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OZET

Coklu dogrusal regresyon analizinde verinin biitiinlinden farklilik gosteren ve literatiirde
diizgiin olmayan gozlemler olarak adlandirilan gézlemlerle karsilagilabilir. Aykirt gézlem,
etkili gozlem ve kaldirag noktalar1 olarak siniflandirilan bu goézlemlerin tespit edilmesi
dogru istatistiksel ¢ikarsamalarin yapilabilmesi bakimindan oOnemlidir. Nurunnabi ve
arkadaglar1 (2016) diizgiin olmayan gozlemlerin belirlenmesinde etkili uzaklik (EU)
Olciislinii onermistir. Bu ¢alismada, en ¢ok olabilirlik, en kiiclik medyan kareler, yeniden
agirliklandirilmis en kiigiik kareler, M ve S tahmin edicilerine dayali EU’1n kullanilmasi ile
diizglin olmayan gozlemlerin tespit edilmesi amaglanmistir. Gergeklestirilen simiilasyon
caligmasi ile bu yontemlerin performanslar1 karsilastirilmistir.
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ABSTRACT

In multiple linear regression analysis, it could be possible to encounter with observations
that differ from the bulk of the data and are named as unusual observations in the literature.
It is important to identify these observations, which are classified as outliers, influential
and leverage points, in order to make accurate statistical inferences. Nurunnabi et al.
(2016) suggested influence distance (ID) used to create suspicious observations. In this
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likelihood, least median of squares, re-weighted least squares, M and S estimators. A
comparison of performance was performed with a simulation study.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

n Ornek hacmi

p Bagimsiz degisken sayisi

H Hat matris

h;; Hat matrisin kdsegen elemanlari

X; Gozlem degeri

x Ornek ortalamasi

o? Y1gin varyansi

o Y1ginin standart sapmast

T Tahmin edici

ﬁ%i) I. gbzlem degerinin veri kiimesinden silinmesi ile
hesaplanan varyansin tahmin edicisi

Kisaltmalar Aciklamalar

ECOB En ¢ok olabilirlik

EKK En kiictik kareler

EKKK En kiigiik kirpilmis kareler

EKMD En kiiclik mutlak degerler

EKMK En kiiclik medyan kareler

EU Etkili uzaklik

GM Genellestirilmis M tahmin edicisi

HKO Hata kare ortalamasi



1. GIRIS

Regresyon analizi degiskenler arasindaki iliskinin arastirilmasi ve modellenmesi igin
kullanilan istatistiksel bir yontemdir (Montgomery, Peck ve Vining, 2012). Ancak
genellikle bu yonteme iliskin teorik gereklilikler ve uygulamalar arasinda 6nemli diizeyde
farkliliklar bulunmaktadir. Regresyon analizinde model parametrelerinin tahmini i¢in en
sik kullanilan yontem en kiigiik kareler (EKK) yontemidir. Fakat EKK yonteminin veri
kiimesi igerisinde yer alan baz1 gdzlemlerden oldukca etkilendigi ve regresyon modelinin
degiskenler arasindaki iliskiden ziyade bu gozlemlerin etkisini yansittigi bilinmektedir

(Cook ve Weisberg, 1982: 1).

Bu tiir gézlemler veri kiimesinde yer alan diger gozlemler igerisinde farklilik gdsteren ve
veri kiimesinin genel davranisina uyum saglamayan birimler olarak tanimlanan aykiri
gozlemlerdir. Bazi durumlarda arastirmacilar gozlemlerin grev, savas yillart vb. cesitli
nedenlerle yanlis oldugunu bilirler. Ancak bazen tespit edilemeyen ve dngoriilemeyen bazi
veriler artik kareler toplaminin biiylimesine neden olur (Belsley, Kuh ve Welsch, 1980:
12). Artik kareler toplami1 her bir gézlemin ortalamadan farkinin karelerinin toplamidir ve
EKK yonteminin temel amaci artik kareler toplamini minimize etmektir (Wallach, Jones,
Makowski ve Brun, 2019: 164). Saglanmayan varsayimlar ve veri kiimesinde yer alan
aykirt degerler model parametrelerine iligkin tahmin degerlerini ve bu tahmin degerleri
kullanilarak gergeklestirilen analiz sonucglarini dramatik bir sekilde degistirebilmektedir
(Chatterjee ve Hadi, 1986). Bu nedenle regresyon analizinde veri kiimesi ile uyumlu olan
diizglin gozlemlerin yaninda yer alan; aykiri gozlemler, kaldirag noktalar1 ve etkili
gozlemlerin ve bu gozlemlerin regresyon modeline olan etkisinin tespit edilmesi olduk¢a

Onemlidir.

Etkili gozlemleri Belsley ve arkadaslar1 (1980), tahmin degerleri iizerinde diger gozlemlere
gore ¢ok daha fazla etkiye sahip olan gézlemler olarak tanimlamislar ve etkili gdozlemlerin
tespit edilmesinin saglikli bir analiz siireci i¢in gerekliligini vurgulamiglardir (Imon, 2005).
Etkili gozlemlerin tespit edilmesi ¢aligmasi ilk olarak 1977 senesinde R. Dennis Cook
tarafindan gerceklestirilmistir. 1966 yilinda ilk kez Draper ve Smith tarafindan tanitilan
Student tiirti artiklar ve Student tiirGi artiklardan daha kullanishi olan standartlastirilmis
artiklar aykir1 degerlerin ve etkili gozlemlerin tespit edilmesinde kullanilmaktadir. Hoaglin

ve Welsh (1978) aykir1 deger ve etkili gozlemlerin belirlenmesinde bir gdsterge olan



