olusturulan regresyon modelinden elde edilen biitiin artik kareler

( ezssm, » i=12,.., n) siralanir ve en kiigiik artik kareye sahip goézlem altkiimeye dahil

edilerek yeni m+1 gozlemli altkiime olugturulur. Cofu zaman altkiimeye tek bir
gézlem dahil edilmesine kargin bazen de duruma gore altkiimeye iki ya da daha fazla
gozlem dahil edilebilir. fleri aragtirma yontemi, biitlin gozlemler altkiimeye girene
kadar devam eder (Atkinson and Riani, 2002).

Bu yontem, saglam bir kestirim ile en kii¢iik kareler kestiricilerinin birlesimi olarak
ele alindidi i¢in veride g sayida kuskulu gozlem varsa ileri aragtirma yontemi son g
adunda bu gézlemleri altkiimeye alacaktir. O zamana kadar da artik grafikleri ve
parametre Kestiricileri yaklagik aymi kalacaktir. Parametre kestiricileri ve artiklar
sabit olmasina kargin, ileri aragtirma siirecinde gézlemlerden kiigiik artikhilar teker

teker secildiginden o ’nin kestiricisi sabit kalmaz. Bu nedenle, kugkulu gozlemlerin

yoklugunda bile artik kareler ortalama kestiricisi 7 < n igin s, <s, =s* olur.
s;(,,,) ’deki azalis sonucu parametreler igin hesaplanan z-degerleri artacagindan m

gbzlem sayisi arttiinda da r-degerleri azalir.

Bu yontemde aykin defer saptanmasi igin kullanilabilen iki grafik, altkiimede
bulunmayan gozlemler i¢in hesaplanan en kiigiik r-student tiirti artiklar ve altkiimede
bulunan gozlemler i¢in hesaplanan en biiyiik student tiirii artiklarin altkiime
biiytikliiklerine gére belirlenmesiyle olugur. En kiigiik r-student tiirti artiklar ve en
biiylik student tiirli artiklar sirasiyla,
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igS™, m=k+l,.,n-1 (3.11)

t[m+1] =enk ti,sﬁ"’)

Ve

ieS™, m=k+1,..,n (3.12)

Tm = enb e

biciminde hesaplanir. {m, t[m”]} degerlerine gore olusturulan grafiklerde olusan sivri
u¢ nokta ilk aykin deger girisinden bir 6nceki adimi gosterir. Bununla birlikte,
{m,r[m]} degerlerine gére olusturulan grafiklerde ise keskin bir artig oldugu adim, ilk

aykir1 degerin altkiimeye girdigi adimdir. Bazi durumlarda her iki grafikte de bagka
aykir1 degerlerin altkiimeye girisi sonrasi gizleme etkisi sebebiyle azalislar meydana
gelebilir (Atkinson and Riani, 2000).

3.2.3. Ileri Aragtirma Yéntemi icin Sarkit (Stalactite) Grafigi

Woodruff ve Rocke 1994°de, bir problemin biiyiikligiiniin artmasiyla ¢oklu kuskulu
gozlemleri saptamamin zorlagacagim belirtmigtir. Bu nedenle, amag¢ kuskulu
g6zlemlerin saptanmasi oldugu icin az sayidaki ileri aragtirma yeterli olabilmektedir.
Az sayidaki ileri aragtirmanin yeterli olabilmesi i¢in birka¢ farkli baglangig¢ altkiimesi
belirlenerek sarkit grafigi cizilebilir. Bu grafikte, satirlar altkiimedeki gézlem
sayisini; slitunlar ise gdzlem numaralarim gostermektedir. Biiyilkk mutlak degerli
artiklara (2 ve 3 degerlerinden biyilik artiklar) sahip gézlemler grafik iizerinde
sembollerle isaretlepir. Bu grafikten, yaklagik biitiin altkiime biiyiikliikleri i¢in
kuskulu gézlemler goriilebilir. Farklh birkag baglangi¢ altkiimesine dayali gizilen
sarkit grafiklerinden genelleme yapilarak kugkulu gézlemler saptanabilir. Bununla
birlikte, sarkit grafiklerinde bazi durumlarda altkiimedeki g6zlem sayist m’nin kiigiik
degerleri gosterilmeyebilir (Atkinson, 1994).
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3.3. Baz1 Saglam Regresyon Kestirimleri

Istatistikte, hemen hemen en basit bir durumda bile varsayimlarin varhigindan soz
edilebilir. Matematiksel modellerde ortaya ¢ikan 6nemsiz sayilabilecek bir hatanin
karar agsamasinda da sadece kiiglik bir hataya neden oldugu bir ilke olarak kabul
edilir. Ne yazikki, bu durum her zaman diigiintildiigti gibi gergeklesmez. Aragtirmalar
normal dagilim altinda yaygin olan istatistiksel yontemlerin ¢ogu varsayimlardan
Onemsiz sapmalara kars1 olduk¢a duyarli oldugunu gostermistir. Bu nedenle, bu tiir
sapmalara kars1 duyarsizhifn gosteren “saglamlik” (robustness) kavrami ortaya
cikmagtir.

Saglam yéntemler agagidaki dzelliklere sahiptir (Huber, 1981):

e Varsayilan modelde yiiksek bir verim saglarlar.

e Model varsayimlarindan kii¢iik sapmalarin performans tizerindeki etkisinin
¢ok az olmasim amaglarlar.

e Genelde, saglam yontemlerin kullamldigi modellerdeki biiyiik sapmalar
sonuglar iizerinde biiyiik bir felakete (farklilifa) neden olmaz.

e Saflam yontemler, klasik parametrik olusumlara parametrik olmayan ya da
serbest dagilimli olusumlara oranla daha fazla uygulanir.

Cogu istatistikgiler, saglamhik kavraminin kugkulu gozlemleri ihmal etmek amacina
sahip oldugunu diigiiniirler. Fakat tam tersine amag, en kiigiik kareler kestirimiyle
elde edilen artiklarla saptanamayan kuskulu gézlemleri saglam regresyon kestirimleri
kullanilarak elde edilen artiklardan ortaya ¢ikarabilmektir.

Aslinda, ikinci bsliimde gosterilen gesitli istatistikler ve saglam regresyon yontemleri
ayn1 amaci ters sirayla takip etmektedir. Bu istatistikler, kugkulu gbzlemleri saptama
amaciyla ayirip kalan uygun veriyi en kiigiik kareler yardimiyla kestirme yolu
izlerken, saglam regresyon yontemleri veriyle regresyon iligkisi kurup daha sonra bu
saglam kestirimden elde edilen biiylik artiklara sahip kuskulu gézlemleri saptama

yolunu izler.
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En kigiik kareler kestiriminin, bagimhi ve bagimsiz degiskenlerdeki kugkulu
gozlemlere duyarli olmasindan dolay: kullanilan bazi saglam regresyon kestirimleri
asagida verildigi gibidir:

1. En Kiigtik Ortanca Kareler (EKOK) Kestirimi
2. EnKiigiik Budanmig (Trimmed) Kareler (EKBK) Kestirimi

Bu kestirimleri tek tek incelemeden &nce bu kestirimlerle baglantili birkag agiklama
yapilacaktir.

Temel Kiime (Elemental Set) Yaklagimi:

Bu yaklasim, genellikle dogrusal regresyonda kuskulu gézlemlerin yer aldigi veri
kiimeleri i¢in uygun parametre kestiricilerini bulmak amaciyla kullanilir (Smyth and
Hawkins, 2000). Verilen veri kiimesiyle baglantili birden ¢ok kestirim, altkiimeler
olusturularak elde edilir. £’ sayida katsay: igeren dogrusal regresyon modeli i¢in bu
yaklagim, k' sayida durumdan olusan farkli altkiimeler yardimiyla farkli katsay:
vektorleri verir. Bu vektérlerin her biri verinin bir pargasinin 6zelliklerini igerir.
Temel kiime yaklagimi, diizgiin olmayan ve parametre uzaymin kestiriminde fazlaca
yerel minimuma sahip veri kiimelerinde faydali sonuglar verir. Bu yaklasim, farkli
altkiimeler kullamlarak ¢ok¢a kestirim ve her bir kestirim i¢in de Kkestirilmis
parametreleri ve kestirilmig artik kiimesini igerir. Bu farkli kestirimlerdeki parametre
kestiricilerinin ortalamasi almarak ya da bazi &lgiit (EKOK ve EKBK 6lgiitleri)
fonksiyonlarim en kiigiikleyen farkli temel kiimeler aragtirilarak uygun bir regresyon
modeli elde edilebilir (Smyth and Hawkins, 2000).

Yiiksek Bozulma Noktasi (High Breakdown Point):

Bozulma noktasi, verideki kuskulu gozlemlere karsi direngli (resistant) kestiriciler

elde etmek icin gelistirilen bir durumdur. Donoho ve Huber 1983’de, rastgele secilen

n gozlemli bir Sreklem S, =(x;,...,x,) ve bir regresyon kestiricisi 7, olmak iizere

T, ’nin S, ’deki bozulma noktasim,

€, (T,,,Sn)=—,l;enb{m|fﬁ{) sup ||Tn(zl,...,z,,)ll<+oo} (3.13)



bigiminde gostermiglerdir. Burada (z,..,z,) 6meklemi, x,,...,x, degerlerinin
Vs Yy ile degistirildigi S, drnekleminden elde edilmistir. Bozulma noktasi, S, *ye
bagl kalmamakla birlikte 1/2’ye esittir. Kuskulu gézlemlerin ¢ok oldugu durumlar
i¢in de bozulma noktasi, (| (n—k)/2|+1)/n bigiminde hesaplanabilir. EKOK ve
EKBK kestiricileri, yiiksek bozulma durumuna dayali kestiricilerdir (“Robust
Regression”, 2003).

3.3.1. En Kii¢iik Ortanca Kareler (EKOK) Kestirimi

Rousseeuw, 1984’de hem dogrusal déniigiim i¢in uygun hem de %50’lik yiiksek bir
bozulma noktasina sahip olan en kiiglik ortanca kareler (EKOK) Kkestirimini
sunmugtur. Bu kestirimin kullanilma nedeni, biiyilk bir inceleme noktasina sahip
olarak (yaklagik 1/2) parametrelerin saglam kestiricilerini bulma ve artiklarin
etkilerini azaltma yoluyla ¢oklu kuskulu gbzlemleri saptamaya egilimli bir ydntem

olmasidir (Rousseeuw and Leroy, 2003). Kestirim,

EKOK = elgk orte(y, - xB)° (3.14)

bi¢ciminde tamimlanir. Bu kestirimin hesaplanmasinda PROGRESS programi
kullanmilacaktir (“Robustness”, 1999). Bu programin EKOK i¢in kullandig1 algoritma
Ek-B.1°de verilmistir.

3.3.2. En Kiiciik Budanmis (Trimmed) Kareler (EKBK) Kestirimi
EKBK kestirimi, Rousseeuw tarafindan 1984’te

EKBK = e;;kzh:(( y, —x{ﬂ)z)u (3.15)

bigiminde belirlenmistir (Rousseeuw and Leroy, 2003). Burada ((y‘. —x;p)z)u ,

’inci siral artik kareyi gostermekte olup kestirimdeki “budama” s6zciigii de kuskulu
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gozlemlerin degiskenler iizerindeki etkilerinin simmirlanmasi anlaminda kullanilir.
(3.15)deki kestirim dikkatle incelenirse, en kiigiik artik Kkareler kestirimine olan
benzerligi goriiliir. Her iki kestirim de artik kareler toplamiyla ilgilenmekte olup
EKBK kestirimi biiyiik artik kareleri toplama dahil etmemektedir. EKOK kestirimi
gibi EKBK kestirimi de yaklagik %50’lik yiiksek bir bozulma noktasina sahiptir.
EKBK kestiriminin hesaplanmasinda da PROGRESS programi (“Robustness”, 1999)
kullanilacak olup algoritmasi Ek-B.2°de verilmistir.

Yapilan incelemeler sonucu, Rousseeuw ve Van Driessen 1998°de yerel etkilere daha
az duyarli olmas: sebebiyle EKBK kestiriminin EKOK kestirimine oranla daha
saglam oldugunu belirtmistir (Yaffee, 2002).

