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Dogrusal Regresyon modellerinde anormal gozlemlerin bulunmas: iglemi son
yillarda énemli bir merak konusu olmugtur. Bu g¢ahgmada; basit dogrusal regresyon
problemlerindeki anormal gézlemlerin testinde kullanilan ti¢ ydntem Onerilmigtir.

1) Student tiri residuallerin noktalanmasi ile outlierlerin teghisi;

a) {G tahmin degerlerine kargilik plotlar,
b) X, bagnmsiz degiskenlerine kargihik plotlar,

2) Cook istatistigi,

3) Katk kareler toplam testi.

Anormal gozlemler ekstrem degerlerdir. Student tird residual plotlarinda
anormal gozlemler, sifirdan yaklagik olarak dort, beg veya daha fazla standart sapma
uzakliktadirlar. Bu gozlemler literattirde; anormal degerler, diizensiz gozlemler,
kuraldig: degerler, bagibog degerler ve girkin veriler olarak adlandinlmiglardur.

Bu galismada bildircinlardan elde edilen yumurta boylan X; bagimsiz
degiskeni olarak ve yumurta agwhklanda Y; gozlem degen olarak kullanimgtir.
Sonug olarak; bir gozlem her tig metodlada anormal gézlem olarak teghis edildi

ANAHTAR KELIMELER: Regresyon Analizi, Residual Analizi, Etkili
Gézlemler, Anormal Gozlemler, Anormal Gézlemlerin Bulunmas:.
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TESTING FOR A SINGLE OUTLIER FROM A SIMPLE LINEAR
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The detecting outliers has considerable attracted on the linear regression
models in recent years. In this study three methods which are used in detecting of
outliers, in a simple linear regression have been performed.

1) Plotting of studentized residuals(t;);

a) Plots against Q’i
b) Plots against the independent variables X;

2) Cook’s statistics

3) Test of contribution sum of squares.

Outliers are extreme observations. In a studentized residual plot, outliers are far
from zero about four, five or more standart deviations. These observations have been
called as rogue values, contaminants, surprising values, mavericks and dirty data in the
literature.

In this study the length of eggs that was obtained the quails was used as X|
independent variables and the weights of eggs was used as Y; observation values. As a

result; one observation was detected as an outlier in this data all three methods.

KEY WORDS: Regression Analysis, Residual Analysis, Influential
Observations, Outliers, Detection of Outliers.



1. GIRIS

Bir degigkenin, diger bir veya bir kag¢ degiskenle iligkisini ifade eden
matematiksel ifadeye Regresyon Denklemi denir. Regresyon analizi ise; bu
degigkenler arasindaki iligkiyi belirlemede uygulanan istatistik yontemlerdir. Eger
regresyon analizinde bir bagimli (Y) birde bagimsiz (X) degisken kullamiliyorsa; Basif
Regresyon, eper ug veya daha fazla degigken kullaniliyorsa da; Coklu Regresyon admi
alir. Eger X bagimsiz degigkeni artikga Y bagimlh degigkeni dogrusal olarak artiyor
veya azaliyorsa Basit Dogrusal Regresyon denir. Bu iligki matematiksel olarak Y=f{x)
seklinde gosterilir. Y = f(x) fonksiyonunu gosteren dogru $ekil 1.”de verilmistir.

En basit regresyon denklemi Y=Pfx seklinde tammlamur. Bu iligkiye ait
regresyon dogrusu;

Y =at+Px (1)
seklindedir. Degiskenler arasindaki iligki genel olarak;
Yi=a+pxte @

seklindedir. Burada;

B : Regresyon katsayisidir. X;’deki bir birimlik artiga kargilik gelen Y;’deki
artigtir.

o : Regresyon dogrusunun egimi olup, X;’nin sifir oldugu durumda Y;nin
alacag degerdir. Yani regresyon dogrusunun Y eksenini kestigi noktanmn orjine olan
uzakligidar.

&, : Hata terimidir. Y; ile %i arasindaki fark olarak da ifade edilebilir. Yani
regresyon denkleminin agtklayamadig miktardar.

Regresyon analizinin temeli bu hata teriminin incelenmesine dayamr. En
Kuguk Kareler metoduna (EKK) gore a ve b dyle bir gekilde tahmin edilmelidirki,

hata teriminin kareler toplami minimum olsun.



Y1

Xi

Sekil 1. y=f(x) fonksiyonunu gosteren dogrunun grafigi.

Dolayisiyla kesin bagnts;

Y = atPxte 3)
seklinde gosterilir. Te;” en kugtk olacak gekilde EKK’ya gore katsayilar tahminlenir.
a ve B parametrelerinin nokta tahminleri olan a ve b’nin EKK tahminleri;

a=Y-bx

in ZYi
_ inYi - "

_Sxy
=
z 2 (in) Sxx
x —
n
seklinde bulunur [14]. Matris cebirinde ise;
Yizxi[ﬁo]ﬂi @)
B,

seklinde gosterilir. Burada n sayida ve tek bir bagimsiz degigken i¢in model ;

el 1

£,

olur. Bunun kapali gekli Y = Xp+s; dir.



B=XX)"XY )

[n Y]
XX 3 Tl

Yy T
X’Y:LZXTYiJ

Bulunan bu degerler (5)’de yerine konursa sonugta,

o=ls

seklinde bir matris elde edilecektir. Bulunan bu degerler de (3)’de yerine kondugunda
regresyon modeli ortaya ¢ikmig olur.

Regresyon modelindeki e;, gozlem degerleri ile tahmin degerleri arasindaki
farklardur[9].

e, =Y, - v;\(i i=1,2,..n

¢; modelin agiklayamadig: kistm olarak bilinmekle birlikte ¢aligmalarda farkl
isimlerde kullanilmaktadir. Bunlar;

- hata terim,

- kalintilar,

- artiklar,

- yanulg: terimi,

- residuallerdir.

Hata terimleri normal dagihg gosteren bir sans deBigkeni olup
5~N,(0,0%)°dir[18].

Regresyon analizinde en onemli iglemlerden birisi; residuallerin analizidir.
Residuallerin analizi sayesinde verilerde zayif parametre tahminlerine neden olan
herhangi bir anormallik ortaya ¢ikarlmakta ve anormal gozlemler teghis
edilebilmektedir [18].

Beckman ve Cook (1983)’e gore outlierler veri setlerinde ortalamadan dnemli
derecede sapan extrem noktalardir. Outlierler ¢ahigmalarda farkli isimlerle ifade
edilmektedirler. Bunlar;



- Outhierler,

- Anormal gozlemler,

- Aykin degerlerdir.

Bu gahsmada genellikle hata terimleri igin Residualler, anormal gozlemler i¢in
1se Outlierlerterimlent kullanilmagtir.

Residuallerin standardize edilmig halleri, hat matris olarak bilinen bir izdiigiim
matrisi ile birlikte kullamldiginda outlierlerin teghisini saglar[17].

Dogrusal regresyon modellerinde outlierlerin bulunmasi iglemi son yillarda
dnemli bir merak konusu olmustur{4]. Outlierlerin teghisi konusunda bir ¢ok
istatistikler geligtirilmigtir. Bunlardan bazilar ;

- Standardize edilmig residual grafikleri,

- Cook Istatistii,

- Dffits Istatistigi,

- Dfbetas Istatistigi,

- Andrews-Pregibon Istatistigi,

- Katki Kareler Toplam: testidir.

Bu ¢aliymada; bunlardan daha elverigli olan Residuallerin Noktalanmasi, Cook
Istatistizi ve Katks Kareler Toplami Testi metodlan kargilagtrmali olarak
degerlendirilmigtir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Regresyon analizi ile ilgili, oldukga 6nemli caligmalar yapmig olan Draper ve
Smith (1966), basit dogrusal regresyon modelini;

Y=xp+& (1)
sekinde gostermistir. Burada,

Y : (nx1) boyutlu gézlem vektorii matrisi,

X : (nxp) boyuthu tam rankli gans degiskeni matrisi,

b : (px1) boyutlu bilinmeyen parametreler vektori,

g : (nx1) boyutlu gozlenmeyen hata terimleri vektora.
Eger b’nin EKK fahmini (1)’de yerine konunca residual terimi;

Y=x[A5 +e

e=Y-x[A3

SA(=xé oldugundan;

e=Y-Y; 2)

Y : gozlem degen,

Y : tahmin deeri,
geklinde tamumlanmaktadir. e; basit residuallerinin timinin grafikler, ‘A[i degerlerine
kars1 ve X, bagimsiz degisken degerlerine kargilik residualleri noktalamiglar; boylece
modelin uyumunu hatanin normallik varsayrmin bozup bozmadigini ve gozlemlerde

anormal gozlem bulunup bulunmadigini incelemiglerdir.