kaldira¢ noktalarinin tespit edilmesi i¢in bu tez ¢alismasimin dordiincii boliimiinde detayli
olarak anlatilacak olan hat matrisin kdsegen elemanlarinin kullanilabilecegini ifade
etmislerdir. Veri kiimesinin merkezinden x ya da y yoniinde ya da her iki yoniinde uzak
olan gozlemler ise kaldirag noktasi olarak tanimlanirlar. Ancak, Welsch (1980) etkili
gbzlemlerin belirlenmesinde ne kaldira¢ noktalarinin ne de Student tiirii artiklarin tek
basina yeterli olmadigini savunmus ve bu yontemlerin yerine hem kaldira¢ noktalarini hem
de artik bilesenlerini kullanan DFBETAS ve DFFITS yontemini 6nermistir. Bahsedilen tiim
bu yontemler veri kiimesi icerisinde tek bir etkili gozlem yer aldiginda basarilidir ve
genellikle bu gozlemin yerinin ve anlamliliginin tespit edilmesini saglamaktadir (Hawkins,
1980: 51). Ancak, veride birden fazla sayida etkili gézlemin yer almasi durumunda bazi
istenmeyen durumlar ortaya c¢ikmaktadir. Bunlardan bir tanesi analizin basinda etkili
olmadig: halde, etkili bir gézlemin veriden atilmasindan sonra etkili bir gdzleme doniisen
veri bulunma durumu olarak tanimlanan maskeleme etkisidir (Rousseeuw ve Leroy, 1987:
81). Maskeleme etkisinin tam tersi olarak tanimlanan bir digeri ise etkili olmayan bir

gbzlemin etkili gézlem olarak tanimlandig: siiplirme etkisidir (Lawrance, 1995).

Birgok tanisal teknik; aykir1 deger, kaldirag noktasi ve etkili gozlemlerin ayr1 ayr tespit
edilmeleri lizerine kurulmustur. Bu prensiple tek bir gézlemin silinmesi teknigine dayali
yontemler maskeleme ve siipiirme etkisinden olumsuz olarak etkilenirler (Atkinson, 1986).
Coklu diizglin olmayan gozlemlerin ayni anda tespit edilmeleri gerekli olsa da, veri
kiimesinde yer alan bdyle bir gbzlem bir digerinin tespitini zorlastiracagindan miimkiin
olamamaktadir (Pena ve Yohai, 1995). Nurunnabi, Nasser ve Imon (2016), etkili uzaklik

(EV) olarak isimlendirilen ve grup silme teknigine dayanan yeni bir yontem onermislerdir.

Veri kiimesi igerisinde yer alan aykir1 deger ve etkili gézlemlerin neden oldugu diger bir
handikap saglanmayan varsayimlardir. Klasik istatistiksel teknikler uyulmasi gereken
varsayimlarin saglanmasi kosuluyla en iyi sonuglar1 verirler. Uygulama tecriibeleri ve bazi
ileri ¢alismalar bu varsayimlarin saglanmadigi durumlarda ise bu tekniklerin dogru
sonuglar vermedigini ileri sirmiiglerdir (Hoaglin, Mosteller ve Tukey, 1983). En yaygin
olarak kullanilan varsayim ise gozlenen verilerin normal dagilimdan geldigi varsayimidir.
Ancak aykinn ve etkili gozlemlerin varligi veri kiimesinin normal dagilimdan
uzaklasmasina neden olur. Bu durumda dayanikli tahmin yontemleri Onerilmektedir

(Maronna, Martin ve Yohai, 2006).



Dayaniklt yontemler ilk olarak 19.yy sonlarinda Simon Newcomb tarafindan
arastirilmustir. ilk énemli adimlar 1960’11 yillarda atilmis ve 1970°li yillarin basinda; John
Tukey (1960, 1962), Peter Huber (1964, 1967) ve Frank Hampel (1971, 1974) temel
caligmalar1 gergeklestirmistir. Daha sonra Peter Huber (1981), Frank Hampel, Elvezio
Ronchetti, Peter J. Rousseeuw ve Annick M. Leroy (1986), Robert G. Staudte ve Simon J.
Sheather (1990) tarafindan 6nemli kitaplar yazilmistir.

Yohai ve Zamar (1988) dayanikli regresyonun amaglarini; es zamanl olarak yaklasik % 50
degerini alan yiiksek bir kirilma noktasi elde etmek, sinirli etki fonksiyonuna ve yiiksek
etkinlige sahip olmak olarak ifade etmislerdir. Etki fonksiyonu biiylik bir 6rnek igerisine
eklenen tek bir aykir1 gdzlemin etkisini 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir (Welsch, 1982). EKK
yontemi tahmin edicileri diger tahmin edicilerle kiyaslandiginda varyans degeri daha
kiigiiktiir yani yiiksek etkinlige sahiptir. Ancak kirilma noktalart sifirdir. Kirima
noktalarinin sifir olmasi sadece bir aykiri degerin bile tiim analizi etkileyebilecegi
anlamina gelmektedir. Bu asir1 hassasiyet EKK yonteminin hatanin normal dagildigi

yoniindeki varsayimindan kaynaklanmaktadir.

Dayanikli regresyon yontemleri, farkli oOzellikteki aykir1 degerlere karst koruma
saglamakta farkli yeteneklere sahiptir. En eski dayanikli yontemlerden biri en kiigiik
mutlak degerler (EKMD) dayanikli yontemidir. Bu yontem mutlak artik degerlerin
toplamini minimize etmektedir. EKMD yontemi, EKK yontemine gore daha yiiksek bir
etkinlik saglamasina ragmen, diisiik bir kirilma noktasina sahiptir (1/n). Bu durum EKMD
yonteminin diger dayanikli yontemlere gore daha az tercih edilmesine neden olmaktadir
(Armstrong ve Kung, 1978). Bu sinirlilik X yonlii aykir1 degerlerin dikkate alinmamasindan

kaynaklanmaktadir (Bagheri, Midi, Ganjali ve Eftekhari, 2010).