3.4. En Kiiciik Hacimli Elips (EKHE) Yoéntemi

En kii¢iik hacimli elips y6ntemi, Rousseeuw’un 1985°de belirttigi ve ¢oklu kugkulu
gozlemlerin saptanmasinda gizleme ve siiriikleme etkilerini ortadan kaldirabilen
saglam bir yontemdir (Rousseeuw and Van Zomeren, 1990). X, k& boyutlu bir

Orneklem olmak iizere,

T(X) =X 'teki en az h gozlemi igeren en

o : (3.16)
kiiciik hacimli elipsin merkezi

bigiminde tammlamip &, | n/2]+1 ya da | (n+k+1)/2]ye esit olarak almabilir. En
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Sekil 3.1. En Kiigiik Hacimli Elipsin Goriiniimii
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Sekil 3.1°de, ortalama ve varyans-kovaryans matrisi yardimuyla elde edilmis (1- a)
glivenilirlikteki bir giiven elipsi kesikli ¢izgiler ile gosterilmistir. Giiven elipsinin
buiyiikliigiinii bes gézlem etkilemektedir. Giiven elipsinin diginda kalan bu beg
gozlem kuskulu goézlemler olarak belirtilir. Bunun yaninda, siirekli ¢izgiyle
gosterilen elips en kiiglik hacimli elips olup gozlemlerin ¢ogunu igerisinde
bulundurmaktadr.

Gozlemlerin en azindan yarisim igine alacak bigimde belirlenen kestiricilere dayali
bir yéntem olan EKHE’nin, gézlem sayist arttikga hesaplanmasi zaman alici ve
zahmetli olmaktadir. Bu yontem ile kuskulu gézlemlerin belirlenmesi agagida
aciklandig: gibidir:

Oncelikle, &' sayida gozlem rastgele segilerek bir altkiime olusturulur. Olusturulan
bu altkiime i¢in ortalama ve varyans-kovaryans matrisi yardimiyla MU, degerleri

hesaplanir. Altkiimedeki gbzlem sayis1 s ise MU, degerlerinden en kiigik s + 1

tanesiyle yeni alt kiime olusturulur. Altkiimede n - A gozlem bulunana kadar bu
islemler tekrarlamr. Son adimda elde edilen altkiimeye ait MU, degerleri ile bu

altkiime i¢in elips hacmi belirlenir. Bu iglem, [Z,) sayida secilen tiim altkiimeler i¢cin

tekrarlanip iglerinden en kiigiik hacime sahip altkiime belirlenir. Bu altkiimedeki
gézlemler iyi, altkiimenin diginda kalan gézlemler ise kuskulu olarak belirtilir (Kiral
ve Billor, 2001). Bu islemleri, el yordamiyla gergeklestirmenin imkansiz olmasi
nedeniyle geligtirilen MINVOL programumin (“Robustness”, 1999) kullandigi
algoritma Ek-B.3’de verilmistir.

EKHE yonteminde, n/k degeri kiigiik olursa kuskulu degerleri saptama zorlagir. Bu
durumda, az sayidaki baz1 veriler sans eseri ¢oklu dogrusal baglantili olabilirler. Bu
nedenle, n/k>5 oldugu durumlarda EKHE’nin kullamlmasi onerilir. Bununla
birlikte bu yontem, ¢ok degiskenli normallik ve yaklagik dogrusalik gibi
varsayimlarin saglanmamasi durumlarinda da kullanilabilir (Rousseeuw and Van
Zomeren, 1990).
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3.5. En Kiigiik Kovaryans Determinanti (EKKD) Yéntemi

En Kiictik Kovaryans Determinant1 Yontemi, Rousseeuw’un 1985°de belirttigi ve
¢oklu kuskulu gézlemlerin saptanmasinda gizleme ve siiriikleme etkilerini ortadan
kaldirabilen bir bagka saglam yontemdir. Bu yontem, # gézlemli bir altkiimeden
yararlanilarak varyans-kovaryans matrisi determinantinin en kiigliklenmesi temeline

dayanur.

T (X ) = Varyans - kovaryans matrisi determinantim en kiigiik

3.17
yapan /4 gézlemli X'teki bu # gbzlemin ortalamasi G17)

bi¢iminde tamimlanip A, l_(n+k+1)/2J ’ye esit olarak almir. EKHE yontemi gibi

EKXD yontemi de en uygun yan veriyle hesaplandifindan kuskulu gézlemlerin bu
yontemin konum-6lgek (location-scale) kestiricilerini kaydirmayacag belirtilir,
EKKD yoénteminde amag, n gbzlem tlizerinden klasik varyans-kovaryans matrisinin
determinanti en kii¢iik yapan # gbzlemi bulmaktir. EKKD, yaklagik olarak normal
olmas1 nedeniyle EKHE ile karsilagtirildifinda bir takim avantajlara sahiptir. Bunlar,
EKKD yonteminin EKHE’ye gore istatistiksel olarak daha etkin olmas: ve EKKD’ye
dayalh olarak hesaplanan saglam uzakliklarin EKHE’ye dayali olarak hesaplanan
saglam uzakliklardan daha kesin olmasidir. Bu nedenle de EKKD, ¢ok degiskenli
veri kiimeleri igerisinde problemli gézlemleri belirlemeye daha uygun bir yontemdir
(Karal ve Billor, 2001).

Bu yontemin hesaplanmasinda FAST-MCD programi kullanilacaktir (“Robustness”,
1999). Bu program, Rousseeuw ve Van Driessen (1999) tarafindan gelistirilmis olup
biiyiik veri kiimelerine rahatlikla uygulanabilir ve siire¢ bakimindan daha hizli sonug
verir. FAST-MCD programinin kullandif algoritma Ek-B.4’de verilmistir.

3.6. Yiiksek Bozulma Noktasina Sahip Yontemlerle Kuskulu Gézlem Saptamasi
Yiiksek bozulma noktasina sahip gesitli yontemlerin, yalmz ¢oklu aykir1 degerleri,
yalniz ¢oklu iyi ve kotii u¢ degerleri ya da her iki g6zlem tipini de saptadig olgiitler
vardir.
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Cizelge 3.2. Kestiricilerin Bozulma Noktalari (Rousseeuw and Leroy, 2003)

Kestirici Bozulma Noktasi (%)
Ortalama 0
Ortanca 50
En Kiigtik Ortanca Kareler 50
En Kii¢iik Budanmig Kareler 50

Asagida gesitli saglam yontemler ile ¢oklu kuskulu gézlem saptama ele alinmigtir:

3.6.1. Saglam Kestirimlerden Elde Edilen Artiklar Yardimiyla Saptama
Saglam kestirimlerden elde edilen artiklar ile sadece aykir1 degerler belirlenebilir.

Bunun i¢in &nce standartlagtinlmig artiklar hesaplanir. Standartlagtirilmig artiklan
hesaplarken standart sapma kestiricisinin (6') kullanilmas: gerekir. EKOK

kestiriminde standart sapma kestiricisi,
& =C,,Jorice’ (3.18)

bi¢giminde hesaplanir. Burada e, i’inci gézlem i¢in EKOK Kkestiriminden elde edilen

artifl, C, de artiklarin Gauss Dagilimi’na uygunlugu icin kullamilan diizeltme

sabitini g6stermektedir.

EKBK kestiriminde ise standart sapma kestiricisi,
1 h
6=Cyl=2(¢"), (3.19)

bigiminde hesaplanir. Burada (e2 )m’ EKBK kestiriminden elde edilen sirali artik

kareleri, C, de bir bagka diizeltme sabitini belirtmektedir.



Elde edilen standartlagtirilmis artiklar yardimiyla,
{3:(e,/6)} ya da{gzlem o, (e,/5)} (3.20)

degerleri ile grafikler gizilerek ¢oklu aykir: degerler saptanabilir.
EKOK ve EKBK kestirimlerinden elde edilen ¢oziimleri daha kuvvetli hale getirmek
i¢in agirlikh en kiigtik kareler kestirimi de kullamlabilir. Bu kestirim i¢in agirlik,

i

{1, le,/6]<2.5 621

0, |e/6]>25

bigiminde tanimlamr. Burada, mutlak standartlagtirilmig artik sinirmin 2.5 olmasinin
nedeni, etkili olabilecek aykir1 degerlerin saptanmasi igindir. 2.5 degerini asan
mutlak standartlagtiriimig artiklara sahip gézlemler aykir1 deger olarak saptanabilir.
Agirlikli en kiigiik kareler kestirimi,

eigkiwi (v, -xpB) (3.22)
i=1

bigiminde belirtilir. Bu kestirimde kullamlan agirliklarla ya da bu kestirimden elde
edilen artiklar yardimiyla ¢oklu aykin degerler saptanabilir (Rousseeuw and Leroy,
2003). Bu kestirim gibi, (3.22)’ye benzer farkl bir fonksiyonla kurulan ve agirliklar
lizerine dayali bagka saglam kestirimlerle de g¢oklu aykiri degerler saptanabilir.
Huber’in 1981°de belirttigi kestirim i¢in agirlik

1, le./6]<t
wW. =

4

, ) (323)
I:B'—I’ le./ 0'| >t
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bi¢imindedir. Burada &, artiklarin standart sapmasini belirtmektedir. ¢ degeri ise
sabit bir deger olup Montgomery ve Peck tarafindan 1982°de ¢ = 2.0 alinmasi
Onerilmistir (Lawrence and Arthur, 1990).

Andrews de 1972°de agirligi,

(3.24)

Y= {sin((e,-/é')/d), le,/6|< d

0, le,/&|> dn

bigiminde tamimlayip bir bagka kestirim sunmugtur. &, artiklarin standart sapmasim
belirtmekle birlikte d = 2.1 alinmasi nerilmigstir (Barnett, 1994).

3.6.2. EKHE ve EKKD Yoéntemleri Kullamilarak Saptama
EKHE ve EKKD yontemleri, sadece bagimsiz degiskenleri ele aldig: i¢in goklu ug

degerlerin saptanmasinda kullanmilan saglam yontemlerdendir. Bu yéntemlerden elde
edilen her bir gozlem igin saglam uzakliklar (SU,), 4 x20ss degeriyle karsilagtilir.,

Saglam uzakliklari, bu degerden biiyiik olan gozlemler u¢ degerler olarak belirtilir.
Bununla birlikte, regresyondaki aykiri degerlerin ve u¢ defer olarak saptanan
gbzlemlerin iyi mi yoksa kétii mii ug deger olduklar belirlenebilir.

Rousseeuw ve Van Zomeren (1990), saglam regresyon y6ntemlerinden elde edilen
standartlagtirilmig artiklarin EKHE ya da EKKD y6ntemlerinden elde edilmis saglam
uzakliklara kars: grafiginin ¢izilmesini 6nermiglerdir.

{SU,.(e,/6)} (3.25)

degerleriyle cizilebilen grafiklerde, y =-2.5 ve y=+2.5 i¢in ¢izilen iki yatay dogru
kiigiik ve bilyiik standartlagtinnlmug artiklar belirlemede ve x = ,/ Xrosrs isin gizilen

bir dikey dogru da kiigiik ve biiylik uzakliklari belirlemede yardimet olur. y=-2.5
ve y=+2.5 yatay dogrularinin belirledigi bolgenin disinda kalan gbzlemler aykiri
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degerler olarak belirtilir. Bu degerlerden, x = \/z_lfog_,s_ igin ¢izilen dikey dogrudan
biiyiik olan kisimda yer alanlann koétii ug degerler olarak adlandinhir. Aykin deger
olmayip x=m icin ¢izilen dikey dogrudan biiyitkk olan kisimda yer alan
g6zlemler de iyi u¢ degerler olarak belirtilir.

Coklu ug degerlerin #, ve MU, ile saptanmasmin gizleme ve siiriikleme etkileri
nedeniyle dogru sonuglari vermeyecedi gergegi, iyi ve koti ug¢ degerlerin
belirlenmesinde y, degerlerinin de kullamimas1 gerektigi, basit bir yontemin

Cizelge 3.3’de 6zetlenen durumlarin hepsini birarada veremeyeceginin gostergesidir.

Cizelge 3.3. Farkh Durumlardaki Gézlemlerin Tanimlanmasi

Durum 1 | Kiigtik SU, ve kiigtik standartlagtirilmig artik — iyi gézlem

Durum 2 | Kiigiik SU, ve biiylik standartlastirilmig artik — aykir1 deger

Durum 3 | Biiyiik SU, ve kiigiik standartlagtirilmug artik — iyi ug deger

Durum 4 | Biiytik SU, ve biiyiik standartlagtirilmg artik — kotii ug deger

Rousseeuw ve Van Zomeren (1990)’in hangi yéntemlerden hesaplanan uzakliklar ve
standartlagtirilmg artiklarin birlikte grafiklenmesi gerektii 6nerisi Cizelge 3.4’de
gOsterilmigtir.