Freund ve Wail (1961), basit dogrusal modeli (1)’deki gibi gostermiglerdir. Bu
basit iliskiden residuali Y, olarak ifade edip;

‘?i=Y-x[A3
geklinde hesaplamiglardir.

Mason ve Gunst (1978), regresyon analizinde en Snemli iglerden birisinin
residuallerin  incelenmesi olarak belirlerler. Residual analizi verilerin tahmin
denklemlerindeki degigkenlerin, gozlem ve tahmin degerleri arasmdaki farkin
incelenmesini gerektirip, yetersiz parametre tahminlerine neden olan anormal
noktalarin meydana ¢ikaniimasinda residuallerin nemli bir yer tuttugunu ve anormal



gbzlemlerin teghisinde standart residuallerin noktalanmasim tavsiye etmiglerdir.
Herhangi bir 1. residuali,

=YY i=1,2,.n
seklinde, 1. standart residuali;

T
g =% )
o

6 = MSE=—
n-p-1

MSE : Residual kare ortalamasi
P : Parametre sayisi
n : Omek buyuklogudur.
olarak hesaplayip, hat matrise bagli olarak student tir residuali;

... S i=123.n (4

geklinde hesaplanmgtir. Burada;

h; : i. gozlem uzakhf olarak adlandinbr ve gézlem noktasimin degigkenlerin
olugturdugu elipsoid merkeze olan uzakliktir. Outlierlerin teghisinde student tird
residuallerin kullanilmasini tavsiye etmiglerdir.

Hoaglin ve Welsch(1978), 'AY degerlerinde 6nemli etkisi olan Y verisinin
etkisinin anlagiimasimm EKK’de énemli bir iglem oldugunu belirtmigler ve bu bilgileri
hat matris olarak bilinen izdogim matrisinin igerdigini, ayrica student tird
residuallerle birlikte anormal veri noktalarimn teghisini saglayacagim belirtmiglerdir.

Y=Xp+e
seklindeki dogrusal bir modelde;

Y=Xp

Y=X(XX)" XY ®)



p=XX)"XY ©)

V=X(XX)' X (7
(6) ve (7)’deki degerler (5)’te yerine kondugunda WA[ degerini;
Y=VY
olarak bulmuglardir.
Montogomery ve Peck (1982), residualleri diger ¢ahigmalarda oldugu gibi;

ei=Yi- ‘}i
seklinde ifade edip residuallerin varyansin,

S -2 S 2
, 2@ e o

_ =l

S = = =M
¢ n-2 n-2 n-2 ik
seklinde, standart residuali de;
e .
d, === =1.2..n
MSE

olarak gostermiglerdir. Ornekler izerinde hem e; hem de d; residual degerlerini S?'i , X,
ve zaman serilerine karsilik noktalayip outlierleri teghis edip bir outlierin bir ug deger
ve en genis residuale sahip olan 0°dan 3 veya 4 standart sapma uzakhkta olan kuvvetli
bir gézlem oldugunu belirtmiglerdir.

Ellenberg(1976), genel dogrusal regresyon modellerinde tek bir outlier igin bir
test kullanilmagtir.

Yi=X1~ﬁ+.Ui =1 ,2,. ..

gibi bir modelde hata terimini U; olarak gdstermistir. Standart residuali, EKK
tahminlerini kullanarak;
U.

1

((n-XyVar(u,) "

=1,2,..n

Sg-:



U=Y-Xp,
E(UU")=c"M
M, =I-XXX)' X'

U.

i

t

i~ Smy;
$2=U"U
Sm,*=[Var(U,)

geklinde bulunan herbir e; degeri C,, gibi bir kritik degerle kargilaghnlmgtir. Eger;
Maxjg| > C,
ise 0 hipotezinin reddedildigini,
Maxjs,| <C,
oldugunda ise 0 hipotezinin kabul edilecegini belirtmektedir.
Bertram ve Price (1991), normal basit residuali;
s=Y;- ?}i
olarak, standart residuali de;

g

e
L Z(Xn "X)

formili ile ifade etmiglerdir. Bulunan bu s,; degerlerini (YA'i) tahmin degerlerine, (X))
bagimsiz degigkenlerine ve zamana bagli olarak noktalanmasi ile, regresyon
dogrusundaki yetersizligi, stirekli varyans eksikligini, outlierlerin varhfim ve tahmin
modellerinin  yetersizligini ortaya cikarabilecegini belirtmiglerdir. Bu bilgiler
dogrultusunda bir televizyon kanalinin izleme oraniyla ilgili bir cahgmadan elde edilen
gozlemlerin standart residuallerini X; bagimsiz degigkenine kargilik noktaladiklarinda
parametre tahminlerine etki eden outlierlerin bulundufunu ortaya ¢ikarmiglardar.
Netter ve Wasserman(1973), outljerleri goyle tarif ederler: outlierler ug
gozlemler olup, bir residual dagilimim gosteren noktalamada orjinden yatay veya




digey uzaklagan noktalardir. Yaklagik olarak 0°dan dort veya daha fazla standart
sapma uzaklikiadirlar. Standart residualleri ;

ei

5= 1=1,2..n
:} MSE
gseklinde tarif etmiglerdir.

Cook (1977), outlierlerin teghisinde standart residuallerden ziyade student tiiri
residuallerin kullamlmasiun daha uygun olacagim belirtmiglerdir. Student trt
residualleri;

ei

{,=——— i=1,2...
bSVI-Vi ' "
seklinde gosterip, outlierlerin teshisinde kullamlan t’ye ve V" ye bagh olarak;

(V)

i

Di:p(l——V) i=12..n

kritik degerinin kullanilmasim tavsiye etmigdir. Bulunan bu D; degerini F(1-a,p,np)
cetvel deger ile kargilagtirrmgtir,

Beckman ve Cook(1983), outlierler alamnda g¢ok genig bir galima
yapmuglardar. Outlierlerin ne oldugu, nigin outlierlerle ¢aligildig1, outlierlerin tarihgesi,
outlierlerin sebepleri ve normal dogrusal modellerde outlierler gibi konularda
agiklayici bilgi sunmuglardar.

Andrews ve Pregibon(1978), yaptiklan ¢ahgmada parametre tahminlerinin
sonuglan tizerinde buytk etkisi olan bir veya birden fazla outlierleri ortaya ¢ikaran bir
test sunmuslardir. Bu test istatistigine isimlerinin ilk harfleri olan AP Istatistigi
denmektedir.

Barnett (1978), omekler tzerinde outlierlerle ilgili yapilan ¢aligmalan
incelemigtir. Outlierleri tamimlarken en basit say1 dizilerindeki anormalliklerden
baslayarak, normal 6meklere dogru konuyu agnuglardir. Outlierleri basit bir ek olan
Finney (1974) degerlerinde incelemistir. Kitmes hayvanlarindan sayilan bir kusun
ditzenli zaman araliklarindaki ortalama agirhklan géyledir,

120 160 190 155 220 225



10

Buradaki 1.55 degerinin 6mek dagilimim bozdugunu ve outlier olabilecegim
belirtmigtir. Yine bagka bir 6rekte; 10 tane zar arka arkaya atilmig ve gikan sonuglar
gOyledir;

2,3,12,2,1,3,4,5,6

Buradaki 12’nin kesinlikle outlier oldugunu ve sebebinin kayitlamalardaki hata
oldugunu, ¢iinki zarin 12 sayis: bulunan bir yiizti olmadigin belirtmistir.

Draper ve John (1981), yaptiklari ¢aligmalarda outlierleri; kare toplamlari
metodu, Andrews-Pregibon istatistigini ve Cook™un (1977) sundugu istatistigi
kargilagtirmali olarak incelemislerdir. Uyguladiklan rakamli émekte tek bir outhier
teghis etmiglerdir.

Balasooria ve Tse (1986), outlierlerin teghisinde student tirti residualleri temel
alan istatistikleri tavsiye edip student tiir residualleri;

e,
——.___....._l_.__.. .:-_—
L=% =1,2...n

o(-v)”

geklinde gostermiglerdir. Cook ve Weisberg’de (1982) verilen n-k-1 serbestlik dereceli
student tirt, k degiskenli bir istatistik;

_(ri(n—k—— ) Jl/g
i ~L(n—k—riZ)

tavsiye ettiler. Outlierleri teghis etmek i¢in S:Maxltil gibi bir degeri nazara aldilar.

=1,2...n

Eger a 6nem seviyesinde;

S>t(a/2n, n-k-1)
ise i. gozlemin outlier oldugunu belirtmiglerdir.