Huber (1973), M tipi tahmin edici adinda farkli bir dayanikli yontem tiirii onermistir. Bu
yontem yiiksek etkinlik saglamasina ragmen, kirilma noktasi (1/n)’dir ve bu deger oldukga
diigiiktiir. M tipi tahmin ediciler y yonlii aykirt degerlerin iistesinden gelme konusunda
oldukg¢a basarili olmakla birlikte, x yonlii aykir1 degerlerden fazlasiyla etkilenmektedir. M
tipi tahmin edicilerin kaldira¢ noktasi varligindaki bu zafiyeti nedeniyle Hill (1977)
tarafindan genellestirilmis M tahmin edicisi (GM) tanimlanmigtir. GM tahmin edicisi, bazi
agirlik fonksiyonlarmi kullanarak X yonli aykirt degerlerin etkisini smirlamaktadir.

Simpson, bu yontemin yiiksek etkinlik ve siirh etkiye sahip oldugunu ifade etmektedir.



Ancak kirtlma noktasi yine 1/p’den yiiksek olmamaktadir. Bunun sonucu olarak aykiri
deger sayisi, veri kiimesi igerisinde kiiciik bir oran ise bu yontem aykir1 degerlere karsi
direng gostermektedir. Ancak, degisken sayisinin artmasi kirilma noktasi degerini

azaltmaktadir.

Rousseeuw (1984), daha 6nce Onerilen dayanikli yontemlerin olumsuz 6zelliklerini agmak
amaciyla, yiiksek kirilma noktasina sahip en kii¢iilk medyan kareler (EKMK) yontemini
Oonermistir. Bu yontem artik karelerinin medyanlarini minimize etmektedir. Ancak oldukca
yavas bir yakinsama hizina sahiptir. Ayrica kiimelenmis aykir1 deger iceren Ornekler

oldugunda kirilma noktas1 duisiiktiir.

Rousseeuw (1985), kirilma noktas1 miimkiin olan en yiiksek deger olan % 50 degerini elde
etmek amaciyla en kiiclik kirpilmis kareler (EKKK) yontemini 6nermistir. Bununla birlikte
yiiksek bir kirilma noktast en uygun ¢oziimiin bulundugu anlamina gelmemektedir. Etki
fonksiyonu ve etkinlik robust yontemler aragtirilirken kullanilan diger 6nemli Olciitlerdir.
EKKK ve EKMK yoéntemleri sinirsiz etki fonksiyonu iiretmekte ve sirastyla % 8 ve % 37

gibi diisiik bir goreli etkinlige ulasmaktadirlar.

Rousseeuw ve Yohai (1984) yiiksek etkinlik saglayan S tipi tahmin edicisini tanitmiglardir.
S tipi tahmin edicisi, EKMK ve EKKK tahmin edicilerinin genellestirilmis bir halidir ve
degisken sayisina bagli olmaksizin % 50’ ye yakin bir kirilma noktas1 degerine sahiptir

(Tyler, 1999: 659-662; Donoho, Johnstone, Rousseeuw ve Stahel, 1985: 496, 500 ).

Bu tez ¢alismasinda, diizgiin olmayan gozlemlerin tespit edilmesinde saglam ve saglam
olmayan tahmin edicilere dayali EU kullanilmistir. Daha sonra kullanilan bu tahmin
edicilerin performanslart karsilagtirilmistir.  Calismanin  ikinci boliimiinde temel
kavramlardan regresyon analizine, bazi tahmin yoOntemlerine ve tahmin edicilerin
ozelliklerine yer verilmistir. Ugiincii boliimde veri kiimesinde yer alabilecek gdzlem
tiirlerinden, dordiincli boliimde ise bahsedilen bu gézlemlerin belirlenmesine yonelik bazi
yontemlerden bahsedilmistir. Besinci boliimde EU yontemi tanitilmistir. Altinct boliimde
en ¢ok olabilirlik, en kii¢clik medyan kareler, yeniden agirliklandirilmis en kiiciik kareler, M
ve S tahmin edicilerine dayali EU’lar kullanilarak bir simiilasyon ¢aligmasi
gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen simiilasyon calismasi ile aykir1 ve etkili gézlemlerin

10 000 tekrara dayali olarak dogru belirleme oranlar1 (DBO) tespit edilmistir.



2. TEMEL KAVRAMLAR

2.1. Regresyon Analizi

Regresyon kelimesi ilk olarak Francis Galton tarafindan, kalitim {izerine yapmis oldugu
caligmalarla ilgili olarak kullanilmistir. Galton, yapmis oldugu bir calismasinda, uzun
boylu ana babalarin uzun, kisa boylu ana babalarin kisa cocuklart olur egiliminin
gegerliligine karsin, belli bir boydaki ana babalarin ¢ocuklarinin ortalama boyunun genel
niifustaki ortalama boya dogru yaklagsma egiliminde oldugunu bulmustur (Galton, 1886:

42,72).

Regresyon analizi, bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasindaki yaklasik iligkinin
tahmin edilmesini amaglamaktadir (Dhhan, Rana, Midi, 2016). Bu analizde ilk olarak
bagimli ve bagimsiz degiskenlere iliskin gozlem degerleri incelenmekte ve bu iliskinin
matematiksel bicimini ortaya koyan bir regresyon egrisi elde edilmektedir. ikinci asamada
ise bazi varsayimlara dayanarak parametre tahmini ve model parametrelerine iliskin

hipotez testleri yapilmaktadir.