Cizelge 3.4. Uygun (Uzakhk, Standartlastirilmis artik) Grafikleri

Uzaklik (x) Artik () Sonug

(MU ,.) EKK (e,. / 6') ’s1 Coklu kuskulu gézlemleri belirleyemez.

EKHE (SU,)’si |EKOK (¢;/6)’st | Coklu kuskulu gézlemleri belirler.

EKKD (8U,)’si | EKBK (¢,/6)’st | Goklu kuskulu gozlemleri belirler.
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DORDUNCU BOLUM
UYGULAMA

Bu béliimde, birinci bdliimde agiklanan genel bilgiler dogrultusunda sirasiyla tek ve
¢oklu aykuri, ug, etkili gézlemler arastirilacak ve bu gézlemleri saptamada, iki gercek
veri kiimesi igin hangi yontemin daha gegerli oldugu belirlenecektir.

4.1. Kira Verileri ve Tam Kiime Coziimlemesi

Cozimlemede kullamlan veri, EVYAP GAYRIMENKUL LTD. S$TI’den
Gayrimenkul Danigmam Sn. Kaan Gégiik tarafindan derlenmigtir. Veri, 2005 yili
Agustos-Kasim aylar arasinda Kadikdy-Merkez’deki 76 tane kiralik daire bilgisini
icermektedir. Bu 76 gozlemin, rastgele segilen ve i¢lerinde kugkulu gézlem olmadig:
varsayilan 20 tanesi gegerlilik ¢oziimlemesi i¢in ayrilmis ve kalan 56 gézlemli veri
kiimesinden ¢oziimlemeye alinan degiskenler, dairenin kirasi, bilyiikliigli, kagmci
katta oldugu, kiralarken evsahibine 6denecek olan deposite, dairenin 1s1nma durumu
(soba, dogalgaz sobasi, merkezi kalorifer, kombi), mutfak ve banyosunun durumu
(yeni tip ve bakimli, eski tip ve masraf isteyen) ve dairenin bulundugu bolge (denize
yakin veya uzak) olarak belirlenmigtir. Céziimlemede kullanilan bu degiskenler su
bigimde gosterilmistir:

X1: Kiralik dairenin (m?) cinsinden biiyiikliigii

X2: Kiralik dairenin bulundugu két numarasi

X3: Daire kiralanirken evsahibine 6denecek olan deposite miktar1 (YTL)

S: Kiralik dairenin 1sinmas: (s:soba, ds:dogalgaz sobas1, mk:merkezi kalorifer, k:kombi)
M_B1: Kiralik dairenin mutfak ve banyosunun yeni tip ve bakimli olup olmadig:

B1: Kiralik dairenin denize yakin olup olmadi:

Y: Dairenin kiras1 (YTL)

M_BI1 ve Bl isimli degiskenler, 1 (olumlu durum) ve 0 (olumsuz durum) degerleri
ile kodlanmg ve veri kiimesi Cizelge 4.1°de verilmistir.
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Cizelge 4.1. Kiralik Dairelerle Ilgili Veri

Gizlem No Y X1 X2 X3 S M B1 B1
1 425 60 1 390 ds 0 1
2 500 75 2 390 ds 0 1
3 550 70 2 390 k 1 1
4 550 90 0 650 k 1 0
5 600 85 3 650 k 1 0
6 650 110 2 650 mk 1 0
7 750 115 3 910 k 1 0
8 500 80 3 910 ds 1 0
9 650 90 3 1300 k 0 0
10 500 85 0 500 ds 1 0

11 400 60 0 300 s 0 0
12 750 130 2 650 k 0 0
13 500 85 2 500 ds 0 0
14 325 55 0 500 s 1 0
15 600 60 0 650 k 1 0
16 500 50 5 650 mk 1 0
17 800 135 0 1300 k 1 1
18 700 75 2 650 ds 1 0
19 650 90 2 650 k 1 0
20 500 70 3 780 ds 1 0
21 1200 100 3 1300 k 1 1
22 500 85 2 650 k 0 0
23 600 70 1 650 k 1 1
24 750 130 3 1300 k 0 0
25 500 85 3 650 s 0 0
26 550 75 3 650 ds 0 0
27 650 120 4 650 k 0 0
28 600 85 2 975 ds 0 1
29 1350 120 5 2600 k 1 1
30 1500 170 4 1600 k 1 1
31 650 85 2 1300 ds 1 0
32 500 65 3 650 ds 1 0
33 1000 100 2 1300 k 1 1
34 1000 110 3 1300 mk i 1
35 1600 130 5 1300 mk 1 0
36 400 80 0 500 s 0 1
37 500 75 2 650 ds 0 0
38 550 70 2 800 ds 1 0
39 750 110 3 1300 k 1 1
40 600 85 2 800 k 0 0
41 500 80 4 500 s 0 1
42 500 75 0 650 mk 0 1
43 750 110 1 1120 k 1 0
44 600 85 1 650 ds 1 1
45 750 65 2 1300 k 1 1
46 750 100 3 1300 k 1 1
47 550 85 1 650 ds 1 1
48 500 65 0 650 mk 1 1
49 850 110 4 1300 mk 1 0
50 650 85 2 650 k 1 i
51 500 70 0 650 mk 1 0
52 500 70 1 650 s 1 0
53 650 65 5 650 ds 1 0
54 500 70 0 500 ds 0 1
55 1250 135 3 1600 k 1 1
56 650 85 3 650 ds 1 0
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Kiralik dairenin 1sinma durumu, ¢dzlimlemede kullanilmak {izere gOstermelik
(dummy) degiskenler yardimiyla, agagidaki gibi tanimlanmigtir:

Cizelge 4.2. Gostermelik Degiskenler

Ismma Durumu (S) 11 12 13
Dogalgaz Sobasi 1 0 0
Kombi 0 1 0
Merkezi Kalorifer 0 0 1
Soba 0 0 0

Veri, SPSS10.0 programu yardimiyla incelenmis ve varsayimlarin, Y degiskenine
logaritmik déniigiim uygulandiginda daha iyi saglandifi goriilmtistir. Ayrica, R
degerindeki artis da dikkate alinarak bagiml degisken olarak logy kullanilmis ve
¢oziimlemeden elde edilen sonuglar Cizelge 4.3’de verilmistir.

Cizelge 4.3. Tam Kiime Ciziimleme Sonuchn

Kestirimin
Dizeltilmig Standart Durbin-
R r2 r2 Hatas1 Watson
, 328 « 861 s 837 , 1318 2,253
Kareler Kareler
TopTam sd Ortalamas1 F 4]
Regresyon 5,041 8 ,630 | 36,280 | ,000
Artik +816 47 1,737E-D2
Toplam 5,857 55
Standartlagtiriimg
Katsay1lar Katsay1lar
Standart
B Hata Beta t p
Sab1t 5,407 ,085 63,520 ,000
X1 5,8E-03 +001 ,430 5,551 , 000
X2 4,7E-02 ,015 , 207 3,177 | ,003
x3 2,4E-04 ,000 , 301 3,523 ,001
I1 +104 ,064 ,151 1,638 , 108
Iz ,149 ,069 ,228 2,174 { ,035
I3 1169 ,077 183 2,203 ,233
M_Bl ,113 ,042 ,164 2,705 ,009
Bl 7,5E-02 ,039 ,114 1, 940 ,058
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Cizelge 4.3’de Durbin-Watson Istatistigsi =~ 2.0 oldugu icin gézlemlerin
bagimsizligindan séz edilebilir. Yine bu gizelgedeki F degerine gére model anlamli
cikmis ve degiskenler tek tek incelendiginde I1 ile B1 degiskenleri 0.05°lik anlam
diizeyinde anlamsiz bulunmustur.

4.2. Tek Kuskulu Gézlemlerin incelenmesi

4.2.1. Aykir, Ug Deger ve Etkili Gozlem istatistikleri

Kuskulu gézlemlerin belirlenmesi sirasinda kullanilan istatistikler i¢in kritik degerler
birinci ve ikinci béliimlerde belirtildigi gibi olup Cizelge 4.4’de verilmigtir. Bunun
yaninda, kritik degerlerin uygun olmadifi durumlarda gozlemler birbirleriyle
kargilagtinlarak yorumlanmigtir.

Cizelge 4.4. Baz Istatistikler Icin Kritik Degerler

Istatistikler | Kritik Degerler
h 0,321
MU? 15,507
DFFITS 0,802
DFBETAS 0,267

D 0,940

D 1,832
COVRATIO [0,518; 1,482]
WU 9,0

SPSS10.0 Paketi yardimiyla Cizelge 4.5, Cizelge 4.6, Cizelge 4.7 olugturulmugtur.
Cizelge 4.5°deki sonuglar incelendiginde, by ve MU? degerlerine gore 16., 29. ve 41.
gozlemlerin yiiksek ug deger olduklari; r;, eg) ve t; degerlerine gore de 21. ve 35.
gbzlemlerin aykiri deger olduklan goriilmiigtiir. Cizelge 4.6’ya gore, 16. ve 35.
g6zlemlerin etkili olduklan sdylenebilir. Bununla birlikte, varyans iizerindeki etkiyi
gosteren COVRATIO ve FVARATIO Istatistikleri bu gzlemlerin yanisira 21., 29.,
30., 41. ve 42. gozlemlerin de etkili olduklarim gostermektedir. DFBETAS
Istatistigi’ne sifira yakin ¢ok kiigiik degerler almasi nedeniyle Cizelge 4.6’da yer
verilmemisgtir. Cizelge 4.7°ye gbére Welsch Uzakligi, Andrews-Pregibon, Tathdil ve
Cook-Weisberg Istatistikleri incelenerek 16., 21., 29., 35. ve 41. gézlemler etkili
olarak bulunmustur.
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Cizelge 4.5°deki artiklar incelenip aykir1 deger olduklarindan kugkulanilan 15., 18.,
21. ve 35. goézlemler ikinci b6limiin 2.2.1.1 nolu kesiminde anlatilan ortalama
degisim aykiri1 deger modellemesi yardimiyla test edilmis ve Cizelge 4.8, Cizelge
4.9, Cizelge 4.10 ve Cizelge 4.11°deki U degiskeninin anlamhlg: 0.05 anlam
diizeyinde incelenerek 21. ve 35. gozlemlerin aykiri deger olduklarina karar
verilmigtir.