Akar ve Sahinler (1993), standart residuallere grafik analizi uygulayarak
serpme grafiklerini normal olasihk kagtlan tizerindeki noktalarmi, normal ve yan
normal grafiklerini olugturmuglar ve hatanin normallik varsaymmim bozan iki gdzlemin
outlier oldugunu teghis etmiglerdir. Standart residualleri bulurken;

ri=ei/ Sei

A
Se, =Jm<o-v Y,-)
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ve,

formullerini kullanmglardir.
Erar (1979), student tirti residuallerden, tahmin degerinin varyansindan ve
residuallerin varyansindan olugan bir test tizerinde durmuglardir. Herbir i. gézlem igin;

o )

D-—-_._

P VR,

kritik degerini bulmuslar, uyguladiklan rakamli émekte en buytik D; degerine sahip
gozlemin outlier oldugu sonucuna varmiglardar.

Tathdil (1979), dogrusal regresyon problemlerindeki tek bir outlier degerinin
orataya cikarilmasiu saglayan bir test tavsiye etmiglerdir. Standartlagtinilmg
residuallerin karelerinin beta dagiligi gosterecegi farzedilmig ve buna uygun bir test
gelistirilmigtir. Yontem kisminda Ellenberg’dan (1976) alinan;

WL A/ B
e P w "

kullanilmagtir.
-1<Z;<1 olup, buradan Z, *=U? geklinde yeni bir degisken tanimlanmustr.

T(V+/) 1. i
)=y (o) oo

0<Uj<1 olur. Burada;

i=1,2...n

T(a+b)

F(Ut) T(a) T(b) U - '(I_Us)b_l
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n-p-1

bigiminde a=1/2 ve b= parametreli bir beta dagilimidir. Daha sonra beta

dagahmu kritik degerlerinin st suurlarim kullanarak C kritik deferini bulmugtur.
Eger; max U>C ise yokluk hipotezinin reddedileceg,
max U;<C ise de yokluk hipotezinin kabul edilecegini belirtmekiedir.

2.1. RESIDUALLERIN INCELENMESI

Basit dogrusal bir regresyon modeli genellikle;

Y=Xp+s
seklindedir. Burada,

Y : (nx1) boyutlu gans degigkeni vektori,

X : (nxp) boyutlu bilinen katsay: vektorii,

B : (px1) boyutlu bilinmeyen parametre vektori,

& : (nx1) boyutlu gans degiskeni olup, model tarafindan agiklanmayan, 3’\(1 ile
Y; degerleri arasindaki farklar yani farkl igaretli residuallerdir{15].

Regresyon analizinde en onemli iglemlerden birisi residuallerin incelen-
mesidir. Residual analizi; verilerin tahmin denklemindeki degigkenleri, gozlem ve
tahmin degerleri arasindaki farkin dikkatle incelenmesi gerektirir. Ayrica verilerdeki
yetersiz parametre tahminlerine neden olabilen anormal noktalan teshis eder. Anormal
verileri analize dahil edip tahmin yapan istatistikler oldugu gibi, hazirlanacak residual
noktalanyla bunlanin analize katilip katilmayacagina karar verilebilinir. Residuallerin
analizinde birgok metodlar vardir. Fakat bunlar iginde en ¢ok kullamlani grafiksel
metodlardir{18].

Draper ve Smith (1966), b’nin EKK tahminini yerine koyduklarinda basit
residualleri gu gekilde tamimlarlar;

Y=Xp-+e

=Y-Y %)
T=Xp

e=Y-Xp @

Basit residualler (1) ve (2)"de oldugu gibi her iki gekilde de ifade edilebilirler.
Cox, D.R. ve Shell E.J.’e (1968) gore basit residualler;
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Residual = Gozlem Degeri - Tahmin Degeri
seklindedir{1].
Yine [9], (1) nolu egitlikteki basit residualleri;
e=(1-R)Y
geklinde ifade etmiglerdir. Bu esitlikte;
R =(R;;)= X(X'’X)"'X’

olup, hat matris olarak adlandirilan simetrik ve idempotent bir matristir.

A2
Residualler ¢ (S)’ye bagl olduklarindan; residuallerin incelenmesi ya S’ye
yada V’ye gore standartlagtinlarak yapilir.
Standart residualleri;

A 3)

veya

Se, = \/RKO -V *A[i)
Va:(Y) - RKO- X(XX) "X,

geklinde ifade etmiglerdir[7],[8],[9],[18] ve [20].
e/ standart normal dagihim gostermesine kargin, e;/8’nin aym dagilima uygun
oldugu soylenemez. Standart normal dagilim gdsteren e/c elemanlarinin % 95”inin -



14
1.96 ile +1.96 simirlan arasinda oldugu ve buna benzer olarakta e;/S’nin elemanlarinin
genellikle -2 ile +2 arasinda olabilecegi belirtilir{9].
Omek hacminin kigik oldugu durumlarda ve outlierlerin teghisinde hat
matrisle birlikte elde edilen student tiirt residuallerin kullanilmasi daha uygundur{4].

t = 6

tS1-v;

Vy = V=XXX)"'X

matrisinin diagonal elemanlaridir.
i 2
€
SZ - i=]
n-k

k : bagimsiz degigken sayisidur.
Student tird residual (3) nolu formuldeki standart residuale bagh olarak;

t = —= i=1,2..n

seklinde gosterilebilir[4].

2.1.1. Residusallerin Ozellikleri
1. Residuallerin toplami O (sifir)’dur.

Z(Yi‘{(i)zo =1,2..n
2. Residuallerin ortalamasi 0 (sifir)’dur.
2e, .
e= = =0 i=1,2...n
n

3. n sayisindaki residualin drnek varyans: S¥dir.

Zei2
Q2o il
n—(k+1)




i3

g - RKT
(n-k-1)
seklinde ifade edilebilir.
4. Residualler bagimsiz gans degigkeni degillerdir. Cuinku tahmin denklemine
dayanilarak elde edilebilirler{20].
5. Residualler birbirinden bagimsizdirlar. Yani kovaryans 0 (sifir)”dur.

2.2. HAT MATRIS -

EKK metodunda uyumu yapilmig her ‘A[i degerinde etkisi olan Y; verisinin
etkisinin anlagilmas1 dnemli bir iglemdir. Hat matris olarak bilinen izdiigiim matrisi bu
bilgileri ve student tiir residuallerle birlikte kullamidiginda anormal veri noktalarinin

bulunmasim saglar. EKK ile dogrusal model tahminlerinde Y;’lerin gfi’ler tizerindeki
etkisinin hesaplanmasi sik sik yapilir. Gozlem degerleri Q;’lere kargilik gelen tahmin
edilmis Y. deperleri igin aralarindaki iligki kolaylikla hesaplanabili. Buda X
degiskenleri arasindaki gok varyansh anormal noktalan ortaya gikartir. Igte bu bilgileri
hat matris verebilir[17].

Dogrusal bir model;

Y et =X e Dot Hme M
geklindedir.
p=(XX)" XY
Y = X(XX)" XY
V= XXX X 2
oldugunda; tahmin degeri;

Y=V.Y 3
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V : Hat matris olarak bilinen izdiigiim matrisi.

Analizlerde V matrisinin kogegen elemanlari V;’ler kullamlir. Hat matris
(2)’den de anlagilaca: tizere bagimsiz degiskenlere bagh olarak bulunur. Bir izdigm
matrisi olan V, simetrik ve idempotenttir.

(V=)

Hat matrisin V; degerleri, 0<V;<1’dir. Hat matrisin kogegen elemanlan
olarak adlandimlan V; degerleri gozlem uzakhif: olarak adlandinhr ve i gozlem
noktasinin degiskenlerin olusturdugu elipsoid merkezine uzakhigimin bir dlgistdir.
Residualler her zaman gercek sapmay1 vermezler. Bu sebeple residual terimlerinin $*
ve (1-V;) degerleri ile standartlagmilmas: gerekir. Iste bu sekilde student tarh
residualler ortaya gikar.

f = —

FTs -,

e : Basit residualler
s* - Residuallerin kare ortalamasidir.

Bir gok aragtimaci V;’nin model (1)’in tizerine kurulmug bir analizi anlamada
rol oynadigim belirtmiglerdir. Omegin; eger max(Vy) 1’den dikkate alinmayacak kadar
kiigik ise residualler incelendiginde bir anormal gozlemi belirtmeyecektir. Box ve
Draper’e gore V;'nin ortalamasi p/n’dir. Dolaysiyla;

max(V;)2 5/ dir.
Buna gore n; p’den dikkate alinabilecek biyiklukte olmadikga anormal gozlem
durumlarim tammlamak zordur{17].

Hat matrise bagh olarak residuallerin ve Y, tahmin degerlerinin varyansida
bulunabilir[17].