Y;, i. bagimh rassal degisken, x;, gbzlemlenebilen i. bagimsiz degisken (kestirim
degiskeni), &; rassal hata terimi, n 6rnekteki gozlem sayisi, i=1,2,....,n olmak {izere basit

dogrusal regresyon modeli,

Yi= 0+ 0,x; + ¢ i=12,..,n (2.1)

ile ifade edilir. Modelde 6;; regresyon dogrusunun y eksenini kestigi nokta, 8, regresyon
dogrusunun egimidir. Hata teriminin, ortalamasi sifir ve varyansi ¢ olan normal dagilima
uydugu ve rassal degiskenler arasindaki iligkinin giiclinii gosteren bir 6lgiit olan kovaryans
degerinin sifira esit oldugu varsayilmaktadir. Normal dagilim varsayimi yaygin olarak

kullanilmaktadir. Ancak olmazsa olmaz degildir. Diger dagilimlar da kullanilabilmektedir

(Casella ve Berger, 2001: 578).

Es. 2.1 ile verilen regresyon modelindeki 6, ve 6, parametrelerine iliskin tahmin degerleri

ornek verileri araciligiyla hesaplanir. Hesaplanan bu tahmin degerleri ile elde edilen



dogrusal regresyon modeli; 8; tahmin edilen sabit degeri, 6, tahmin edilen regresyon

dogrusunun egim degerini ve e; ise artik terimi gostermek iizere;
Y= 6, + O,x; +e; i=1,2,...n (2.2)
seklinde gosterilmektedir (Casella ve Berger, 2001: 552).

Regresyon modeli konusunda sik¢a kullanilan “tahmin” ile “tahmin edici” kavramlari
birbirinden farkli kavramlardir. Tahmin ile tahmin edici kavrami arasindaki farki
aciklamak icin basit bir ayrim yapmak gerekmektedir. Tahmin gercek bir Ornek ele
alinarak elde edilen bir degerken, tahmin edici ise rassal ornegin bir fonksiyonu olarak

tanimlanmaktadir (Casella ve Berger, 2001: 312).

Asagidaki boliimlerde ilk olarak tahmin edicilerin bulunmasinda kullanilan bazi
yontemlerden, daha sonra bu yoOntemler kullanilarak elde edilen tahmin edicilerin

degerlendirilmesini saglayan bazi temel kriterlerden bahsedilecektir.
2.2. Dogrusal Regresyon Analizinde En Kiiciik Kareler Yontemi

Ornek iizerinden regresyon dogrusunun tahminini elde etmek icin cesitli yontemler vardir,
ancak bunlardan en yaygin olarak kullanilan1i EKK yontemidir. EKK yonteminin Alman
matematik¢i Carl Friedrich Gauss tarafindan ortaya atildigi kabul edilir (Gujarati, 2010:
52).

Regresyon analizi ile bir arastirma yapilirken, daha 6nce ifade edilen bagimli ve p tane
bagimsiz degisken arasindaki matematiksel ifadenin bicimini ortaya koyan regresyon
egrisinde yer alan parametrelerin tahmin edilmesi gerekmektedir. 6, 6,,...,0,
parametreler, n rassal ornekteki gozlem sayisi, i=1,2,....n olmak {izere X1, Xz, ..., Xip

dogrusal bagimsiz degiskenler, x;; birler vektorii, Y; bagimli degisken ve ¢; hata terimi

olmak iizere ¢oklu dogrusal regresyon modeli;
Yi = xi191 + xi292 + -+ Xipep + &; i = 1,2, W, n (23)

j=12,..,p



seklinde ifade edilir (Rousseuw ve Leroy, 1987: 1).

61,03, ..., 0, parametrelerinin tahmin degerleri Ornek tizerinden, 6.,0,, ...,ép olarak

tanimlandiginda i = 1,2,...,nve j = 1,2,...,p iken Y; tahmin degeri;

?vl‘ = §1x1‘1 + ézxiz + -+ ép.Xip (24)

ile gosterilir. i = 1,2, ...,n iken Y},

Y=Y +e (2.5)
ile gosterilir. Es. 2.5°de kullanilan e; ;

e; =Y, -, (2.6)

olarak ifade edildiginde, i. gozlem igin artik deger olarak yorumlanir (Rousseuw ve Leroy,

1987: 2).

EKK yonteminin kullanilabilmesi i¢in iki 6nemli kosulun saglanmasi gerekmektedir. Bu

kosullar asagida gosterilmektedir.
Z?:l el = O (2.7)
n, el =min (2.8)

Bu yontem ile regresyon dogrusundaki parametre tahmin edicilerinin elde edilmesi i¢in Es.

2.4 ile gosterilen modelde tek bir bagimsiz degisken olmasi durumunda;
Yi = él + éin + e; (29)

ile gosterilsin. Es. 2.9” da verilen basit dogrusal regresyon modelindeki 8; ve 8, tahmin

edicilerinin elde edilmesinde artiklarin karelerinin toplaminin minimum yapilmasi,



min¥i, e (2.10)

ile ifade edilir. Bu minimizasyon sonucunda 6, ve 6, parametrelerinin tahmin edicileri,
6, ve 8, bulunur. Parametre tahminlerinin bulunmasinda Es. 2.8 ifadesinin 6; ve 6,’ye

gore kismi tlirevleri alinir ve sifira esitlenirse;

a Zi_—] ei 2 n ’) 6’ 9 X —_ (’ 2 I I

Es. 2.11 ve Es. 2.12 normal denklemler olarak adlandirilir ve asagidaki sekilde de ifade

edilebilirler.
Y =nb+ 0,3, x; (2.13)
Z?=1 Yix; = 6, Z?=1 x; + 6, Z?=1 xi2 (2.14)

Normal denklemlerin esanli olarak ¢oziilmesi ile 8; ve 0, ile ifade edilen EKK tahmin
edicileri;
— Z?=1Yi—§2 Z?:lxi

1 (2.15)

n

D)

n n n
_ n2i=1 Yixi_2i=1 Y; Zi=1 Xi

9, =
2 2
n2?=1xi2_(2?=1xi)

(2.16)

seklinde elde edilir. Klasik dogrusal regresyon modeline iligskin varsayimlar saglaniyorken,

EKK tahmin edicileri ideal ya da en uygun 6zellikleri tasimaktadir (Dobson, 2002: 31,32).