Biitiin bu istatistiklerin yamsira, aykir1 degerlerin saptanmasi i¢cin Bonferroni Testi
yapilmis, Bonferroni kritik degeri = tss0000446 = 3.553 ile | ti | degerleri
kargilagtirllmig ve bu test ile sadece 35. gézlemin aykinn deger oldugu goriilmiistiir.
Yiiksek ug¢ degerleri belirlemede kullanilan test yardimiyla da Fg47.0.000803 = 4.108
degerini agan 29. gbzlemin (Fa9 = 4.393) yiiksek u¢ deger oldugu anlagilmigtir. Buna
paralel olarak, enb(h;) = 0.2 < 0.438 < 0.5 oldugundan 29. gbzlemin riskli oldugu
s6ylenebilir. Ayrica, PRESS Istatistigi hesaplanmis ve PRESS = 1.174 bulunmustur.
Bu deger, Cizelge 4.3’de verilen AKT’den biiyiikk oldugu i¢in etkili gézlemlerin

varligindan s6z edilebilir.
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Cizelge 4.5. Ug ve Aykar1 Degerlerle ilgili istatistikler
i hy; MU? (=) d; r €6) t
1 ,142 6,802 -,020
2 ,145 6,994 ,009
3 ,193 9,648 -,025
4 ,127 6,022 -,034
5 ,108 4,943 -,058
6 ,194 9,705 -,095
7 ,093 4,151 -,069
8 ~,086 3,766 -,228
9 192 9,594 -,048
10 ,148 7,182 -,020
11 208 10,450 ,167
12 ,190 9,453 ,066
13 ,103 4,688 ,000
14 -,173
15 ,226
16 -,150
17 -,149
18 246
19 ,040
20 -,139
21 1319
22 -,080
23 ,047
24 -136
25 ,023
26 ,071
27 -113
28 -,005
29 -,081
30 ,020
31 -,041
32 -,080
33 1,184
34 ,060
35 396
36 -,071
37 ,023
38 -,002
39 -,208
40 ,067
41 -,034 -,260 -317 -,051 -314
42 -,024 -,180 211 -,033 -,209
43 ,002 ,019 ,020 ,003 ,019
44 ,005 041 ,043 ,006 ,043
45 ,098 743 ,819 ,119 ,816
46 ,078 3,293 -,151 -1,144 -1,191 -,163 -1,196
47 ,125 5,903 -,082 -,620 -,663 -,093 -,659
48 ,209 10,499 -,079 -,602 -,677 -,100 -,673
49 ,173 8,520 -,074 -,564 -,620 -,090 -616
50 ,120 5,636 -,006 -,045 -,048 -,007 -,048
51 ,203 10,203 -,033 -,252 -,283 -,042 -,280
52 221 11,197 ,089 675 ,766 ,114 ,762
53 ,189 9,391 ,090 ,681 ,756 111 ,752
54 ,151 7,337 ,105 ,798 ,866 ,124 ,864
55 ,114 5,279 ,087 ,658 ,699 ,008 ,695
56 ,095 4,224 ,067 ,511 ,537 ,074 ,533
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Cizelge 4.6. Tek Etkili Gozlemlerle ilgili istatistikler I
. D'

i DFFITS D COVRATIO | FVARATIO
1 -,003 ,000 ,008 1,406
2 ,002 ,000 ,004 1,418
3 -,006 ,001 ,013 1,492
4 -,005 ,001 ,011 1,371
5 -,007 ,003 ,016 1,305
6 -,023 ,017 ,052 1,331
7 -,007 ,004 016 1,262
8 -,022 ,034 ,049 ,693
9 -,011 ,004 ,026 1,456
10 -,003 ,001 ,008 1,418
11 ,044 ,059 ,100 1,031
12 015 ,008 ,035 1,412
13 ,000 ,000 ,000 1,353
14 -,056 ,082 ,128 1,027
15 045 ,078 720
16 ;104 1,234
17 -,037 ,043 1,110
18 021 ,036 ,620
19 ,004 ~,001 ,009 1,306
20 -,013 ,013 031 1,048
21 027 ,060 ,062 355
22 -,011 007

23 007 ,002

24 -,025 ,026

25 ,006 _,001

26 ,009 ,004

27 -,027 024

28 ,000

29 ,058

30 ,001

31 -,008 002

32 -,008 ~,005

33 ,014 ,018

34

35

36

37 003 ,000

38 ,000 ,000

39 -,017 ,024

40 ,010 ,005

41 -,017 ,005

42 -,009 ,002

43 ,000 ,000

44 ,001 ,000

45 ,021 016

46 -,013 013

47 -,012 ,007

48 -,021 ,013

49 -,016 ,009

50 -,001 ,000

51 -,008 ,002

52 ,025 ~,019

53 ,021 ,015

54 ,019 015

55 ,011 ,007

56 ,007 ,003




Cizelge 4.7. Tek Etkili Gozlemlerle Ilgili istatistikler I

i WU AP R CwW
1 ,026 ,858 1,000 -,079
2 ,013 ,855 1,000 -,081
3 ,049 ,806 ,999 -,092
4 ,039 ,871 999 -,073
5 ,055 ,888 ,995 -,063
6 ,189 ,795 ,987 -,067
7 ,056 ,901 ,994 -,056
8 ,167 ,850 ,930 075
9 ,094 ,805 ,996 -,087
10 ,028 ,851 1,000 -,081
11 ,365 ,758 957 =012
12 L127 ,805 ,994 -,080
13 ,000 ,897 1,000 -071
14 ,719 ,952 =011
15 772 925 066
16 i ,960 -,051
17 ,967 -,028
18 ,920 ,099
19 ,998 -,063

20 974 -015

21 —

22 ,991 -,058

23 ,998 -,069

24 973 -,031

25 1,000 -,096

26 ,993 -,058

27 ,980 -,055

28 1,000 -080

29 =

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56
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Ci:ilge 48.15. Gozlem igin Orta]amagegigim Aylan Deger Modellemesi

Standartlagtiriimg
Katsayilar Katsayilar
Standart
B Hata Beta t p
Sabt 5,371 , 085 3,365 ,000
X1 6,2E-03 ,001 ,461 5,992 , 000
X2 5,2E-02 ,014 » 230 3,572 ,001
X3 2,3E-04 ,000 » 289 3,473 ,001
I1 , 101 ,062 » 146 1,634 , 108
Iz + 125 ,0B8 y191 1,833 ,073
I3 » 161 ,075 »174 2,154 ,036
M_B1 » 109 ,041 »158 2,679 ,010
B1 8,BE-02 ,038 ,134 2,302 ,026
u , 271 , 140 ,111 1,934 L0059
Cizelge 49. 18. Giizlem Icin Ortalama Degisim Aylar Deger Modellemesi
Standartlagtiriims
Katsayilar Katsayilar
Standart
B Hata Beta L p
sab1t 5,409 ,OB3 65,543 , 000
X1 5,7E-03 ,001 1427 5,691 , 000
X2 4,7E-02 ,014 , 209 3,309 | 002
X3 2,4E-04 ,000 , 304 3,670 ,001
I1 9,2E-02 , 062 y133 1,479 y 146
Iz y152 ,067 s 232 2,278 ,027
I3 y173 ,074 »187 2,331 ;024
M_B1 ,103 ,0d1 s 149 2,525 ,015
B1 8,2E-D2 ,038 , 124 2,171 035
U , 267 ,133 , 109 2,004 ,051
Cizelge 4.10. 21. Gizlem Igin Ortalama Degigim Aylar Deger Modellemesi
Standartlastirilms
Katsayilar Katsayilar
Standart
5] Hata Beta t p
Sabit 5,400 , 080 67,602 , 000
X1 5,9E-03 ,001 ,442 6,070 000
X2 4,4E-D02 ,014 ,194 3,153 , 003
X3 2,3E-04 , 000 s 293 3,646 ,001
I , 109 , 060 » 157 1,811 077
Iz s 141 , 365 »215 2,178 ,035
I3 y175 ,072 ,189 2,429 ,019
M_E1 » 107 ,039 »155 2,719 , 009
Bl 6,1E-02 ,037 ,093 1,667 | ,102
U 1346 ,129 ,142 2,685 | ,010
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Cizelge 4.11. 35. Gizlem Irin Ortalama Degisim Aylar: Deger Modellemesi

Standartlastiriimg
Katsayilar Katsayilar
Standart
B Hata Beta T p
Sab1t 5,469 ,076 71,846 , 000
x1 5,0E-03 ,001 ,372 5,366 , 000
X2 3,8E-02 ,013 , 168 2,908 , 0086
X3 2,5E-04 , 000 .312 4,171 , 000
I1 ,115 ,056 166 2,065 ,045
I2 ,178 ,061 5273 2,943 ,005
I3 y 128 ,0B68 ,139 1,881 ,065
M_B1 . 105 037 ,152 2,858 Mois]]
B1 8,7E-02 ,034 ,132 2,551 | ,014
U ,517 ,132 y 212 3,924 00

4.2.2. Tek Kuskulu Gézlemlerin Grafiklerle incelenmesi

Biitiin bu istatistik incelemelerinden sonra, R-CODE Programi yardimiyla Eklenmis
Degisken Grafikleri ve Bilesen Art1 Artik Grafikleri; SPSS10.0 Program: yardimiyla da
U¢ Deger-Artik Grafigi, artiklarla ve Cook Uzakliklariyla ilgili grafikler ¢izilip
incelenmisgtir.

Sekil 4.1-Sekil 4.8, Eklenmis Degisken Grafikleri olup bu grafiklerde genellikle 11.,
14., 21., 29. ve 35. gozlemler etki simrna yaklastiklar1 ve veri kiimesinden uzakta
goriindiikleri i¢in kusku duyulan gozlemlerdir. Sekil 4.9-Sekil 4.16, Bilesen Art1 Artik
Grafikleri olup bu grafiklerde de 6zellikle 21. ve 35. gbzlemler diger gozlemlere gore
kugkulanilan gézlem konumundadir. $ekil 4.17, Ug Deger-Artik Grafigi’ni géstermekte
olup bu grafikten 16., 29. ve 41. gozlemlerin yliksek u¢ deger olduklari; 21. ve 35.
g6zlemlerin de aykir1 deger olduklar: goriilmektedir. Sekil 4.18 ve Sekil 4.19°dan da 35.
gbzlemin etkisinin diger gozlemlerle karsilastinldiinda ne kadar fazla oldugu
goriilebilir.
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4.2.3. Tek Kuskulu Gozlemler i¢cin Genel Sonug¢

Cizelge 4.12. Tek Kuskulu Gézlemler icin inceleme

i |hy [MU®|r |ey|t|Bonf [DFT | D |D°| CVR | FVR |WU| AP | R |CW
6]+ + + + | + + + +

21 +1+ [+ * + + +
25 +

29 | * * + % * + * *
30 + +

35 * * * + * % * * + * * * *
41 [ + | + * + +

42 + +

*:Etkili +:Dahaazetkili ; DFT:DFFITS CVR:COVRATIO FVR:FVARATIO

Cizelge 4.12°de, tek kuskulu gozlemlerin saptanabilmesi i¢in kullamlan istatistikler ve
bu istatistiklerin igaret ettifi gozlemler verilmigtir. “+” sembolii, Cizelge 4.4’de verilen
kritik degerlerden ¢ok fazla uzaklagmayan veya gozlemlerin kendi aralarinda
kargilagtirilmalart  sonucu ¢ogunluktan asin  bigimde kopmayan gozlemleri
belirtmektedir. “*” sembolii de Cizelge 4.4°de verilen kritik degerlerden fazlaca
uzaklagan veya gozlemlerin kendi aralarinda kargilagtirilmalar1 sonucu ¢ogunluktan
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asir1 bigimde kopan gézlemleri belirtmektedir.

Cizelge 4.12°ye gore 16., 29. ve 41. gbzlemler tek ug degerler ve tek etkili gbzlemler
olarak saptanmig, 29. gozlem digerlerine oranla daha etkili bulunmustur. Bununla
birlikte, 21. ve 35. gozlemler de tek aykir1 degerler ve tek etkili gézlemler olarak
saptanmug, 35. gézlem digerine oranla daha etkili bulunmustur. Biitiin bu gdzlemlerin
diginda, 25., 30. ve 42. gézlemlerin de COVRATIO ve FVARATIO Istatistikleri
yardimiyla varyans {izerinde etkili olduklar1 saptanmugtir.

4.3. Coklu Kugkulu Gézlemlerin incelenmesi

4.3.1. Coklu Kuskulu Gézlemlerin Istatistiklerle incelenmesi

Bazi gbzlemlerin, gizleme ve stiriikleme etkilerinden dolay: tek kuskulu gézlemlerin
saptanmas: sirasinda yanliy konumda bulunmasi ve bu durum sonucunda da kuskulu
gozlemlerin tam olarak saptanamamasi problemi g¢oklu kusgkulu goézlemlerin
incelenmesiyle agilabilmektedir. Oncelikle, tek etkili gozlemlerin saptanmas:
sirasinda kullanilan DFFITS, COVRATIO, AP ve R degerleri dikkate alinarak bu
degerlerin isaret ettifi gézlemlerin 6nemli goriilen bazi kombinasyonlan ¢ikartilmig
figlincii bolimdeki (3.1), (3.2), (3.3) ve (3.5) esitlikleri dogrultusunda EXCEL Paketi
kullamlip incelenmigtir. Buradan, Cizelge 4.13, Cizelge 4.14, Cizelge 4.15 ve
Cizelge 4.16 elde edilmistir. Bu ¢izelgelerde, 35. g6zlemin yansira Cizelge 4.13°de
16. ve 29., Cizelge 4.14°de 8. ve 21., 18. ve 21., Cizelge 4.16’daki Tathidil Istatistigi
icin de 16. ve 21. gozlemler birlikte kestirimler iizerindeki etkiyi daha da arttirmigtar.
Sadece Cizelge 4.15°de 29., 30. ve 41. gozlemlerin etkisi biiyik COVRATIO
durumu i¢in goriilir ve bu goézlemlerin veri kiimesinde bulunmasi parametre
kestiricilerinin dogrulugunu arttirdid1 seklinde yorumlanir. Bir baska dikkat edilmesi
gereken durum, Cizelge 4.16’daki coklu AP ve R degerlerinin uyumsuzlugudur. Bu
uyumsuzlugun nedeni, gizleme ve siiriikleme etkilerine duyarsizhgin ¢ok da
miimkiin olmadigidir. Sonuglardaki cesitlilik ve biitiin gézlem kombinasyonlarinin
hesaplanmasinin ¢ok zaman aldigi diigiintildiigiinde yukarida belirtilen y&ntemlerin
fazla tercih edilmedigi sOylenebilir. Bu ydntemlerin aksine gizleme ve siiriikleme
etkilerine duyarsiz daha saglam olan ileri aragtirma yontemi, EKOK ve EKBK
kestirimleri, EKHE ve EKKD yontemleri kullanilabilir.