Var(V)=¢® V = A(X(X'X)" X')
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Var(e)= o* (1-V)= *{ IH{X(X'X) X))

2.3. ANORMAL GOZLEMLER (OUTLIERLER)

Verilerin degerlendirilmesinde kullamlan metodlar ne kadar saglam olursa
olsun, analizlerin uygulanacag: rakamlar givenilir olmadikga verilecek hitkiimler
hatadan armmug olamaz. Bazen elde edilen verilerden bir veya birkac: digerlerine
nazaran oldukca sapmal bir gértiniimde olabilirler. Gerek orijinal verilerin igerisinde
ve gerekse de uydurulan matematik modele gore tahmin edilen hata terimlerinin
mutlak degerinin gok biyilk olmasi, gézlemin anormal olabilecegini gosterir. Ancak
bu gozlemin kesinlikle anormal olup olmadiina karar vermek tizere bir kisim testler
yapilmalidir{24].

Anormal gozlemler (outlierler) ekstrem (ug) degerlerdir. Outlierler en genig
residuale sahip ve residual grafiklerinde sifir gizgisinden 3-4 veya daha fazla standart
sapma kadar uzaklikta olan gdzlemlerdir{7],[20],[21].

Outlierlerin bulunmas: konusu regresyon esitliginin agiklamadifn miktar
anlammna gelen hata terimleriyle yakindan ilgilidir. Dolayisiyla residual veya standart
residual grafiklerinde anormal gozlemler teghis edilebilir.

Aragtirmacilar veri setlerindeki genis hacimh anormal gozlemler i¢in tarihsel
geligim icerisinde;

- outliers : dig deger

- discordant observations : uyumsuz gézlemler

- rogue value : kural dig1 deger

- contaminants : lekeliler

- surprising values : stipriz degerler

- mavericks : bagiboglar

- dirty data : ¢irkin veri gibi terimler kullanilmugtir[6].

Diger analizlerde oldugu gibi dogrusal regresyon problemlerinde de gozlemler
arasinda anormal gdézlemlerin bulunmas: aragtirmacilar igin istenmeyen bir durumdur.
Anormal gdzlemler regresyon iglemleri igin; “beklenen degerinden gok farkh bir
gozlem degerine sahip veya en buytk residual degerine sahip gozlem” seklinde
tamamlanabilir{23].

Veri setleri icerisindeki gipheli gozlemlerin anormal gozlem olup
olmadiklarimin teshisi konusunda birgok metodlar geligtirilmigtir. Bunlar igerisinde;
standardize edilmig residual grafikleri, Cook istatisti}i, Dfits istatistigi, Dfbetas
istatistigi, A-P istatistigi, katk: kareler toplami testi kullanilan testler arasindadir.
Teghis edilen bu outlierlerin analizden ¢ikanlmas: gerekmektedir. Fakat otomatik
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yoketme her zaman akile1 bir prosediir degildir. O sebeple yukarda sayilan istatistik
testlerden biri uygulanmalidir. Bir veri setinde bir veya daha fazla parametre az sayida
gozleme dayanilarak tahmin edilirse ortaya problemler gikabilir. Eger bir veri setinin
modeli uydurulmak ve parametre tahminleri yapilmak istenirse, denemelerde
genellikle ortaya ¢ikan bir veya iki gozlemin iptal edilmesi gerekir. Boyle bir durumda
6mek biyiiklagn digeceginden, denemelerde bu tir problemlerle kargilagmamak i¢in
omek buytklognd mamkin oldugu kadar genig tutulmalidir.

Outlierlerin ortaya ¢ikig sebepleri §oyle siralanabilir :

1. Regresyon tahmin modelinin yetersiz olmasi,

2. Olgtim, tartim ve bazi kayitlama hatalan,

3. Gerekli transformasyonlarin yapilmamasi,

4. Omeklemenin tesadifiliginden,

5. Omeklemedeki baz1 gozlemlerin, diger gozlemlerden farkh etkenlerin etki-
sinde kalmig olmasmdandir{13].

Eger veriler icerisinde anormal konumda olan gozlem sayis1 2-3-4 gibi ise bu
gozlemlerdeki farklilik gergek varyasyonuda yansitabilir[5].

Yabanc: bir etkenin etkisinde kalan veya bir yanhighktan dolay: ortaya gikan bir
gdzlem outlier ise yaniltan bir uyuma sebep olabilir. Aynica modelde belirtiimeyen
bagka bir bagimsiz degigkenin interaksiyonu ile bir outlier meydana geldigi zaman, bu
bilinmeyen bagimsiz degigkenin teghisinde outlierler énemli bir bilgi ifade ederler[21].

Uydurulan modelimizde bir adet bagimsiz degigken var, fakat basit residualler
yitksek ¢ikti. Birden fazla anormal gozlemler meydana gikar. Bdyle bir durumda
gozlemler ikinci bir bagimsiz degigkenin etkisinde kalmg demekiir.

Bu ¢alismada outlierlerin teshisinde kullanilmak tizere i¢ metod incelenmigtir.
Bunlar;

1. Standardize Edilmis Residual Grafikleri Yontemi (Plot Yéntemi),

2. Cook Istatistigi,

3. Katka Kareler Toplamm Testi.

Teshisi yapilan anormal gézlemler bir tane dahi olsa analiz digina atilmalidur.
Tek bir deger dahi regresyon dogrusunun yoniind ve seklini degistirebilmektedir. Bu
durum sekil 2.”de agikca goriilmektedir.



19

(b) ©
Sekil 2. Ekstrem degerlerin regresyon dogrusuna etkileri.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. MATERYAL

Bu galigmada materyal olarak Harran Universitesi Ziraaat Fakiiltes:; Doner
Sermaye Igletmesindeki Zootekni Anabilim Dal1 denemelerinde kullamilan bildircin-
larin yumurtalarina ait; yumurta boyu (mm) ve yumurta agirhiklan (gr) kullamilmagtir.

Cizelge 1. Bildircinlardan Elde Edilen Yumurta Boy Degerlen (X bagimsiz
degigkeni) ve Yumurta Agirliklar (Y bagimlhi Degigkend).

Gozlem | Yumurta Yumurta | Gozlem | Yumurta Yumurta
No Boylan Agrliklarn No Boylar: Agirhiklan
(mm) (g0 (mm) (gr)

1 28.04 8.92 16 32.02 11.03

2 28.10 9.01 17 32.12 11.27

3 28.64 9.13 18 32.24 11.27

4 29.50 10.21 19 32.26 11.61

5 29.62 10.23 20 32.64 11.81

6 29.78 10.27 21 32.87 11.96

7 30.42 10.11 22 33.06 11.64

8 30.68 10.17 23 33.15 11.92

9 30.94 10.68 24 33.19 11.82
10 31.36 10.40 25 33.38 11.83
11 31.38 10.55 26 33.43 12.08
12 31.45 10.61 27 33.64 12.55
13 31.62 10.98 28 34.94 15.04
14 31.78 10.70 29 34.97 12.82
15 31.98 10.82 30 35.91 13.13
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3.2. YONTEM

Veri setlerindeki genis residuallere sahip gozlemlerin outlier olup olmadigimin
teghisi konusunda birgok yontemler geligtirilmigtir.

Bu caligmada pratikligi ve kolayligi balamindan kullamgh olan “Plof
Yéntems”, outlierlerin teghisinde giivenilirligin bir gostergesi olan student tird
residualleri(t) temel alan istatistiklerden olan “Cook Istatistigi” ve bu iki metodun
yanunda residuallerin kareleri toplaminda gozlemlerin etki paylanin temel alan “Katks
Kareler Toplanu Testi” de tigiincii bir yontem olarak incelenmistir.

3.2.1. Standardize Edilmis Residual Grafikleri Yontemi Ile

Outlierferin Teghisi (Plot Yontemi)

Outlierlerin bulunmas: konusu regresyon esitliginin agiklayamadigi miktar
anlamma gelen residuallerle yakindan ilgilidir. Dolayisiyla outlierlenin teghisinde
residual analizlerinden yararlamlacakdtir.

Residual analizlerinde genellikle, kolaylig1 ve parametre tahminlerine neden
olan, verilerdeki herhangi bir anormallifi ortaya gikarmasi nedeniyle mimkin
oldugunca grafiksel metodlar kullambr. Fakat gizilen grafiklerin hangisinde olursa
olsun, verilerdeki anormallikleri belirleyebilmek igin biraz tecriibeye ihtiyag vardur{1].

Asccombe ve Tukey’e (1963) gore residualler;

Residual = Gozlenen Deger - Tahmin Degen
seklinde tanamlanir{2].

e=Y-Yi =1,2...n (O

e degerleri §° ile alakal olduklanndan, e degerleri S™ye bagh olarak
standartlagtinlirlar.

Balasoorya ve Tse’da (1986) outlierlerin incelenmesinde standart
residuallerden ziyade student tiirti residuallerin kullamlmasimn daha avantajli oldugu
belirtilmigtir.

@

t. . =1,2...n 2

1l
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e; : basit residualler,

S : residuallere ait standart sapma,

Vi : V matrisinin diagonal elemanlan,

t; : 1. student tiri residualler.