Klasik dogrusal regresyon modelinde EKK yonteminin uygulanabilirligi i¢in gerekli

varsayimlar;

e Dogrusal regresyon modeli 8; katsayilarina gore dogrusaldir,



e x; degerleri yinelenen 6rneklemelerde degismez,

e E (e;/x;)=0dur,

e V(e;/x;) = o dir,

e Artik terimler arasinda ardigik bagimlilik yoktur (otokorelasyon),

o Artik terimi ile X degiskeni iliskisizdir,

e Gozlem sayis1 n tahmin edilecek parametre tahminlerinin sayisindan fazla olmalidir (n>
p),

e Belirli bir 6rneklemdeki x; degerlerinin hepsi ayn1 olmamalidir,

e Regresyon modeli dogru kurulmalidir,

e Bagimsiz degiskenler arasinda tam dogrusal iligki (collinearity) yoktur,

seklindedir (Gujarati, 2010: 59).

Rousseuw ve Leroy (1987) calismalarinda EKK tahmin edicilerinin tercih edilme
sebeplerinden ve bazi olumsuzluklarindan bahsetmistir. “Yontemin bu kadar yaygin olarak
kullanilmasimin nedeni kolay anlasilabilir ve uygulanabilir olmasindandir. Ydntemin
bulundugu zamanlarda (1800°lii yillarda) bilgisayarlarin olmamast ve EKK tahmin
edicilerinin veriler lizerinde bazi matris cebri uygulamalar ile kolaylikla hesaplanabilirligi,
sadece EKK tahmin edicisini uygulanabilir bir yontem yapmustir. Giinlimiizde bile, bir¢ok
istatistik paket programi geleneksellesmis bir yontem oldugundan ve hesaplama
kolayligindan dolayr sadece EKK yontemi kullanmaktadir. Gauss daha sonra hata
terimlerinin dagilimlart normal dagilima  uydugunda EKK’nin en iyi oldugunu
gostermistir. Bu miikkemmel matematik teorisinin akabinde, normal dagilim varsayimlari
ve EKK yontemi istatistiksel uygulamalar i¢in standart bir uygulama haline gelmistir.
Ancak, son zamanlarda bu istatistiksel varsayimlarin gercek veriler tizerinde ¢ogu durumda

saglanmadig1 anlagilmistir.

2.3. En Cok Olabilirlik Yontemi

Parametre tahmin etmede kullanilan bir diger 6nemli yontem en ¢ok olabilirlik (ECOB)
yontemidir. Bu yontem 1922 yilinda istatistik¢i ve genetik¢i Ronald A. Fisher tarafindan

ortaya atilmustir.
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ECOB yontemi tahmin edicilerin tiiretilmesinde en sik kullanilan yontemdir. Bir yigindan
secilmis n ¢apl rassal 6rnek X;, X5, ....., X,, ve degisken sayisi p olmak iizere, bu drnege

ait olasilik yogunluk fonksiyonu;

f(x1, %2, 0, Xy /61,05, ... ... ,605) (2.17)

LO\X) = L(64, 0y, . e, 0, /X1, X5, e vy X)) = [Ty f(xi/601, 62, .. ..., 6) (2.18)
seklinde ifade edilir.

Eger olabilirlik fonksiyonu, 8;” ye gore tiirevlenebilir bir fonksiyon ise ECOB tahmin
edicileri asagida verilen esitligin ¢oziilmesi ile belirlenir (Casella ve Berger, 2001: 315,

316).
= L(6/X)=0 i=12,..,p. (2.19)

Bu boliimde tahmin edicilerin bulunmasina yonelik siklikla tercih edilen yontemlerden
bahsedilmistir. Kullanilan bu yontemlerin disginda Bayes yOntemi, momentler ydntemi
beklenti-maksimizasyonu algoritmasi gibi farkli tahmin yontemleri bulunmaktadir. Bir
sonraki boliimde farkli tahmin yontemleri ile de elde edilebilen tahmin edicilerin

kiyaslanmasinda kullanilabilen bazi kriterlerden bahsedilecektir.
2.4. Tahmin Edicilerin Ozellikleri

Bir onceki boliimde parametrelere iliskin tahmin edicilerin bulunmasi i¢in kullanilan iki
yonteme deginilmistir. Ancak, ¢alismalarda ¢ok sayida tahmin yontemi ile farkli tahmin
ediciler elde edilebilmektedir. Boyle durumlarda elde edilen tahmin ediciler igerisinden
bir tanesinin secilmesi gerekmektedir (Casella ve Berger, 2001: 330). Bu boliimde tahmin

edicilerin degerlendirilmesinde kullanilabilen bazi temel kriterlerden bahsedilecektir.
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2.4.1. Yansizhk

Yansizlik, istatistik ile y1gin parametresi arasindaki iliskiyi gosterir. Iyi bir tahmin edicide
aranan Ozelliklerden biri yansizliktir. 6 parametresinin bir tahmin edicisi 8 olsun, 8’nin
beklenen degeri parametre degerine esit ise bu tahmin ediciye yansiz tahmin edici adi

verilir.

E(0)= 10 (2.20)
Es. 2.20’den hareketle bir tahmin edicinin yanlilik degeri;

Yan (8) =E(8) — 6 (2.21)
ifadesi ile hesaplanabilir (Casella ve Berger, 2001: 214-334).