64



Cizelge 4.17, S-PLUS2000 Paketi’nin “fwd” isimli kiitiiphanesi (“Robust Diagnostic
Regression Analysis: Software and Datasets”, 2000) ile elde edilen ve aykiri
degerleri belirlemede kullanilan ileri arastirma yonteminde gozlemlerin baglangic
altkiimesine dahil olma basamaklarimi gostermektedir. Cizelge 4.17°de bulunmayan
2., 3., 6., 13,, 30., 36., 41., 43. ve 44. gozlemler baslangi¢ altkiimesini olusturan
gézlemlerdir. Burada dikkatle incelenmesi gereken durum ise altkiimeye son
basamaklarda giren gozlemler ve dolayisiyla hangi basamaktan sonra altkiimeye
aykinn deger giriginin bagladigidir. Bu durumu belirlemek igin Sekil 4.20-Sekil 4.26

incelenmis ve su sonuglarla kargilagilmigtir:

_Cizelge 4.13. Coklu Etkili Gozlemlerle Ilgili Istatistikler I

Cikartilan Gézlemler MDFFITS
11ve 15 0.116
11 ve 35 0,141
14ve 15 0.051
14 ve 35 0.279
15 ve 35 0.293
16 ve 35 0,037
29 ve 35 0.157

11, 14 ve 15 0.071
11, 29 ve 35 0.135
14,15 ve 35
16,29 ve 35

izelge 4.14. Coklu Etkili Gozlemlerle ilgili istatistikler IT

Cikartilan Gézlemler Kiiciik COVRATIO
8ve 18 0.693
8ve 2l 0.207
8 ve 35 0.062
18 ve 21 0.205
18 ve 35
21 ve 35
- 8,21ve35
18,21 ve 35
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Cizelge 4.15. Coklu Etkili G6zlemlerle ilgij istatistikler ITI

Cikartilan Gozlemler Biiyiik COVRATIO

29 ve 30 4.124
29 ve 41 4.433
29 ve 42 4.080
30 ve 41 3.448
41 ve 42

29,30ve 41

29, 30 ve 42

Cizelge 4.16. Coklu Etkili Gozlemlerle ilgili Istatistikler IV

Cikartilan Gozlemler AP R

16 ve 29 0.357 0.944
16 ve 35 0.369 0.735
21 ve 35 0.438 0.615
21 ve 41 0.535 0.868
29 ve 35 0.319 0.741
29 ve 41 0.371 0.984
35ve 4l 0.749

16, 29 ve 35

16,21 ve 35

Cizelge 4.17. lleri Arastirma Yénteminde Gozlemlerin Kiimeye Dahil Olmasi

asamak No(m)  Gozlem No  Basamak No(m)  Gézlem No

10 50 34 32
11 42 35 5
12 51 36 7
13 10 37 49
14 4 38 54
15 37 39 22
16 45 40 9
17 55 41 16
18 1 42 27
19 34 43 20
20 53 44 33
21 26 45 24
22 56 46 52
23 25 47 29
24 48 48 46
25 40 49 17
26 19 50 39
27 23 51 11
28 28 52 8
29 38 53 15
30 47 54 18
31 12 55 21
32 31 56 35
33 14
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e Sekil 4.20’ye gore, son basamaklara kadar biiyiik artiklara sahip 8., 11., 15.,
18.,21., 35. ve 39. gozlemler aykir1 deger olarak belirlenebilir.

e Sekil 4.21°e gore 16. ve 29. gbzlemler ug deger olarak belirlenebilir.

e Sekil 4.22’ye gore degiskenlerin anlamsizhign 50. basamak ve c¢evresinde
baglamaktadir.

e Sekil 4.23’e gore Diizeltilmis Cook Uzakligi degerlerinde 50. basamak
cevresinde keskin bir artis gériilmektedir.

o Sekil 4.24’¢ gore s>deki artis ve Sekil 4.25’¢ gore de R¥deki azalig 50.
basamak ¢evresinde hizlanmaktadir.

e Sekil 4.26°daki sarkit grafigine gore de 8., 15., 18., 21., 29., 35. ve 39.
gozlemler diger gozlemlerle kargilagtinldifinda bityiik artiklarindan &tiirii
aykin deger olarak belirlenebilir. Bu grafik, ileri aragtirma y®nteminde
kullanilan baglangig altkiimesi temel alimarak olusturulmustur. Bundan
dolay1, bu grafikten yaklagik biitiin altkiime biiyiikliikleri icin kuskulu
olabilecek gbzlemler goriilebilir.

Sonugta, aykir1 deger girisinin yaklagik 50. basamakta gerceklestigi séylenebilir.

Ileri aragtirma yonteminde kullamlan, en kiigiik r-student tiirii artiklarin ve en bityiik
student tiirli artiklarin basamak numarasina kargi gizilmesiyle elde edilen grafiklere,
sonug¢ bulmaya yonelik anlagilir olmadigindan yer verilmemistir.

lleri arastirma yonteminin yamisira, ¢oklu kuskulu goézlemlerin saptanmasinda
kullanilan saglam ydntemlerden EKOK ve EKBK kestirimleri FORTRAN tabanl:
kod bigiminde bulunan PROGRESS Programi ile, EKHE ve EKKD yontemleri de
yine FORTRAN tabanli kod bigiminde bulunan sirasiyla MINVOL ve FAST-MCD
Programlar: ile elde edilmistir. Cizelge 4.18’de bu yontemlerden elde edilen gesitli
sonuglar verilmistir. Sadece, bagimsiz degiskenlerdeki degerlerin gok fazla tekrar
etmesinden dolay: secilen en iyi altkiimenin varyans-kovaryans matrisinin en az bir
satir ve siitununun sifira ¢ok yakin kiigiik degerlerden olusmasi, FAST-MCD
algoritmasina gére EKKD yonteminden bir sonuca ulasilamamasini saglamistir.

Cizelge 4.18°de verilen standartlagtirilmis artiklardan [-2.5, 2.5] aralifinin diginda
kalanlan aykm deger; saglam uzakliklardan da g3, =17.535 = +17.535 = 4.187
degerinden biiyiik olanlan ug deger olarak belirtilir.
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+ : Mutlak degeri 2’ye esit veya 2’den bilylik artiga sahip g6zlemleri belirtmektedir.
* . Mutlak degeri 3’e esit veya 3’ten bilylik artifa sahip gozlemleri belirtmektedir.

Sekil 4.26. Tleri Aragtirma Yontemi icin Sarkit Grafigi
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EKOK Kkestirimine gore, 14. ve 15. gbzlemlerin simirda olmasi sonucu 8., 17., 18.,
21., 35., 39. ve 46. gozlemler aykir1 deger olarak bulunmustur. EKBK kestirimine
gére ise 14., 18., 21., 30., 33., 34., 35. ve 55. gozlemler aykir1 deger olarak
bulunmugstur. EKHE yOntemine gére de 16., 29., 30. ve 35. gozlemler ug deger
olarak saptanmugtir. Burada, gerek EKOK kestiriminden elde edilen sonuglarin ileri
aragtirma yonteminden elde edilen sonuglarla yaklagik olarak uyusmasi gerekse
EKKD yénteminden sonu¢ alinamamas: EKBK yonteminden elde edilen sonuglarin
tutarlilifinin tartisilma nedenleridir.

4.3.2. Coklu Kuskulu Gézlemlerin Grafiklerle Incelenmesi

EKOK ve EKBK kestirimlerinden elde edilen sonuglarla ilgili grafikler Sekil 4.27-
Sekil 4.30’da gosterilmistir. Sekil 4.27 ve Sekil 4.28, EKOK kestiriminden elde
edilen standartlagtirilmis artiklan temel alan grafikler olup y = -2.5 dogrusunun
alinda ve y = +2.5 dogrusunun iistiinde kalan gézlemler aykir1 deger olarak
belirlenir. Bu nedenle, 8., 17., 18., 21., 35., 39. ve 46. gozlemler EKOK kestirimine
gbre aykin deger olarak saptanmigtir. Bununla birlikte, Sekil 4.29 ve Sekil 4.30 da
EKBK kestiriminden elde edilen standartlagtirilmis artiklar: temel alan grafikler olup
yine y = -2.5 dogrusunun altinda ve y = +2.5 dogrusunun {istiinde kalan gézlemler
aykinn deger olarak belirlenir. Bu nedenle, 14., 18., 21., 30., 33., 34., 35. ve 55.
gézlemler EKBK kestirimine gére aykir1 deger olarak saptanmustir.

Sonug¢ olarak, g¢oklu kuskulu gozlemlerin saptanmasinda tercih edilen, aykin
degerlerin, iyi ve kot ug degerlerin beraber gériildiigii Rousseeuw ve Leroy (2003)
tarafindan onerilen grafik Sekil 4.32’de gosterilmistir. y = -2.5 ve y= +2.5 dogrular ile
saglam uzaklifin g5 =17.535=> V17.535 =4.187 degeriyle smurladigs bu grafige

gore 8., 17., 18., 21, 39. ve 46. gbzlemler aykir1 deger, 16., 29., ve 30. gbzlemler iyi
u¢ deger ve 35. gozlem de kotii ug deger olarak belirtilir. Sekil 4.31°de de kuskulu
gozlemlerin gizleme ve siirliklemenin etkisinde kalmis durumlari gosterilmistir.

y = +2.5 dogrusu ile Mahalanobis Uzakligi’'mn gz, =15.507 = v15.507 =3.938

degeriyle smmrladigs bu grafik, ¢oklu kuskulu gézlemlerin saptanmasinda tercih
edilmemekle beraber tek kuskulu gézlemlerin belirlenmesinde faydali olabilmektedir.
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Cizelge 4.18. EKOK, EKBK ve EKHE Ydntemlerinden Elde Edilen Sonuclar

i d (EKOK) logy (EKOK) | d(EKBK) | o3y (EKBK) | SU(EKHE)
1 -,710 6,109 -,770 6,117 2,612
2 -,200 6,227 ,160 6,196 2,570
3 -,800 6,377 -,400 6,345 3,119
4 -,670 6,365 -1,150 6,411 2,432
5 -,360 6,430 ~,180 6,416 2,278
6 ,350 6,451 ,680 6,421 3,491
7 6,679 ,140 6,607 2,161
8 6,428 -1,890 6,375 1,910
9 6,518 ,140 6,467 3,069
10 6,244 -,890 6,288 2,728
11 5,831 ,080 5,983 3,204
12 6,529 6,513 3,209
13 6,176 6,204 2,103
14 5,990 6,102 3,468
15 6,192 6,271 3,001
16 6,197 6,171 969
17 6,955 6,810 3,688
18 6,292 6,290 1,768
19 6,428 6,430 1,930
20 6,332 6,303 1,968
21 6,846 6,676 1,823
22 6,269 6,304 2,405
23 6,421 6,387 2,426
24 6,749 6,653 2,829
25 6,170 6,197 3,189
26 6,193 6,198 2,198
27 6,533 6,486 3,154
28 6,455 6,360 2,550
29 7,402 7,049
30 7,369 7,071
31 6,539 6,467
32 6,265 6,254 2,082
33 6,815 6,667 1,739
34 6,811 6,621
35 6,849 6,673
36 6,145 6,176 3,383
37 6,162 6,188 2,142
38 6,307 6,297 1,874
39 6,904 6,722 1,866
40 6,313 6,334 2,457
41 6,269 6,214 4,128
42 6,197 6,197 3,725
43 6,649 6,607 2,285
44 6,459 6,387 2,482
45 6,612 6,504 3,052
46 6,846 6,676 1,823
47 6,459 6,387 2,482
48 6,269 6,253 3,338
49 6,702 6,571 3,545
50 6,539 6,466 2,350
51 6,158 6,216 3,349
52 6,151 6,211 3,247
53 6,327 6,272 3,293
54 6,168 6,176 2,771
55 7,135 6,899 2,713
56 6,381 6,346 2,064
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4.3.3. Coklu Kuskulu Gézlemler i¢in Genel Sonug

Cizelge 4.19. Coklu Kuskulu Gézlemler icin inceleme

i | MDFFITS | COVRATIO | AP | R | iAY | EKOK | EKBK | EKHE
8 + + +
14 + +
15 + +
16 + + [+ *
17 +
18
21
29 +
30
33
34
3 5 % * % * % *
39 + +
41 + +
42 +
46 +
55 +
* : Etkili + : Daha az etkili

+{ |+ |+
+
*
+
+

%[+ |+ |+

Cizelge 4.19°da, c¢oklu kuskulu gozlemlerin saptanabilmesi igin kullamlan
istatistikler ve bu istatistiklerin isaret ettigi gbzlemler verilmistir. “+” sembolii, coklu
g6zlemlerin kendi aralarinda kargilagtiriimalar1i sonucu ¢ogunluktan agir1 bigimde
kopmayan veya $ekil 4.27-Sekil 4.30 ve Sekil 4.32°deki kritik degerlerden ¢ok fazla
uzaklagmayan goézlemleri belirtmektedir. “*” sembolii de g¢oklu g6zlemlerin kendi
aralarinda Kkarsilagtirilmalar1 sonucu ¢ogunluktan agin bigimde kopan veya
Sekil 4.27-Sekil 4.30 ve Sekil 4.32°deki kritik degerlerden fazlaca uzaklagan
g6zlemleri belirtmektedir.