Eger gozlemler belirli bir zaman siireci igerisinde elde edilmislerse; student
tard residualler zaman serilerine kargilikta noktalanabilir.

Montogomery ve Peck (1982), student tirtl residualleri degilde standart
residualleri kullanmglardir.

Residual grafikleri genellikle bagimsiz degisken (X;) ve tahmin degerine (SAf'i)
karsi noktalamurlar. Bu noktalar; diz tahmin gizgisi yetersizligi, strekli varyans
eksikligi, outlierlerin varlign ve kargilikli etkilegsen hatalar gibi iglemlerde hareket
noktasidirlar|7].

(2) nolu formiile gore student tird residualleri hesaplayan (Minitab 8.2) bir
bilgisayar paket programi da hazilanmgtir, Bu galismada bu hesaplanan student tiri
residualler;

1 - Tahmin edilen (Y) degerlerine kargs,

2 - Bagimsiz (X)) degigken degerlerine karsi,
noktalanmgtir[9].

Hazirlanan bu noktalarla hangi gozlemlerin outlier oldugu teghis edilebilir.
Fakat, yukanda da belirtildigi gibi bu teshis yontemi biraz tecritbe gerektirmektedir.
Sekil 3.’de anormal veri noktalarinin bulundugu ve bulunmadig: residual grafikleri

verilmigtir,
®Ouﬂier

X X0 X x X x Xox X0 x X o K
X X E x X oK K x X X0 8 x XK K x

(a) (b)

Sekil 3. a) higbir anormal gozlemin bulunmadiB: residual grafigi,
b) tek bir anormal gozlemin bulundugu residual grafigi.
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3.2.2. Cook Istatistigi

Tam rankh dogrusal modellerde, parametre vektorlerinin EKK tahminlerinin
belirlenmesinde her veri noktasmnim katkisinin anlagilabilmesi igin geligtirilen yeni bir
Slgtmdur(8].

Genellikle outlierlerin teghisinde student tird residualleri temel alan
istatistikler daha kullanighdir[4]. Cook Istatistigi bunlardan bindir.

Genel regresyon modeli olarak;

Y=xp+e (1)

modeli kabul edilir.
Y : (nx1) boyutlu gézlemler boyutlu gozlemler vektord,
x : (nxp) boyutlu tam rankli matris,
B : (px1) boyutlu bilinmeyen parametreler vektord,
e : (nx1) boyutlu hata terimleri vektdro.
EKK metoduna gére f’mn tahmin degeri;

B = (XX)™"' XY @)
seklindedir.

e=Yi-{',

e=Y-Xp 3)

seklinde yazlabilir. f’nm (2)” deki deferi (3)’de yerine konursa;
e=Y-X (XX)'XY

e=(1-X-(XX)"X')¥ @

A
olur. Y; ile e;’lerin kovaryans matrisleri;
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V(D= X(XX)' X’ )
V(e)=(1-X(X'X)" X')o’ 6)
geklinde gosterilir.

Normal dagihgin geregi olarak, bilinmeyen § igin % (1-a) 100°ldk given
elipsoidi B ile gosterilir ve agagida ifade edildigi gibi vektorler kimesidir{4].

3 ﬁ) XX ﬁ)
Ps?

$ = e%— P
olup, burada;

p : parametre sayisi,

n : 6mek buyiklagudir.

F(l-a,p,n-p) ise p ve n-p serbestlik dereceli F tfablosunda 1-a giiven
diizeyindeki cetvel degeridir[16].

B>nun tahmininde herhangi bir verinin etki derecesini bulmak igin yine (7) nolu
egitlikten faydalanilir. Ik 1§lem f’yi tahmin edip kaydeimektlr Daha sonra etkisi
aragtirilacak gozlem silinir ve [3( _;, tahmin edilir. ﬁ( y e {3 arasindaki uzaklik i.

(1— a,p,n— P) (7)

gozlemin etki payidir. Bu yolla herbir gézlemin [3 ile arasindaki uzaklik yani herbir
veri noktasinin kritik yapisiin degeri bulunmusg olur{8]. Bu kritik vapt;

L BmPXXE,D)

‘ 7 i=1,2.n (8

gseklinde ifade edilir. D; deferi i gbzlemin ¢ikanilmasindan dolayl regresyon
katsayilarmin olugturdugu elipsoitteki degigimi yani [/.;»(_i) ile é arasindaki uzakhgmn

onem seviyesi cinsinden degerini verir. Ayrica, B_;, ile B arasindaki uzaklik;

A

B, =K XX Y- X, B ©)
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sekinde gosterilebilir.
X, : 1. siramn gikanlmasiyla elde edilen matris
X, : c¢ikanlan i. siray1 gosterir.

EKK’ya gore uydurulan modelde her \?1 tahmin degerine etki eden herbir Y;

gdzlem degerinin etkisinin anlagilmasi 6énemli bir konudur. Hat matris bu etkilerin
anlagilmasinda éneml yer tutar.

V, = X, (XXX, (1 (10)
kogulunda X;’nin (nx1)xp boyutlu tam rankl: oldugu digtintliirse;

X, - X)) =0+ (X0 X X, (X% [0-v,) 11)
olacaktir. Her iki taraf X ile ¢arpilirsa;

(X, - X)X, =X X, + (X)X X, (X X)X, [(1-V,) (12)
(10) nolu formuldeki V;;, (12)’deki egitinin yerine konursa,

(X, - X)X, =(XX)X, + (XX, X, J0-V,)

olur. Esitligin sag tarafinda paydalar egitlenirse;

(X _' -X -)_1X :(X'X)—IX» +M
- - i i (I—Vﬁ)

! Asxr (l_vﬁ)(X,X)—IXi +(X’X)—1Vﬁxi
(X—i —X—i) Xs = (I—Vﬁ)

V,;’lerin garpanlan aym oldugundan ortak parenteze alinabilir;

X% X,(1-v, + V)
(1_Vii)

(X-i’ - X-i)nlxi =
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(X .’—X )X, _M

i -i i~ (l_vn) (1 3)

Elde edilen (13) nolu denklem (9) nolu denklemdeki egitinin yerine konulursa;

hp = EX Xy _xp)

(I—Vﬁ) i —Xi B

olur. Olugan bu denklem (8) nolu D; formuliindeki yerine konur;

(X'X)"X o (XX) x A
[ (1-Vy) A Xﬁ]x’{ uvx Y X“’H

koseli parentezler kaldinlip X vektorleri yanyana getirilirse;

(- %, (xo0 esoee ', - % bfa-ver

D. =

) o7
ve

XX (XX)=1

Vv, =X, (XX)'X,
oldugundan;

n 2
[Yi ~X; p} A

D =
ETOPST(1-vy)?

(14)

(14) nolu denklem;
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HYﬂ ~ ﬁpﬁ v,

i

D, = ;
‘{ -V, | PQ-Vy)

seklinde yazilabilir.

¢ = [Yx - X B]
oldugn hatirlanirsa;

2
D. = e, Vy
FTUS-V, | PA-V))

Student tirh residualler;

€
t =
SJ1-V,

oldugundan(4];

t.2V,
D =——7— 15
tOPQA-V) 1
olur. Denklemi daha da basite indirgersek;

X, XX,
©OPO-X, (XX)'X)

pay ve payda S? ile arpilinca (5) ve (6) nolu formullerdeki kovaryans matrisleri elde
edilir.

V)
7RV
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P : parameire sayisi,
1, Student tiri residual,
p=k+1 oldugundan

V)
FZ G D(VEe)

olarak yazilabilir.

(15) nolu formille gore hesaplanan D; kritik degerleri F(1-a,p,n-p) cetvel
degeri ile kargilagtinlir. Bu galigmada kritik degerlerin hesaplanmasinda (15) nolu
formiil esas alinmagtir.

3.2.3. Katk: Kareler Toplam Testi

Anormal ve etkili gozlemlerin bulunmasi konusu, regresyon esitliginin
aciklayamadign miktar anlamma gelen residual terimleriyle yakindan ilgilidir.
Dolayisiyla residuallerin kareler toplami her gtzlemin etki paylarmin toplamindan
meydana gelmigtir.

RKT = ief

i=1

RKT
n—-k-1

RKO=8§%=

Outlier deger olup olmadigi konusunda kugkulamlan herbir i gtzlemin
¢ikariimastyla RKT’de belirli bir azalma olacaktir. Bu azalma;

RKT-RKT,

RKT, : i. gbzlem ¢ikanldiktan sonra residual kare toplam olup;

RKT, = o4(n-k-2) %)

0.2 =8 " =S (n-k-1-t”)/(n-k -2) @)

S_ i gozlem gikanildiktan sonraki 6rnek varyansidur.
t, : 1. Student tiri residual
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béylece herhangi bir 1. gézlemin etki payz;

RKT - RKT,
Fi = (3)
S
olarak ifade edilir[13].