2.4.2. Tutarhhk

0, 6 parametresine iliskin tutarl bir tahmin edici ve 2 parametre uzay1 olmak iizere, her bir

e>0ve 0 € N igin,

limPp(|0— 6| <e)=1 (2.22)
n—-oo

esitligi saglanir (Casella ve Berger, 2001: 468).
2.4.3. Etkinlik

Yansiz tahmin ediciler igerisinde en kii¢iik varyansa sahip olan tahmin edici, etkin tahmin
edici olarak tamimlanmaktadir. 6 parametresinin yansiz iki tahmin edicisi & ve 8 olmak

uzere var (é) < var (é) ise 8, 6’dan daha etkin bir tahmin edicidir denir.
6 tahmin edicisinin,  tahmin edicisine gore goreli etkinligi ise;

var ()
var(0)

(2.23)
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seklinde ifade edilir (Casella ve Berger, 2001: 472).

2.4.4. Yeterlilik

Yeterlilik kavrami R.A. Fisher tarafindan gelistirilen bir oOlgiittiir. Bir tahmin edicinin
yeterli olabilmesi i¢in, tahmin edicinin tahmin edilecek parametre hakkinda oOrnekte

mevcut bulunan biitiin bilgiyi kullanmas1 gerekmektedir (Yamane, 1973: 245).

X1, X5, ..., Xy 0 € Q2 iken f;(x,:0) olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip bir dagilimdan
cekilen n capl rassal bir Ornegi gostersin. Y; = uy(Xy, X5, ..., X;,) olasilik yogunluk
fonksiyonu f,(y;:60) seklinde gosterilen bir istatistik iken Y;’in yeterli bir istatistik

olabilmesi i¢in;

f1(x1:0) f1(x2:0)..f1(Xn:0) _
Oty xe) (X2, e Xn) (2.24)

olmak tizere H (x4, x5, ... X,) 1 6 € (2’dan bagimsiz olmasi gerekmektedir (Hogg ve Craig,

2004: 316, 317).

0 parametresini tahmin etmek icin kullanilan yeterli istatistik, 6rnek uzayini alt kiimelere
ayirirken bagka higbir yeterli istatistik bu siniflamadan daha ayrintili bir siniflama yapamaz
ise istatistik minimal yeterli istatistik adin1 alir. Bu alt kiimelerin her birindeki 6rneklerden
herhangi biriyle karsilasma olasilig1 8°dan bagimsizdir (Casella ve Berger, 2001: 279,
280).

2.4.5. Hata Kkare ortalamasi

Hata kare ortalamasi (HKO), 8 tahmin degerinin parametre degerinden ortalamada ne

kadar uzakta oldugu ile ilgilenmektedir. §’nin HKO’s1;
HKO = Eq (6 — 6)" (2.25)

seklinde ifade edilebilir. Bir tahmin edicinin degerlendirilmesinde genellikle |§ — 9|
uzakligmin artan herhangi bir fonksiyonu iyilik olgiitii olarak yorumlanmaktadir. Ancak,

diger karsilastirma Olgiitleri ile kiyaslandiginda HKO iki Onemli avantaja sahiptir.
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Bunlardan ilki analitik olarak ¢oziilebilir olmasi, ikincisi ise yorumlanabilir olmasidir

(Casella ve Berger, 2001: 330).

Uygulamalarda iki adet yansiz tahmin edici etkinlikleri bakimindan karsilastirilirken
tahmin edicilerin varyanslarina bakmak yeterlidir. Ancak, biri yanl biri yansiz iki tahmin
edici ya da yanlilik miktarlar1 ayn1 olmayan iki yanli tahmin edici karsilastirilirken HKO
kriteri kullanilabilir. Yanli ve yansiz iki tahmin ediciden diisik HKO’sina sahip yanlh
tahmin edici 6 parametresini tahmin igin kullanilabilir. 8 nin yansiz bir tahmin edici
oldugu durumda HKO tahmin edicinin varyansina esittir. HKO’nin varyansini tahmin

edicinin yanl ya da yansiz oldugu durumlarda;

Eg (9 - 9)2, 0 yansiz iken

Vary(9) =
9( ) Eg (@ — 0)2 — (Egé -0 )2, 0 yanl iken

(2.26)

ile gosterilebilir (Casella ve Berger, 2001: 330).

Bu boliimde regresyon analizi, bazi tahmin yontemleri ve tahmin edicilerin 6zelliklerinden
bahsedilmistir. Bir istatistiksel analizde gozlem degerlerinin etkisi de olduk¢a onemlidir.
Chatterjiee ve Hadi (1986) galismalarinda bu durumu “Istatistiksel bazi nicelikler bir ya da
birka¢ gozlem tarafindan 6nemli derecede etkilenebilmektedir. Ancak, tiim gozlemler EKK
dogrusu iizerinde esit etkiye sahip degildir. Baz1 gozlem tipleri analiz lizerinde daha fazla
etkilidir. Sonug olarak bir arastirmaci i¢in boyle etkiye sahip gozlemlerin tanimlanmasi ve
bu gozlemlerin analize olan etkilerinin degerlendirilmesi ¢ok Onemlidir.” seklinde ifade

etmislerdir.

Bir sonraki boliimde regresyon analizi i¢in biiylik 6nem tasiyan farkli gozlem tiirlerinden

bahsedilecektir.
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3. REGRESYON ANALIZINDE AYKIRI (X VE Y YONUNDE) VE
ETKILIi GOZLEMLER

Dhhan, Rana ve Habshah (2016) c¢aligmalarinda aykir1 degerleri, diger gdzlemlerden
oldukca uzak olan ve bu nedenle farkli bir mekanizma tarafindan iiretildigi siiphesini
doguran gozlemler olarak tanimlamislardir. Veri kiimesi icerisinde yer alan aykir1 degerler
regresyon egrisini énemli diizeyde etkileyebilmekte ve model parametrelerinin tahminleri

gercek degerlerinden oldukga farkli olabilmektedir.