Cizelge 4.19°a gore 8., 18., 21., 35. ve 39. gozlemler, saglam ve tercih edilen
yontemler olan ileri arastirma yontemi (IAY) ve EKOK kestiriminin aykiri deger
olarak belirledigi ortak gbzlemlerdir. Bunun yaninda, 15., 17., 29. ve 46. gozlemlerin
bu iki yontemden sadece birinin aykiri deger olarak belirledii gézlemler oldugu
gOriilebilir. 16., 29. ve 30. gézlemler ise EKHE yo6ntemine gore ug deger olup 35.
gbzlem de biitlin yéntemlerin isaret ettigi hem ug ve aykir1 hem de etkili olan tek
g6zlemdir. Bunlarin yamsira, 8., 14., 15., 16., 18., 21., 29., 30., 41. ve 42. g6zlemler
cesitli etki istatistiklerine goére etkili griinen gézlemlerdir.
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4.4. Gegerlilik Coziimlemesi ve Model Karsilastirmalan

Tam kiime, EKK (En Kii¢iik Kareler), EKOK (En Kii¢iik Ortanca Kareler), Huber ve
Andrews kestirimleri ile; 4.2 ve 4.3 nolu kesimlerdeki yontemlerle bulunan tek
kuskulu ve ¢oklu kuskulu gézlemlerin ¢esitli kombinasyonlar1 da tam kiimeden
cikartiip EKK kestirimi ile ¢dziimlenmis ve bulunan degerler Cizelge 4.20°de
verilmigtir. Bu kestirimlerden, Huber ve Andrews kestirimleri saglam kestiriciler
olup MATLABG6.5 Programu ile hesaplanmigtir. Cizelge 4.20°de, R® belirtme
katsayisini, & Kestirimin standart hatasini, p;, ..., ps degerleri sirasiyla bagimsiz
degiskenlerin anlamliliklarini belirtmektedir. PRESS” ise esitlik (2.32)’de cikartilmig
artiklara dayanan PRESS’ten farkli olarak gecerlilik ¢oziimlemesi i¢in kullanilan
istatistiktir. Bu istatistik, bu b6limiin baginda veri kiimesinden ayrilan 20 tane
g6zlemin Cizelge 4.20’deki her bir modelde teker teker yerlerine konulmasi sonucu

elde edilen onkestirim ( 7 ) degerlerine dayanmakta olup,

76
PRESS" =Y (y,-7) @.1)

i=57

bi¢ciminde hesaplanmaktadir. Tam kiimeden ¢ikartilip gegerlilifi aragtirilacak olan
tek ve ¢oklu kuskulu gézlem kombinasyonlari, tek kuskulu gozlemler kendi arasinda
olmak fizere goklu kuskulu gézlemler de sirasiyla EKOK, IAY’den elde edilenler ve
her iki yontemde ortak bulunan kuskulu gézlemler olarak asagida tanimlanmigtar:

A) 21. gozl 1kt
Tek Kuskulu () sozem g

Goal Ar (B) 35. gozlem ¢ikt1
agtirmasi
oziem ; (C) 21. ve 35. gozlemler ¢ikt1
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.

(A) 17.,18.,21.,35. ve 39. g6zlemler ¢ikti

®B) 8.,17.,18.,21.,35.,39. ve 46. goézlemler ¢ikt1
© 8.,21.,29.,35. ve 39. gozlemler c¢ikt1

IAY (D) 8.,15.,18.,21.,29.,35. ve 39. gozlemler ¢ikt1
(E) 8.,21.,35. ve 39. gozlemler ¢ikts

¥) 8,15.,18.,21.,35. ve 39. goézlemler ¢ikt1

EKOK {

Coklu Kuskulu
Gozlem Aragtirmasi

Ortak (G) 21.,35. ve 39. gozlemler ¢ikt1
{ H) 8.18.,21.,35. ve 39. goézlemler ¢ikt1

Cizelge 4.20°de, R% & ve pu, ..., ps degerleri (F) ve (B) kombinasyonlarim isaret
etmektedir. Bununla birlikte, gegerlilikte giivenilir bir istatistik olan PRESS"
degerlerinin en kiigigli dikkate alimrsa (A) kombinasyonunun gegerli oldugu
sdylenebilir. O halde, EKOK kestirim y6ntemi aykiri degerlerin saptanmasinda
digerlerine oranla daha iyi yontemdir denilebilir. Bunun disinda, saglam kestirimler
olan Huber ve Andrews’in tam kiime EKK kestirimine gore R%, & ve PRESS’
degerleri dikkate alindiginda daha iyi sonug verdigi goriilebilir.

4.5. Hava Kirliligi Verileri ile Céziimleme

Yukanidaki tiim incelemeler, bir kez de oldukca farkli bir veri kiimesi olan ve 6
bagimsiz degiskenden olusan 50 gézlemli (20 gozlem daha o6nce gegerlilik
¢oziimlemesi i¢in ayrilmig) Candan (1995)’da verilen hava kirliligi ile ilgili veri
kiimesinde de yapilmis ve Cizelge 4.21 elde edilmistir. Bu veri kiimesinde, havadaki
SO, (kiikiirtdioksit) miktarimin, basinca (mb), riizgar hizina (m/sn), neme (%),
minimum sicaklifa (C°), yagis miktarina (mm) ve aya (Aralik, Ocak, Subat) goére
degisim gosterip gOstermedigi incelenmektedir. Ay degiskeni, bu uygulamada iki
gostermelik degiskenle tanimlanmigtir. Bu uygulama igin dnceki kesimlerde kullanilan
¢izelgeler ve sekiller burada verilmemistir. Cizelge 4.21°de belirtilen kuskulu gézlem
kombinasyonlar1 agagida tanimlandig: gibidir:
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(A) 27. gbzlem ¢ikt1
Tek Kuskul
© ugiiy (B) 42. gozlem ¢ikt1

G-.Zl Ar t
Ozlem Aragtirmasi (C) 27. ve 42. gbozlemler ¢ikt1

[ (A) 2.,8.,9.24.,26. ve 29. gézlemler ¢ikt

B) 2.,8.,9.,24.,26.,29. ve 33. gozlemler c¢ikt1

(C) 26.,28.,29.,33.,34. ve 42. gozlemler ¢ikt1

(D) 25.,26.,28.,29.,33.,34. ve 42. gozlemler ¢iktt

(E) 4.,24.,25.,26.,28.,29.,33.,34. ve 42. gozlemler ¢ikt1

F) 4.,24.,25.,26.,28.,29.,33.,34.,37. ve 42. gozlemler ¢ikt1

EKOK {

Coklu Kuskulu J IAY
Gozlem Aragtirmasi

Ortak (G) 26.,29. ve 33. gozlemler ¢ikt1
! (H) 24.,26.,29. ve 33. gozlemler ¢ikt1

Cizelge 4.21°de, R* ve & (F) kombinasyonunu igaret etmektedir. Bunun yanmnda,
P1, ..., p7 degerlerindeki biiyiik farkliliklar kombinasyonlar iizerine birgey sdylemeyi
zorlagtirmaktadir. PRESS” degerlerinin en kiigtigii dikkate alindiginda da tam kiime
iizerine uygulanan Huber ve Andrews saglam Kkestiricilerinin yamsira (B)
kombinasyonu dikkat gekmektedir. O halde, sadece 42. gbzlemin veri kiimesinden
uzaklagtiriimas1 modelin gecerliligi igin yeterli olabilmektedir.

Sonug olarak, kugkulu gozlemlerin saptanmasinda hangi yontemin daha iyi sonug
verdigi ¢aligilan veri kiimesine bagli olarak degigmektedir denilebilir.
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BESINCi BOLUM
SONUC ve TARTISMA

Calismanin birinci boliimiinde, ¢oklu dogrusal regresyon ile ilgili genel bilgiler
verilerek aykiri, ug¢ deger ve etkili gézlem kavramlarinin tanimlari {izerinde durulmus
ve bunlarin arasindaki iligkiler belirtilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde, tek kuskulu gézlemlerin ¢oklu dogrusal regresyonda
varligr cesitli grafiklerle ve istatistiklerle incelenmis ve hangi istatistigin hangi
kuskulu gézlem tipini saptamada kullanildif verilmisgtir.

Calismanin iglincti béliimiinde, gizleme ve siiriikleme etkileri agiklanmis, bunlarin
varlifinda ikinci boliimde anlatilan yontemlerin 6zellikle goklu kugkulu gézlemleri
saptamada bagarili olamayacagi lizerinde durulmugtur. Bu nedenle, ¢oklu kuskulu
gbzlemlerin saptanmasi i¢in ikinci bdliimde verilen istatistiklerin ¢oklu durumlara
uygun bigimde gelistirilmesinin yamsira kullamlan saglam yontemler ve bu

yontemlerden elde edilen ¢esitli sonuglarin grafiklerle sunulmasi agiklanmagtir.

Calismanin dordiincii boliimiinde, 6nceki béliimlerde anlatilan bilgiler dogrultusunda
uygulama verileri ile ¢oklu dogrusal regresyon modelleri olusturulmus ve gesitli

programlar yardimiyla tek ve ¢oklu kuskulu gézlemler saptanmaya ¢aligilmigtir.

Genel olarak uygulamanin sonunda su sonuglar elde edilmistir:

e Biitlin veri kiimeleri i¢in yalmzca tek kuskulu ve yalmzca ¢oklu kuskulu
gozlemlerin degil her iki durum igin de kuskulu gozlemlerin incelenmesi
gerektigi,

o Ozellikle, tek kugkulu gézlemlerin saptanmasinda kullamlan baz istatistikler
icin belirlenen kritik degerlerin kugkulu gézlemleri saptamada uygun
olmamas1 durumunda gézlemlerin kendi aralarinda kargilagtirilip bir sonuca

varilabilecegi,
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Gizleme ve siiriikleme etkilerinden bahsedilen durumlarda kuskulu
gozlemleri saptamak igin kesinlikle IAY, EKOK, EKHE vb. saglam
yontemlerin kullanilmas: gerektigi,

Saglam bir yontem olan EKKD yOnteminin, veri kiimesindeki bagimsiz
degiskenlerin degerlerinin ¢ok fazla tekrar etmesiyle sonug vermedigi ve bu
yontemin verecegi sonuglarla birlikte grafiklenen EKBK yonteminin de
hassas bir Kkestirim olmasindan dolay1r tek bagina degerlendirilmemesi

gerektigi,

Gegerlilik ¢oziimlemesi yardimiyla, kuskulu gozlemleri saptamada hangi
yontem ya da yontemlerin daha iyi sonug verdigi ve bu sonucun biitiin veri
kiimeleri i¢in degilde sadece caligilan veri kiimesi icin gecerli oldugu

belirlenmigtir.
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EK-A
CIKARIMLAR

2 N

A.l. sy, ’nin Cikarimi

s(zi) ’nin ¢ikarimina gegmeden 6nce, XX matrisi ve X matrisinin i’inci satir1 olarak
x; vektorii ele alimrsa (XX ~x,x]) matrisi, X’X matrisinin veri kiimesinden ’inci

gozlem cikartilip hesaplanmis halidir.