Bu yontemde (3) nolu formile gore bulunan kritik F; degeri 1 ve n-k-2
serbestlik dereceli a/n yamlma dtizeyindeki F cetvel degeri [22] ile kargilagtinhir. Eger
birden fazla outlierin varligindan stiphe ediliyorsa herbir gtipheli gdzlem i¢in iglemler
tekrarlanir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI

Materyal kisminda verilen (Cizelge 1.) degerler kullamlarak EKK tahmin
modeli tahmin edilirse;

A

Y = -846+0616X,

olur. Buradan;

A

Y =-846+0.616X, +e¢,

elde edilir. Burada,

X; : yumurta boyu,

Y; : yvumurta agirhgs,

e, : modelin agiklayamadigi kisim yani residuallerdir.

Verilere ait varyans analizi sonuglan Cizelge 2.’de verilmigtir. Elde edilen
analiz sonuglanina gére bildircinlanin yumurta boyu ile yumurta agirhg arasindaki
iligki istatistik bakimindan 6nemlidir (P<0.01). Omege ait gerek belirtme katsayisi
gerekse de diizeltilmig belirtme katsayilan oldukea yiksek ¢ikmigtir.

R*=%87.0

(diz) R*=% 86.6

Buradan anlagilan yumurta boylari, yomurta aguliklanndaki varyasyonun %
87’sini agiklayabilmektedir.

Cizelge 2. Bildircinlann yumurta boylari ile yumurta agirhiklan arasindaki

iligkiye ait varyans analiz tablosu.
V.K. S.D. | K.O. F P
egresyon 1 41.528 41.528 188.05%* 0.000
ta 28 6.183 0.221
el 29 47.718

§=0.4699 R*=%87.0 duzR*=%86.6
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Sekil 4. Bildircinlardan elde edilen verilere ait serpme diyagrama.

Dogrusal regresyon denkleminin degigkenlere uygunlugunu anlamak ig¢in
regresyon dogrusu grafii veya verilenin serpme diyagrami hazirlanir. Sekil 4.’de
bildircinlardaki yumurta boyu ile yumurta afirh@ arasindaki iligkiyi ifade eden
noktalarin dagilimi gorilmektedir.

4.1. PLOT YONTEMI

Yontem kismunda belirtildigi gibi outlierin teghisinde standardize edilmig
residuallerin grafikleri en ¢ok kullanighi ve pratik olan yéntemdir. Grafiklerde 3.2.1.de
verilen (2) nolu formiilde verilen student tiir residualler kullanitmagtir.

e, .
f, = ———— i=1,2...n

sy,

Elde edilen bu student tori residualler ‘Aﬁ tahmin degerlerine ve X; bagimsiz
degigkenine kargilik noktalanir. Grafikler hazirlamurken X ekseninde X; deferleri, Y
ekseninde student tiirt residualler kullanilar.
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Bu grafikler hazirlanirken kullamlacak olan X, SAG, t; ve V;; degerleri Cizelge
3.”de verilmigtir.

Cizelge 3. Bildircinlardan elde edilen X; (yumurta boyu), Y; (gozlem degeri),
Y: (tahmin degeri) ve bunlardan hesaplanan e; (basit residualler), t; (student
tard residual) ve V;; (hat matrisin diagonal elemanlar) degerleri

Gozlem No | Xj Yi SA{i ei t Vii
1 28.0 | 89200 | 88134 | 0.1066 | 0.25 | 0.16507
2 28.1 | 9.0100 | 8.8503 | 0.1597 | 0.37 | 0.16094
3 28.6 | 9.1300 | 9.1830 | -0.0530 | -0.12 | 0.126726
4 29.5 {10.2100 | 9.7127 | 0.4973 | 1.11 | 0.083238
5 29.6 110.2300 | 9.7867 | 0.4433 | 0.98 | 0.078245
6 298 110.2700 | 9.8852 | 0.3848 | 0.85 | 0.071996
7 30.4 |10.1100 {10.2795 | -0.1695 | -0.37 | 0.05168
8 30.7 110.1700 |10.4396 | -0.2696 | -0.59 | 0.045565
9 30.9 {10.6800 |10.5998 | 0.0802 | 0.17 | 0.040685
10 31.4 [10.4000 |10.8585 | -0.4585 | -0.99 | 0.035412
11 31.4 {10.5500 | 10.8708 | -0.3208 | -0.70 {0.035242
12 31.5 {10.6100 |10.9139 | -0.3039 | -0.66 | 0.034702
13 31.6 |10.9800 |11.0187 | -0.0387 | -0.08 | 0.033764
14 31.8 |10.7000 |11.1172 | -0.4172 | -0.90 | 0.033363
15 32.0 110.8200 |{11.2404 | -0.4204 | -0.91 | 0.03352
16 32.0 {11.0300 |{11.2651 | -0.2351 | -0.51 | 0.033639
17 32.1 111.2700 |11.3267 | -0.0567 | -0.12 | 0.034065
18 32.2 111.2700 |11.4006 | -0.1306 | -0.28 | 0.034817
19 32.3 {11.6100 [11.4129 | 0.1971 | 0.43 | 0.034968
20 32.6 |11.8100 |{11.6470 | 0.1630 0.35 | 0.039225
21 32.9 {11.9600 {11.7887 | 0.1713 | 0.37 | 0.043084
22 33.1 {11.6400 |11.9057 | -0.2657 | -0.58 | 0.047001
23 33.2 111.9200 |11.9611 | -0.0411 | -0.09 | 0.049086
24 33.2 {11.8200 {11.9858 | -0.1658 | -0.36 | 0.05006
5] 33.4 [11.8300 |12.1028 | -0.2728 | -0.60 | 0.055088
26 33.4 |12.0800 |12.1336 | -0.0536 | -0.12 | 0.056521
27 33.6 [12.5500 {12.2630 | 0.2870 | 0.63 | 0.063038
28 34.9 |15.0400 |13.0638 | 1.9762 | 4.49R[0.121315
29 35.0 |12.8200 |[13.0823 | -0.2623 | -0.60 | 0.123024
30 35.9 113.1300 |[13.6613 | -0.5313 | -1.25 | 0.184918

Cizelge 3.’de verilen degerlere gore yontem kisminda verilen grafikleri gizelim.
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Sekil 5. Tahmin degerlerine kargilik student tiiri residuallerin grafigi.

4.1.1. Tahmin Edilen %i Degerlerine Karg: Student Tiirid
Residuallerin Grafikleri

Bu grafikte Y ekseni (1)) student tiri residualleri, X ekseninde ({fi) tahmin
degerlerini gosterir. Bu tir noktalarin diz bir bant gériniminde olmasi beklenir.
Noktalar O ¢izgisi tzerinde paralel bir sekilde uzamurlar. Ornegimize ait ; %-,
degerlerine kars1 student tirti residuallerin grafikleri $ekil 5.”de verilmigtir.

4.1.2. Bagimsiz X; Degigken Degerletine Kargilik Student Tiri
Residuallerin Grafiklerd
Bu tir bir grafikie; Y ekseni (t) student tirt residualleri, X ekseni de X;
bagimsiz degigkenleri gosterir. Bu grafiklerin de %i degerlerine kargilik hazirlanan
plotlarda oldugu gibi diiz bir bant gérinimiinde olmas: beklenir. Omegimize ait; X;;
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bagimsiz degigkenlerine kargihk student tirt residuallerin grafikleri $ekil 6.’da
verilmigtir.
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Sekil 6. X; degerlerine kargilik student tirt residuallerin grafigi.

4.2. COOK ISTATISTIGININ UYGULAMASI

Student tird residuallerin kisim 3.2.1.°de gosterilen grafiginde 28. gozlemin
anormal olabilecefi ortaya gikmugtir. Aym zamanda gozlemler igin student turd
residualleri ve hat matrisleri kullanarak elde edilen istatistiklerde kisim 3.2.2.°de
verildigi gibi kritik degerler elde etmek mamkandir. Cizelge 4.’de Cook istatistiginin
kritik degerlerini (1) hesaplamada kullamilacak; (t) student tirt residualler(Z), hat
matrisin diagonal elemanlar: (3) ve hesaplanan Cook istatistik degerleri verilmistir.