Aykar1 degerler veri kiimesinde yer alan gozlemlerin ¢cogunlugunun yer aldigr merkezden,
X ya da y eksenine gore uzak olabilmektedir. Eger aykir1 gozlemler y ekseni yoniinde bir
sapma gosteriyorsa bu aykiri degerler y yonlii aykir1 degerler olarak tanimlanmaktadir. y
yonli aykirt degerler genellikle biiyiikk deger almaktadir. Ancak, EKK yontemi ile elde
edilen regresyon dogrusu iizerinde dnemli diizeyde bir degisiklige neden olmayabilirler.
Ayni sekilde aykir1 gozlemler X ekseni yoniinde bir sapma gosteriyorsa bu aykir1 degerler X
yonlii aykirn degerler ya da iyi kaldirag noktasi olarak tanimlanmaktadir. Genellikle iyi
kaldira¢ noktalarinin regresyon dogrusu iizerinde dnemli diizeyde bir degisime neden
olmadig1 bilinmektedir. Hatta bazi durumlarda iyi kaldirag noktalar1 analize katki

sagladigindan yararlidir (Rousseuw ve Leroy, 1987:6).

Aykiri deger veri kiimesinde yer alan diger gézlemlerden, hem X hem de y yoniinde sapma
gosteriyorsa bu aykir1 degerlere kotii kaldirag noktasi adi verilmektedir. Kotii kaldirag
noktalar1 regresyon dogrusunun egimini degistirmekte ve dogruyu bir kaldira¢ gibi kendine
yaklastirmaktadir. Egimi degisen regresyon dogrusu bu noktaya ¢ekildiginden, bu noktaya
iligkin artik degeri de kiigiik olmaktadir.

Etkili bir gbzlem tek olarak ya da diger gozlemler ile birlikte degerlendirildiginde, cesitli
tahmin degerleri lizerinde, diger gozlemlerle kiyaslandiginda, ¢ok daha belirgin bir

bicimde biiyiik degerde etkiye sahip olan gézlemdir (Chatterjee, Hadi, 1986).

Etkili gozlemleri belirlemeye yonelik yontemlerde amag¢ parametre tahmini yapmak
degildir. Ama¢ gozlemin tahminler lizerinde ne kadar biiylik degisiklikler meydana

getirdigini tespit etmektir. Dolayisi ile aykir1 gozlemin ya da gozlemlerin etkili olma ya da
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olmama durumlar1 s6z konusu olabilir. Ayrica gozlemlerin birbiri ile olan iliskileri

etkililigi etkiler.

Ozetle veri setleri dort cesit gdzlem tiirii icerebilmektedir: veri kiimesinde yer alan
gozlemlerle ve regresyon egrisi ile uyumlu olan diizgiin gézlemler, y yonlii aykir1 degerler,
iyi kaldira¢ noktalari, hem x hem de y yonlii sapma gosteren aykir1 degerler (kotii kaldirag

noktalari).

Sonug olarak aykiri ve etkili degerler parametre tahminlerini etkileyebildiginden, EKK
yontemi ile elde edilen regresyon dogrusu tahmini iizerinde ciddi bir tehdit olustururlar. Bu
problemin ¢6ziilmesi igin kullanilan iki temel yontem bulunmaktadir. Bunlardan ilki ve
muhtemelen en ¢ok bilinenleri, tanisal olarak adlandirilan yaklagimlardir. Tanilar, etkili
noktalar1 tespit etmek amaciyla veriden hesaplanan niceliklerdir. Bu yaklasim ile tespit
edilen aykir1 degerler veri kiimesinden ¢ikarilir ya da hatali kaydedildi ise diizeltilir, daha
sonra kalan verilere EKK yontemi uygulanir. Veri kiimesinde sadece tek bir aykir1 deger
yer aldiginda silmenin etkisiyle basarili bir performans yakalanmaktadir. Ancak veri
kiimesinde birden fazla aykir1 deger yer aldiginda bunlarin belirlenmesi olduk¢a zor
olacaktir ve bu durumda regresyon tanilar1 yontemi kapsamli hesaplamalar gerektirecektir.
Ayrica aykirt gézlemlerin diizgiin gozlem olarak diisiiniilmesi durumu olan maskeleme
etkisi ve diizgiin goézlemlerin aykir1 gozlem olarak diisliniilmesi durumu olan siiplirme
etkisi gibi bazi problemlerin ortaya cikmasi etkili gozlemlerin dogru olarak tespit
edilmesini zorlagtiracaktir (Serfling ve Wang, 2014). Diger bir yaklagim ise bu ¢aligmanin
ilerleyen boliimlerinde detayli olarak anlatilacak olan saglam regresyon yontemleridir

(Rousseeuw ve Leroy, 1987: 8).
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4. AYKIRI (X VE Y YONUNDE) VE ETKILi GOZLEMLERIN
BELIRLENMESINE YONELIK YONTEMLER

Tek bagimsiz degiskenli bir analizde yani iki boyutlu durumlarda ¢izilen serpilme
diyagramlar1 araciligiyla aykiri ve etkili gozlemlerin tespit edilmesi kolaylikla
ger¢eklesmektedir. Ancak, uygulamalarda ¢ogunlukla ikiden fazla degisken yer almakta ve
yiiksek boyutlu analizler s6z konusu olmaktadir. Boyle yiiksek boyutlu analizlerde gorsel
diyagramlar araciligiyla gozlem tiirlerinin belirlenmesi pek miimkiin degildir (Rousseuw

ve Leroy, 1987: 3).