-1, -1
(XX -xx))" = (Xx%x)" + (X%) xx (fX) (A1)
1-x/(XX) " x,

esitligi ispatlanacak olursa, her iki taraf (XX —x,x|) matrisiyle carpilip,

(A -1 ’
Cra (Xx) x,._af,.
1-x/(XX) x,

_ (xx )" xx!
1-x(XX) " x,

I

~(Xx)" x,x]

(X%)" x|

() 5~ (XY (1= (KR) 3= () (w1 (0%) )
I+
1-x/(X%)" x,

=

. (X)) = (X) " xx+ (00 ) (1 () 3, ) - (X)) () (20X )
+
1-x(XX)" x,

I=

I =1 oldugu goriiliir.
Bununla birlikte, (A.1)’deki esitlik (1.8)’den de yararlanilarak,

(XX)" xx(XX)"

[ XX ]_1 =(xx) "+ 1-h,

(A.2)
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bi¢ciminde de yazilabilir. Bu esitligin her iki tarafi (X Y -x, y,.) ile garpilirsa,

. (XX)" xx (XX)" (XY -x)
l_hii

'é(i) = 'é_(XX)—l X,V

s s (XX) Xy, —(XX) xyh - (XX) xxB+(XX) xhy,
ﬂ _ﬂ(i) = 1-h.

A A —(XX)—lxi[yi—yihii—x,'ﬁ+h,iyi]_(XﬂX)—lxi[yi—)A),-]

ﬂ - ﬂ(i) —
1-h, 1-h, (A3)
_(xx )" xe,
A 1- hii
elde edilir.
2 s \2
(n—k-2)s;, = Z(y,- "xfﬂ(i)) (A.4)
Ji

esitliginin sag tarafi ele alimirsa, (A.3)’deki esitlik yardimiyla,

elde edilir. Bu esitligin sag tarafindaki ilk terim agilip,
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n h~e,~ 2 n 2o & e? n
Slo) SarZtonsiaSi o
= il J

=1 = = (1-h,) 5

HY = HY oldugundan Ze A, =0 ve (1.9)daki esitlik g6z 6niinde bulundurulursa

J=1
(A.4)deki esitlik,

” h.e? e’

n-k-2)sl =) e +—1it .

( ) U] ; J (l—hﬁ)2 (1 hﬂ)z
n 2

=NV2__%

;:ej _r (A.7)

2
ei

=(n~k~1)4KO~-

i

bi¢iminde yazilabilir. Bu esitligin, her iki tarafi (n—k —2)’ye boliinerek (1.20)’deki
esitlik elde edilir.

A.2. DFFITS istatistigi’nin Cikarimi
(A.3)’deki esitligin her iki tarafi x| ile ¢arpilirsa,

Yi= Vi = o (A.8)

elde edilir. Bu esitligin de her iki tarafi s,,,/h, ’ye bolinirse,

A A 1/2
DFFITS, =2 y“")—hﬂef( ! ]= Z [hﬁ) _ |,

S(i)\/h_ii—l_hii S(i)\/h—ii s(i)\/l_hﬁ 1-h, 1-h, i

biciminde (2.19) ve (2.20)’deki esitlikler elde edilir.
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A.3. DFBETAS Istatistigi’nin Cikarmm
(A.3)’deki esitlik,

A A r.e.

ﬁj _ﬂj(i) = lff; (A9)

(4

bigiminde yazilip (2.22)’deki R matrisi ele alinirsa,
(RR'Y =[ (%) x2¢ (XX ] —(XX) =C=RR (A.10)

esitligi yardimiyla C; =rjr; bigiminde yazilabilir. (2.21)deki esitlik yardimiyla,

DFBETAS ... = 'BJ' —ﬂj(i) [ re .

_ 1 - Fy i
FON S(;)\/C_ji (l—hﬁ}s(,.)\/r;"j \[’;rj \/l_hii

bi¢iminde (2.23)’deki esitlik elde edilir.

A.4. Cook Uzakhigr’’nin Cikarimi
(2.24) ve (A.3)’deki esitlikler birarada kullanilirsa,

o ) (xX) (%) xe? [ h J( . H ][ "

: k' (4KO0)(1-h,)’ k'(4KO) )\ 1-h, k' (4KO)(1-h,) )\1-h,

bigiminde elde edilen bu esitlik (1.14) yardimiyla (2.25)’deki gibi yazilabilir.
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A.5. PRESS Istatistigi’nin Cikarmi
(1.15)’deki esitlik,

€w = ,,B(,) (X X, w) XY (A.11)

bi¢iminde yazilip (A.2)’deki esitlik kullanilarak,

(xx)" xx(x%)" Xy,
1“]1-- U]
x| (XX) xx (XX)" X,
Yo ~ 1—h,
=(l—h,.,.)y,.—(l—h,.,.)x,f(XiX)_l XY~ (XX)" X,
l_hii
_ (1-h,)y —x(XX)" X)X,
1-h,

ey =y, x| (XX)" +

=y —x (X!X) oY

(A.12)
(l) (l)

elde edilir. Burada, X,¥,, = XY —x,y, biciminde gosterilirse,

(1-h)y,-x (X'X)_1 (XY -x,)

1- hii
(1=h)y,~x(XX) XY +x,(X%X)" x,
- 1- hii

=(l h)y, = xﬂ+ Y yi—x,f,é_ e

1-h, 1-h, 1-h,

i

€u =

(A.13)

elde edilir. Bu esitlik kullanilarak da (2.32)’deki PRESS Istatistigi hesaplanabilir.
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EK-B
PROGRAM ALGORITMALARI

B.1. PROGRESS Programr’nda Kullamilan EKOK Kestirim Algoritmasi

EKOK kestirimi ile regresyon katsayilarinin hesaplanmasi tam olarak net
olmadigindan bu kestirim igin hesaplama formiilii tliretmek neredeyse imkansizdir.
Bu durum diger saglam kestirimler i¢in de gegerlidir. PROGRESS’in tamumladig:
algoritma, £’ farkli gozlemli altkiimeler olugturur. Olusturulan bir altkiime

J ={i,...,i,,} bigiminde gosterilirse EKOK kestirimi bu altkiime i¢in,

orte (y,-x,p,) (B.1)

bi¢ciminde hesaplanir. Amag, altkiime sayisim arttirip en iyi sonuca ulagiimasini

saglamaktir. Olusturulabilecek toplam altkiime sayisi (Z,] kadardir. Fakat baz

durumlarda, bu hesaplama bigimi n ve %' ’ne bagli olarak biiyiik bir artig gdsterir. Bu
nedenle, rastgele segilen belli sayidaki altkiimeden yola ¢ikilarak da bir ¢dziim elde
edilebilir. Bir altkiimenin iyi olabilmesi, i¢inde bulunduracag: &' iyi gozleme ve Q
orantyla bulundurabilecegi kuskulu gozleme dayanmir. m rastgele segilen altkiime
sayisi gostermek iizere iyi bir altkiime segilebilme olasihigi,

1-(1-(1-0))’ (B.2)

bi¢iminde hesaplanabilir. %50’ye yakin kuskulu gézlemli bir veri kiimesi i¢in segilen
bilyilk k&' gozlemli altkiimelerin ic¢inde herhangi iyi altkiime bulunma olasih
diismektedir. PROGRESS ise kiictik &' degerleri igin biiyiik m degerleri alarak
beklenen iyi altkiime sayisini arttirmay: hedefler.
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B.2. PROGRESS Programi’nda Kullanilan EKBK Kestirim Algoritmasi
EKBK kestirimi, olusturulan bir altkiime J ={i,...,i,.} igin,

Ehj((y,- -x8,)") (B3)

i=1

bi¢iminde hesaplanir. Amag, altkiime sayisim arttirip (B.3)’t en kiigiiklemektir.
Toplam altkiime sayisimi belirlerken kullanilan prosediir, programin EKOK kestirimi
icin kullandifinin aynidir. Bununla birlikte, EKBK kestirimi artik kareleri siralama
islemi i¢erdiginden hesaplama zamam bakimindan 6rneklem biiyiikliigii (») arttik¢a
EKOK Kkestirimine oranla daha uzun siire igerir.

B.3. EKHE i¢in MINVOL Programi’nin Kullandig1 Algoritma

En kii¢lik hacimli elipsin bulunmasinda verinin yarisiyla ilgilenildiginden ve ¢esitli
bi¢imlerde biitiin yarilarin diisiiniilmesi ¢ok zor oldugundan birgok yaklagik
algoritma iiretilmistir. Rousseeuw ve Leroy’un 1987°de belirttigi algoritmaya gore,
icinde k' farkli gozlem bulunan bir altkiime olugturulur ve bu altkiime J = {il,...,ik,}

bi¢iminde gosterilir. Bu altkiime i¢in ortalama vektérii ve varyans-kovaryans matrisi,

sirasiyla,

1 '
J =szi’

ie

. (B.4)
C, =72 (*-T,) (% -T))
ieJ
bigiminde hesaplanir. Burada C, , tersi alinabilir bir matristir.
m] = orte (x/~T,)C;' (x/~T,) B.5)
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biciminde hesaplanmak tizere, elips hacmi agagidaki esitlikle orantilidir:

(det (m2C,))" = (det(C,))" (m, ) B.6)

(B.6) esitliginin en kiigiik degeri elde edilene kadar bu algoritma ¢ok sayidaki J
altkiimesi i¢in tekrarlanir ve sonunda en kii¢iik degeri veren J igin,

T(X)=1,,

4 (B.7)
C(X)z(Zlf;o,s) m;C,

bi¢iminde hesaplanir.

EKHE yontemiyle ¢oziim elde etmek icin kullamlabilen bu algoritma, agirhik

kavrami kullanilarak biraz daha saglam hale getirilebilir. Agirhiklar w, ile

gosterilmek lizere,

w, = {1’ (x,' _T(X)) (C (X))—1 (x,' _T(X)), <c’ (B.8)
" lo, diger durumlarda

bi¢iminde tammlamr. Burada, ¢® sabit bir deger olup veri ¢ogunlugunun normal

dagilimdan gelmesi durumunda ;s e esit olarak aliabilir. Boylece,

n

Zw,.x{
T,(X)=4—,
W.

H

i=1

B.9)
S w(x -1, (X)) (x-T, (X))

CW (X)= =l n
—1
2"
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bi¢iminde hesaplanir.

Sonug olarak, (B.7)’den ya da (B.9)’dan elde edilen ortalama vektorii ve varyans-
kovaryans matrisi yardimiyla en kiiglik hacimli elips igin Sekil 3.1°dekine benzer bir
gliven bolgesi olusturulabilecegi gibi her bir i gézlemi igin saglam uzakliklar da

SU, = \/(x; ~T(X))(c(X))" (x-T (X)) (B.10)

bigiminde hesaplanir (Rousseeuw and Van Zomeren, 1990).

B.4. EKKD icin FAST-MCD Programr’nm Kullandig Algoritma

EKKD yo6nteminden ¢dziim elde etmek i¢in de birgok yaklagik algoritma iiretilmigtir.
Rousseeuw ve Van Driessen’in 1999’da belirttigi algoritma, “C-adim” olarak
adlandirilan bir teorem tizerine kuruludur. Bu teoreme gore, rastgele se¢ilmis 7

gézlemli bir J, altkiimesi igin,

1o
I =';l'zxia

ieJ;

1 b (v
G =23 (x-5) ()

ie)

(B.11)

bigiminde hesaplanan (Hardin and Rocke, 2004) (7;,C;) kestiricileri yardimiyla elde
edilen Mahalanobis Uzakliklan dogrultusunda, det(C,)<det(C,) olacak bigimde
yeni bir 7 gozlemli J, altkiimesi diiiniiliir. “C-adim” teoremindeki “C” harfi,
konsantrasyon (concentration) kelimesinden gelmekte olup en kiigiik uzakliga sahip
h gozleme ve det(C,)<det(C,) durumuna dikkat edilmesi anlaminda kullanir

(Rousseeuw and Van Driessen, 1999). “C-adim” teoreminin algoritmas: asagidaki

gibi belirtilebilir:
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Rastgele secilen 7 gozlemli bir J; altkiimesi i¢in hesaplanan (7;,C,) ile her
bir i gézlemi i¢in Mahalanobis Uzakliklar1 hesaplanir.