D tizvﬁ
FTPO-V)

()

== @
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v, = X, (XX)"X, 3)

D; . Cook istatistiginin kritik degeri
t, : Student tiri residualler:

p : Parametre sayis1

V;; : Hat matrisin diagonal elemanlan

Cizelge 4. Bildircinlardan elde edilen 30 gézleme ait (t;) student tirt
residualler, (V) hat matrisin diagonal elemanlan ve (D;) Cook
Istatistigi kritik degerleri

Gozlem No t; Vi D,

1 0.25 0.16507 0.00610

p 0.37 0.16094 0.01320

3 -0.12 0.126726 0.00106

4 1.11 | 0.083238 0.05545

5 0.98 0.078245 0.04098

6 0.85 0.071996 0.02803

7 -0.37 0.05168 0.00374

8 -0.59 |  0.045565 0.00823

9 0.17 0.040685 0.00064
10 -0.99 0.035412 0.01812
11 -0.7 0.035242 0.00882
12 -0.66 0.034702 0.00779
13 -0.08 0.033764 0.00012
14 -0.9 | 0.033363 0.01407
15 -0.91 0.03352 0.01436
16 -0.51 0.033639 0.00451
17 -0.12 0.034065 0.00027
18 -0.28 0.034817 0.00144
19 0.43 | 0.034968 0.00330
20 0.35 | 0.039225 0.00256
21 0.37 0.043084 0.00313
24 -0.58 0.047001 0.00827
23 -0.09 | 0.049086 0.00021
24 -0.36 0.05006 0.00345
25 -0.6 0.055088 0.01040
26 -0.12 0.056521 0.00041
2 0.63 0.063038 0.01339
28 4.49 0.121315 1.38932
29 -0.6 | 0.123024 0.02491
30 -1.25 0.184918 0.17790
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Cizelge 4.’deki gozlemler iginde en genig residuale ve kritik degere sahip olan
28. gozlemin outlier olup olmadigim anlamak i¢in F(1-a,p,n-p) cetvel degeri ile
kargilagtinlir. p=2, n=30, ¢=0.10 alimmgtir. «=0.10 ig¢in F(0.90,2,28)=0.105775
oldugundan D,>0.105775"dir. Béylece 28. degerin outlier olduguna karar verilir. 30.
gozlem olan D4;=0.17790 degeni de dikkat gekmektedir. Bunun anormal gozlem olup
olmadifimi anlamak igin 28. gozlem ¢ikanldiktan sonra tekrar Cook istatistikleri
hesaplanir. Fakat 28. gézlem ¢ikanldiginda, analiz sonucunda en genis residuale sahip
gozlem olarak 27. gézlem dikkat cekmektedir.

4.3. KATKI KARELER TOPLAMI TESTININ UYGULAMASI

Cizelge 3.°deki gozlemler iginde en genig residuale sahip gozlem 28.
gozlemdir. Bu degerin outlier olup olmadifimi anlamak i¢in bu degeri analizden
cikardiktan sonra tekrar model uydurup parametre tahminlerimi yapmak gerekir.
Dolayisiyla 28. gozlemin ¢ikariimasiyla RKT de belirli bir sapma olacaktir. Bu sapma
28. gozlemin outlier olup olmadig: belirleyecektir. Bu sapmadan faydalanarak kisim
3.2.3’deki (3) nolu formtl kullamilarak 28. gozlemin outlier olup olmadif
anlagilacaktir. 28. gozlem ¢ikarildiktan sonraki veriler kullanildiginda EKK regresyon
dogrusu tahmini;

A

Y;=-6.50+0.55X;

olur ve buradan da;
Y=-6.50+0.55X+e

esitligi elde edilir. Bu yeni 6mege ait varyans analiz tablosu Cizelge 5.”de verilmistir.
28. gdzlem gikarildiktan sonra yine regresyon katsayisi énemli bulunmustur.

Genis residuale sahip olan ve outlier olmalari muhtemel bazi gdzlemlere ait kritik F;
degerleri Cizelge 6.”da verilmigtir.
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Cizelge 5. 28. Gdzlem ¢ikanidiktan sonraki 29 gbzleme ait regresyon

analizi igin varyans analiz tablosu.
VK. |sD. KT K.O. F p
Regresyon | 1 30337 30337  471.05%  0.000
lx—xma 27 1.739 0.064
Genel 28 32.076

$=0.2538 R*%94.6 dizR*=%94.4

Bu go6zlemler igerisinde digerlerine nazaran genig residuale sahip olan birkag
tanesinin F; degerleri su gsekilde hesaplamir :

Fog icin :

RKT =6.183

RKT =S *(n-k-2)

S.%= §%(n-k-1-t Hin-k-2)
F=RKT-RKT.,) 8.

S 2g°=0.221(30-1-1-4.49*)/(30-1-2)=0.064

RKT 45 =0.064(30-1-2)=1.728
F,=(6.183-1.728)/ 0.064=69.61

Fapigin :
§.302=0.221(30-1-1-(-1.25)/(30-1-2)=0.209

RKT 2o =0.209(30-1-2)=5.643
Fao=(6.183-5.643)/ 0.064=2.58
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$.,%=0.221(30-1-1-1.11%/(30-1-2)=0.219
RKT_, =0.219(30-1-2)=5.913
F,=(6.183-5.913)/ 0.064=1.233

Fsigin :

S.s%=0.221(30-1-1-0.98%)/(30-1-2)=0.221
RKT 5 =0.221(30-1-2)=5.967
Fs=(6.183-5.967)/ 0.064=0.97

Diger gozlemlere ait kritik degerler 0.97°den daha kiigikk gikacaklanindan
hesaplamaya gerek yoktur.

Bulunan F; degerleri igerisinde en buyik olan Fpg degeri F(a/n,1,n-k-2) ile
karsilagtinlir. «=0.10 igin;

F(0.0033,1,27)=8.866’dir. Dolayisiyla Fp olan Fpg>8.866 oldufundan Fae
outlierdir.
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Cizelge 6. 30 Gozlem ait X;, Y, t; ve kugkulanilan gozlemlere ait F; kritik

degerleri.
Gozlem No| X Y; t; Fi
1 28.0 8.9200 0.25 i
2 28.1 9.0100 0.37 **
3 28.6 9.1300 -0.12 i
4 29.5 10.2100 1.11 | 1.233
5 29.6 10.2300 098 | 0.970
6 29.8 10.2700 0.85 il
7 30.4 | 10.1100 -0.37 "
8 30.7 10.1700 -0.59 **
9 30.9 10.6800 0.17 ki
10 314 10.4000 -0.99 it
11 31.4 10.5500 -0.70 il
12 31.5 10.6100 -0.66 il
13 31.6 10.9800 -0.08 "
14 31.8 10.7000 -0.90 pild
15 32.0 10.8200 -0.91 -y
16 32.0 11.0300 -0.51 **
17 32.1 11.2700 -0.12 ad

18 322 | 11.2700 -0.28 ki
19 323 | 11.6100 0.43 .

20 32.6 | 11.8100 0.35 ik
21 32.9 | 11.9600 0.37 ik
22 33.1 | 11.6400 -0.58 i
23 33.2 | 11.9200 -0.09 **
24 33.2 | 11.8200 -0.36 -
25 33.4 | 11.8300 -0.60 **
26 33.4 | 12.0800 -0.12 **
27 33.6 | 12.5500 0.63 **

28 34.9 | 15.0400 4.49R| 69.438
29 35.0 | 12.8200 -0.60 **
30 35.9 | 13.1300 -1.25 | 2.580
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5. TARTISMA

Bu caliymamin baginda da belirtildigi gibi, verilerin degerlendirilmesinde
kulanilan metodlar ne kadar saglam olursa olsun, analizlerin uygulanacag: rakamlar
givenilir olmadikca verilecek hikimler hatadan annmis olamazlar. Verilecek
hitkimlerin hatadan arnmig olmasi icin gozlemler icindeki anormal degerlerin
(outlierler) teghis edilmesi ve analizden gikarilmas: gerekmekiedir. Bu caligmada
outlierlerin teghis edilmesinde ii¢ yontem, dmek tzerinde incelenmistir.

Bildircinlardan elde edilen gézlemlere ait student tari residual grafiklerinde 30
gozlemden 28. gozlem, sifir ¢izgisinden yaklagik olarak t/S= 4.49/0.4693= 9.56
standart sapma uzakliktadir. Bu durum 28. gézlemin outlier olarak karar verilmesi igin
yeterlidir. Cook’a (1977) gore hesaplanan D; degerleri iginde de en yiksek etkiye ve
student tirl residuale sahip olan goézlem yine 28. gozlemdir. Yalmz elde edilen
degerler icerisinde genig residuale sahip bir kag gozlem daha bulunmaktadir. Bu
gozlemlerin de outlier olup olmadigii anlamak igin, outlier oldugu teshis edilen
gozlem cikarildiktan sonra aym iglemlerin tek tek gtpheli gozlemler igin uygulanmasi
gerekmektedir. Bu yonteme Adimsal Yéntem (Iterasyon Yéntemsi) denir.