Bu Mahalanobis Uzakliklar: kiigiikten biiyiige dogru siralanir.

Bu uzakliklardan en kiiglik / tanesine sahip gozlemler J, altkiimesini
olusturur.

J, altkiimesi i¢in de (T,,C, ) kestiricileri hesaplanr.

Yukaridaki islemler sonucunda, eger det(C,)=0 veya det(C,)=det(C,) durumu

olursa algoritma sonlanmir. Aksi takdirde, algoritma bir J, altkiimesi ve diger baska

altkiimeler icin tekrarlanir. Bu durumu bir iterasyon siireci takip eder. Algoritma,
det (C,) 2 det(C,) 2 det(C;) 2 -+ durumu yakinsayana kadar siirdiiriiliir.

“C-adim” teoremi goz oniine alindiginda, 4 <7 <600 ve k=2 olan bir veri kiimesi

icin FAST-MCD Programi’nin kullandig: algoritma ve verdigi sonuglar agagida
belirtildigi gibidir (Rousseeuw and Van Driessen, 1999):

“C-adim” teoreminin algoritmasindaki rastgele se¢im yerine » gbzlemli bir
J, altkiimesi olusturulur. Bunun igin, rastgele secilen k+1 gézlemli bir
altkiimeden elde edilen (I[,,Co) kestiricileri yardimiyla her bir g6zleme ait
Mahalanobis Uzakliklar1 hesaplanir. Bu uzakliklar kiigiikten biiytige dogru
siralamip i¢lerinden en kiigiik 4 tanesi ile J, altkiimesi olusturulur. Bu iglem

tekrarlanarak genellikle 500 tane altkiime olugturulur. /2 gozlemli altkiimeyi
rastgele segmeyip de rastgele segilen £+1 gozlemli altkiimeden olugturmanin
nedeni, 4 sayidaki gézlemin £+1 sayidaki gézleme oranla kuskulu gozlemleri
icerme olasiligmin yiiksek olmasidir. Sonugta, i¢inde kugkulu gozlemlerin
bulundugu altkiime ile iterasyonlar sonucu yakinsama elde edilemez.
Olusturulan 500 altkiime i¢in “C-adim” teoreminin algoritmasinda belirtilen
ileri iki basamak bulunur.

En kiigiik det(C;)’e sahip 10 altkiimeye yakinsayana kadar tam iterasyon

uygulanir.
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Sonunda, en kiigiik determinantli varyans-kovaryans matrisine sahip kiime
yardimiyla en iyi  gézlem ve bu & gézlemin olusturdugu kiime igin (7,C)
kestiricileri verilir.

Bununla birlikte, (7,C) kestiricileri yardimiyla MINVOL Programi’ndakine
benzer sekilde agirlikli kestiriciler de verilebilir.

Sonug olarak, ¢oklu kugkulu gozlemlerin saptanmasinda kullanilacak saglam

uzakliklar verilir.
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EK-C
R-CODE

R-code (regresyon igin yazilmis kod), Luke Tiemey tarafindan 1990’da agiklanan
“Xlisp-Stat” dilinde yazilmis bir bilgisayar programidir. R-code programim
kullanmak i¢in dogrusal regresyon ¢oziimlemeleri konusunda bilgi sahibi olmak
gerekir (Cook and Weisberg, 1994).

R-code programi, Windows Isletim Sistemi’nde kurulduktan sonra iki dosya belirir.
Bunlar, “Xlisp-Stat” programim ¢aligtirip R-code’u yiikleyecek “Launch R-code” ve
yeni bir veri kiimesi hazirlamada kullanilan “Lspedit” *tir. R-code, ya “Lspedit” *te
hazirlanmig verileri ya da .Isp uzantili dosyalardaki verileri algilar.

“Lspedit” ’te veri hazirlamak i¢in 6nce “Lspedit” c¢aligtirilir ve herbir degiskenin
verileri stitunlar halinde girilir. Burada 6nemli olan, herbir satirdaki deger sayilarinin
aym olmasi1 ve herbir degerin arasinda birer bosluk birakilmasidir. Eksik degerli
veriler R-code’da ¢aligmaz. “Lspedit” ’te veri girildikten sonra bu pencere kapatilir
ve bu islem sirasinda veri istenilen isimde .1sp uzantih dosya olarak kaydedilmis
olur. Daha sonra R-code ¢aligtirilip ¢ikan ekrana

> (r-code)

komutu girilip agilan pencerede kaydedilen .Isp uzantili dosya segilir ve herbir siitun
icin degisken ismi belirlenir. Bu agamadan sonra, ¢ikan regresyon penceresinde
“Save to File” kutusu igaretlenip veri kiimesi yeni haliyle kaydedilir. Daha sonra da
bagimli ve bagimsiz degigkenler ilgili kutularda belirtilerek “Done” segenegiyle
regresyon cOziimlemesine gecilir. Asagida bu asamadaki regresyon penceresinin

gOriinimii verilmigtir:

R-code Ver 1.0 Name for |reg I
Regression Model...

Candidates Predictors ¥ Fit Intercept

sira

I Sawe to File

Response... | |
YWeights... | ]

Case Labels... I 1
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Programdaki hazir veri kiimelerinden faydalanmak igin de “File” meniisiinden
“Load” isaretlenip ¢ikan pencerede “R-data” boltimiine girilip istenilen hazir bir veri
kiimesi ile regresyon ¢dziimlemesi yapilabilir.

H

SLISP-STAT

R—ocode Copyright

eimlerer.

IB\graphld. l=p"™
IB\regres=_ lm=p"™
IBysauboload. l=sp ™
duyndt . Lep™

. l=sp™

R.

(&) 1984,

; Twpe (helpr Toceopyright) to mee the limense oagrecesment.
; loading "R—ocodeiyregl.l=sp”™

; leading "Re—oodeyreglZ. losp”

; lomding "R—cocode\regd3.l=p”™

; loading "Re—codel\regd.l=p"”

5 loading "Re—oode\regS.l=p”

r loasding "Re—codelZoverlayl.l=p"”
¢ loading "R—woodeZoverlayZ.lsp”™
; loading "R—ocodeZoverlay®.l=p"™
5 loasding "Recode)Zrgraphl. l=p™
r loading "Recodeyfunl.lop™

;5 loading "Re—codeyfuniZ.l=p"™

s ﬁoading "Recodasynpdates . Imp”™
P~

Open File Name:

ITEVExanple=\ addhandrotate . 1a=p™
Denni= Cook and Sanford

l*.lsp

Files in

xislib]
[r-code]
[r-data]
[alr]
[a]
Fel
fdl

c\r-code

béﬁ

Open File Name:

F.LSP

Files in cAr-codelr-data

bgsgirls.lsp =
big-mac.lsp
birthril.lsp
birthri2.lsp
birthwt.lsp
brains.lsp
cancer.lsp
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“Done” segenegiyle regresyon ¢oziimlemesine gegildiginde, R-code programinda
gesitli ¢oziimlemelerin yapildifn ve iki veya ii¢ boyutlu c¢esitli grafiklerin elde
edildigi “reg” isimli yeni bir menii belirir.

XLISP-STAT

as\ addhandrotatea. Lop ™
994, R. Denni=m Cook And Sanford Weisberg.
e Sae the licanme agreoemeaent .

R R R R R EEEEES

Estdimata Scd. Errorx tc—values
BL.B558 22 .38426 l.402421
0D.882648 0. 187687 83.14488
—-8.920868 8.80413 —1. 018258
&.40826 Z2.131492 1. 1=8486
—~0. 802818 C.480118 —1l. 886062
0.00485174 0. 0278049 —-0. 1572838
1. 8383849 1l4.286E —-0.12812
13.7402 18.9496 D.9684989
2.08882 24.1704 1.8680%
B.21L372 -.312g 0.401L008
?.7684868 8.768008 0.08C3952
0.681L7547
19.4814
1
4 30

Model name = reag, Responsea = 3

Yukanda, “reg” mentisiindeki segenekler gosterilmigtir. Eger herhangi bir grafik
cizdirilirse de bu grafik ve ayarlan lizerinde gesitli incelemelerin yapildigi “plot”

meniisti belirir.

R. Dennis Cook and Saonford Weimbearg.
saa the licensme agroemaent.

AR R R R

Model mno

Coaffici

Label S Enstimate Std. Error t—=valua
Constant 231.8888 22.84926 1.40849L1
e L. : D.8B2643 0. 1876887 85.14488
82083 8.6804918 —l.013288

2.40328 2. 13142 l.1=28406

-0.90291S 0.46801L158 —-1l.88062
~0.00468174 Q.0278040 ~D. 17289

838048 14.2836806 —-0.1l2912

13.7402 12.94926 0.88488

oessz Z24. 1704 1L.36901

ol 3.418372 8.5128 0.4020085
7.76488 8.76006 0.885382
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“Xlisp-Stat” dilindeki ¢esitli komutlarla da R-code programindaki g¢esitli iglemler
yapilabilir. Bu komutlardan bazilar1 ve yaptiklar islemler agsagida verildigi gibidir:

e > (def varname (list numbers))
Verilerin komutla girilmesi durumunda kullamlir. Burada, ‘“varname” degisken
isminin, “numbers” da verilerin birer bogluk birakilarak girildigi kistmdir.

e > (length varname)
Bu komut, “varname” isimli degiskendeki g6zlem sayisim verir.

e > (def xbar (mean varname))
Bu komut, “varname” isimli degiskenin aritmetik ortalamasini “xbar” ’a esitleyerek
verir.

e > (def sdx (standard-deviation varname))
Bu komut, “varname” isimli degiskenin standart sapmasim “sdx” ’e esitleyerek verir.

e > (histogram varname)
Bu komut, “varname” isimli degiskenin histogramini verir.

e > (defp (plot varnamel varname?2))
Bu komut, “varnamel” ve “varname2” isimli degiskenlerin olusturdugu serpme
grafigini “p” isminde tammlayarak verir.

e > (exit)

Bu komut, programdan ¢ikmay: saglar.

R-code programinin {irettii bazi hata mesajlar1 ve anlamlan da asagida verildigi
gibidir:

e error: misplaced right paren
Bu hata mesaji, girilen komutta sag kisma bir parantez daha konulmas1 gerektigini
belirtir.

e error: can’t assign to a constant
“Xlisp-Stat” dilinde, “pi”, “e” ve “t” gibi isimler tamimhdir. Bu hata mesaj1, bunlarin
degisken ismi olarak kullanmilamayacagin belirtir.
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e error: not a number — ABC
Bu hata mesaji, say1 kullanilmasi gerekli bir yerde ABC karakterlerinin kullanildigim
belirtir.

e error: unbound variable — ABC
Bu hata mesaji, ABC isimli degiskenin tanimli olmadigini belirtir.

e error: sequences of different lengths
Bu hata mesaji, ¢esitli operasyonlarda ortaya ¢ikabilecek goézlem sayisi
uyumsuzlugunu belirtir.

e error: illegal zero argument
Bu hata mesaji, sifira b6lme tesebbiisiinii belirtir.

e error: too few arguments veya error: too many arguments
Bu hata mesajlar1, farkli sayidaki belirtece sahip fonksiyonu belirtir.

e error: not a list — NIL
Bu hata mesaji, bir fonksiyonun veya mesajin listelenemedigini belirtir. -

e error: dimensions do not match
Bu hata mesaj1, uyumsuz boyutlara sahip matrislerle aritmetik islemler yapilmaya
caligildigin belirtir.

e error: arguments not all the same length
Bu hata mesaji, bir fonksiyondaki bir belirtecin farkli uzunlukta oldugunu belirtir.

e error: not enough memory to allocated to color port
Bu hata mesaji, grafiklerde renk kullanmak i¢in bilgisayarin hafizasinin yetersiz
oldugunu belirtir.

e error: insufficient node space

Bu hata mesaj1, program hafizasinin yeterli olmadigim belirtir.
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