Adimsal yontemin bir sakincasi; outlier olup olmadigindan kugkulanilan
gozlemler birbirine yakin olmalan halinde, gergekten outlier olan bir gézlemin outlier
¢ikmamasi ihtimalidir. Ayrica 6mnek iginde genel olarak dugunulduginde outlier
olmayan bir gozlem adimsal yontemde outlier gikma ihtimali yiksektir. Omek
buytkliginin kigik oldugu durumlarda, &mek biytklugi daha da kigtleceginden
tavsiye edilemez. O sebeple birden fazla outlierden kugkulunalinan érneklerde; aym
anda birden fazla outlieri testedebilen AP Istatistisi [3] gibi istatistikler
kullamlmalidir. Ayrica gozlem sayisimn (n<20) kiigtik oldugu durumlarda birden fazla
outlier olup olmadigimin testedilmesi giigtir. Uygulama kasminda kullanilan dgiinci
yontem olan, Katk: Kareler Toplami Testinde de 28. gozlem outlier ¢ikmugtir.

28. gozlem giktikdan sonra tekrar EKK modeli uyduruldugunda ve analiz
yapildiginda, 28. gézlemin parametre tahminleri iizerinde ne kadar etkiye sahip oldugu
agikca gorilmektedir. Sekil 7.°de 28. goézlem cikanldiktan sonraki X; ve Y,
degerlerinin daZilimi gorillmektedir.
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Sekil 7. 28. Gozlem gikanidiktan sonraki X; ve Y; degerlerine ait serpme diyagrami.

30. gozleme ait S ve R? degerleri sirastyla; 0.4699 ve % 87’dir. Yani yumurta
boylart yumurta agliklarindaki varyasyonun % 87°sini aciklayabilmekiedir. 28.
gozlem gikarildiktan sonraki S ve R? degerleri; 0.25 ve % 94°dur. Goruldogn gibi
standart sapma daha da dogmig ve yumuria agirhklanindaki varyasyonun % 94’0
yumurta boylari ile agiklanabilmektedir. Bu sonuglar gosteriyor ki; uygulanan outlier
teghisi isabetlidir.

Caligmalar sonunda bir yada daha fazla gozlemin outlier oldugu sonucuna
ulagilirsa, aragtirmacimn aklhina su sorular gelmelidir;

- acaba model mi yanhgtir?

- bazi transformasyonlar m gereklidir?

- 8lgn, tartim veya kayitlama hatasi m1 yapilmigtir?

- acaba orneklemedeki bazi gozlemler digerlerinden farkl etkenlerin etkisin-de
mi kalnmgtir?

- yoksa bu anormallik tesadufilikten mi kaynaklanmugtir?

Ancak butiin bu sorularin cevabi aragtirmacidan beklenmemelidir. Anormal
gozlemin sebebinin aragtinlmasi; aragtirmactyla birlikte bu tor galigmalar yapmig ve
uzmanlagns kigilerin de yardimlar ile miimkiin olacaktir.
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Eger aragtirmacilar analizde kullandiklani veriler igindeki outhierieri kabataslak
teghis etmek istiyorlarsa; daha once bu metodu kullanmig bir uzmanin yardimmna
bagvurarak plot yontemini uygulamalidir. Eger aragtirmaci student tirti residuallere
dayanarak daha hassas bir test yapmak ve outlierleri teshis etmek istiyorsa Cook
istatistigini veya residuallerin kare toplaminda gézlemlerin etki paylanim temel alan
katkr kareler toplami testini kullanmalidir. Aragtirmaci veri setinde birden fazla
gézlemden gipheleniyorsa adimsal yontem dedifimiz sirasiyla stipheli gozlemlerin
cikartihip test edildigi yontemi kullanmalidir. Fakat bu yéntemin kigik o6rneklerde
uygulamasi giigtiir. Ayrica 6regi bistiin olarak ele almadigindan gergekte outlier olan
bir gozlem outlier ¢ikmayabilir veya bunun tam tersi de olabilir. Bu problemlerle
kargilagmamak i¢in aym anda birden fazla outlier teghisi yapilabildigi, bagmsiz
degigsken matrisinin Y vektéri ile genigletilmesi Uzerine kurulan AP istatistidi
kullamlmalidar.

Sonug olarak; eger bir caligmada outlier degerler teghis edilmigse bu
gézlemlerin analizden gikartilip yeni bir model uydurulmas: gerekir. Eger analizden
¢ikartilmayacaksa da; EKK yénteminin diginda alternatif tahmin yontemlerinden olan
“Robust Tahmin® yontemleri kullanilarak outlierlerin etkileri azaltilmalidir. Aymica
caligmalardaki birkag tane outhierin teghisi, tesbit edilmemig ve etkisi aragtirilmamig
diger bir bagimsiz degigkenin varhifindan da haber verir.
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EK 2.

1 ve n-k-2 serbestlik dereceli o< /n yamlma diizeyindeki F cetveli

2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 15 20 24 30 40 60 120 o

7.50 8.20 8.58 8.82 8.98 9.10 9.19 9.26 9.32 9.41 9.49 9.58 9.63 9.67 9.71 9.76 9.80 9.85
49.50 53.59 55.83 57.24 58.20 5891 5944 59.86  60.20 60.70 61.22 61.74 62.00 6226 62.53 62.79 63.06 63.33
800 864 900 922 937 948 957 963 969 977 985 993 997 1,000 1,006 | 010 1,014 1,018
20,000 21,615 22,500 23.056 23437 23,715 23925 24,091 24224 24,426 24,630 24,836 24,940 25,044 25,148 25,253 25,359 25,465

3.00 3.15 3.23 3.28 3.31 3.34 3.35 3.37 3.38 3.39 3.41 3.43 3.43 3.44 3.45 3.46 3.47 3.48
9.00 9.16 9.24 9.29 9.33 9.35 9.37 9.38 9.39 9.41 9.42 9.44 9.45 9.46 9.47 947 9.48 9.49
3900 39.16 39.25 3930 3933 3936 3937 3039 3940 3942 39.43  39.45 39.46 3946 39.47 3948 3949  39.50
9% 199 199 199 199 199 199 199 199 199 199 199 199 199 199 199 199 200

5.46 5.39 5.34 5.31 5.28 5.27 5.25 5.24 5.23 5.22 5.20 5.18 5.18 5.17 5.16 5.15 5.14 5.13

1.85 1.38 1.89 1.89 1.89 1.39 1.89 1.89 1.89 1.89 1.39 1.88 1.88 1.8 1.88 1.87 1.87 1.87
3.78 3.62 3:52 3.45 3.40 3.37 3.34 332 3.30 3.27 3.2 3.21 3.19 3.17 3.16 3.14 3.12 3.10
8.43 1.76 7.39 7.15 6.98 6.85 6.76 6.68 6.62 6.52 6.43 6.33 6.28 6.23 6.18 6.12 6.07 6.02
1831 16.53 1556 1494 14 51 1420 1396 13.77 13.62 13.38 1315 12.90 1278 12,66 1253 1240 1227 12.14
1.76 1.78 1.79 1.79 1.78 1.78 1.78 1.77 1.77 1.77 1.76 1.76 1.75 1.75 1.75 1.74 1.74 1.74
3.46 3.29 3.18 3.11 3.05 3.01 2.98 2.96 2.94 2.9 2.87 2.84 2.82 2.80 2.78 2.76 2.74 2.72
7.26 6.60 6.23 5.99 5.82 5.70 5.60 5.52 5.46 5.37 5.27 5.17 5.12 5.07 5.01 4.96 4.90 4.85
14.54 1292 1203 1146 1 1.07 1079 1057 1039 10.25  10.03 9.81 9.59 9.47 9.36 9.24 9.12 9.00 8.88
1.70 1.72 1.72 1.71 1.71 1.70 1.70 1.69 1.69 1.68 1.68 1.67 1.67 1.66 ~ 1.66 1.65 1.65 1.65
3.26 3.07 2.96 2.88 2.83 2.78 2.75 2.72 2.70 2.67 2.63 2.59 2.58 2.56 2.54 2.51 2.49 2.47
6.54 5.89 5.52 5.29 5.12 4.99 4.90 4.82 4.76 4.67 5.47 4.47 4.42 5.36 5.31 4.25 4200 4.4
12.40 10.88  10.05 9.52 9.16 8.89 8.68 8.51 8.38 8.18 797 7.75 7.64 7.53 7.42 7.3t 7.19 7.08
1.66 1.67 1.66 1.66 164 1.64 1.64 1.63 1.62 1.62 1.62 1.60 1.60 1.59 1.59 1.38 1.58
3 292 231 273 262 2.59 2.56 254 2.50 2.46 2.42 2.40 2.8 2.36 2.34 2.52 229
5.06 S.42 5.05 3.82 453 4.43 4.36 4.30 4.20 4.20 4.00 3.95 3.89 3.34 3.78 3.73 3.67
11.04 9.60 8.81 8.30 7.69 7.50 7.34 7.21 7.01 6.81 6.61 6.50 6.40 6.29 6.18 6.06 5.95
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