Bir 6nceki boliimde veri kiimesi igerisinde yer alan aykir1 ve etkili degerlerin regresyon
modelindeki parametre tahminlerini 6nemli 6lgiide etkiledigi ifade edilmistir. Bu nedenle
dogru tahmin degerleri elde etmek icin aykir1 ve etkili gdzlemlerin dogru olarak tespit

edilmesi biiylik onem tagimaktadir.

Regresyon analizinde veride yer alan aykir1 degerler (x ya da y yonlii) EKK yontemi ile
model parametrelerinin tahmininde ciddi bir tehdit olusturmaktadir. Bu problemin ¢6éziimii
i¢in temel olarak kullanilan iki yontem bulunmaktadir. ilki ve muhtemelen en iyi bilineni
tanisal yontemlerdir. Ikincisi ise saglam istatistiksel yontemlerdir (Rousseuw ve Leroy,
1987: 8). Bu yontemlerden literatiirde sik kullanilan bazi yaklagimlarin 6zeti bu boliimde

ele alimmistir. Asagida sirasiyla bu iki yonteme iligkin bazi1 6l¢iitlere yer verilmistir.

4.1. Tamsal Yaklasimlar

4.1.1. Hat matris

Es 2.3 ile verilen ¢oklu dogrusal regresyon modeli,

Y = X0+¢ (4.1)

seklinde tanimlansin. X; ilk siitunu birler vektoriinden olusan nxp boyutlu veri matrisini, Y;
nx1 boyutlu bagimli degisken vektoriinii, 8 bilinmeyen parametreler vektoriinii ve € ise nx1

boyutlu hata vektoriinii ifade etsin. Hat matris ise;

H=XxX"x)"xT (4.2)
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olarak tanimlanmaktadir (Maronna, Martin ve Yohai, 2006: 95). Es. 4.2 igerisinde yer alan

“T” transpozu ifade etmektedir ve X7 X tersi almabilir bir matristir.

H matrisi idempotent (HH=H) ve simetrik (HT = H) bir matristir. H matrisinin ranki,

kosegen elemanlarinin  toplamina karsilik gelir. Yani, rank(H)=iz(H) dir. Ayrica
rank(H)=p’dir.

Hat matrisin késegen elemanlar1 h;;’ler i. gézlem biriminin parametre tahmini tizerindeki
etkisini 0lgmektedir. Hat matrisin kdsegen elemanlar1 0 < h;; < 1 aralifinda deger alir.
Genellikle kdsegen elemanlarinin degeri 1’e yaklastikca gézlemlerin veri merkezine olan
uzakligimnin arttig1 disiiniildiiginden s6z konusu gozlemler kaldirag noktast olarak

isimlendirilir (Rousseuw ve Leroy, 1987: 220).

4.1.2. Mahalanobis uzakhgi

Mahalanobis uzaklig1 sabit terimli bir regresyon modelinde bir gézlemin kaldira¢ noktasi
olup olmadiginin belirlenmesinde kullanilmaktadir. X; vektorleri gozlem degerlerinden

olusmak iizere, X ve pxp boyutlu £,, kovaryans matrisi;

> 1

X=- X (4.3)
ve

~ 1 _ —

Ip= = XX 0T - X) (4.4)

ile hesaplanir (Gath ve Hayes, 2011).

Bu durumda V X; degiskeninin, ortalamasindan (X) ne kadar uzak oldugu kovaryans

matrisi £, nin yardim ile asagidaki formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.

MD? = (x;—©)5, (x;— )7 i=1,2,...,n (4.5)
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MD?’ler; p serbestlik dereceli ki kare dagilimina uyar. Uygulamalarda genellikle, & birinci
tip hatay1 gostermek iizere, MD? > )(5’1_“ ise i. gozlemin kaldirag noktasi oldugu

distintiliir. Hat matrisi ve Mahalanobis uzaklig1 veri kiimesinde sadece tek bir kaldirag

noktasi yer aldiginda kullanishdir. (Rousseeuuw ve Leroy, 1987: 224).
4.1.3. Standartlastirilmis artiklar

Aykirt degerlerin tespit edilmesi i¢in artik degerler yeterli degildir. Bu durumda,
standarlastirilmig artik degerlerin kullanilmasi ile aykir1 degerler tespit edilebilmektedir.

Standartlastirilmis artiklarin hesaplanmast HKO’sinin karekokiiniin kullanilmasina dayali

olarak,
* € .
& = Frs i=12,..,n (4.6)

ile hesaplanir. Biiyiikk degerli standart artik degerleri potansiyel aykiri deger olarak
nitelendirilirler (Chatterjee ve Hadi, 1988).

4.1.4. Student tiira artiklar

Artiklarin varyans1 g2 parametresinin ve h;; istatisti§inin bir fonksiyonudur ve artiklar
Olgek istatistigine dayali bir dagilima sahiptir. Cogu tanisal yontem icin bu iki nicelige
bagli olmayan Student tiiri artiklar kullanilabilir. Student tiirti artiklar dahili Student tiirii

artiklar ve harici Student tiirii artiklar olmak iizere ikiye ayrilirlar. EKK yonteminde dahili

2

Student tiirii artiklar; 6§ = Y1, ne_ip olmak iizere;
e; .
‘r'i = &— ,(1_—h”) L= 1,2 e, n (47)

ile elde edilir (Cook ve Weisberg, 1982: 14-18).

Hatalarin normal dagildigi varsayimi altinda, i. gozlem degerinin veri kiimesinden

silinmesi ile hesaplanan varyansin tahmin edicisi olan 6(20 istatistigi;

~2 _ (n-p)a%-e?/(1-hy)
O n-p-1

i=12,..,n (4.8)
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ya da,

—_n 1.2
6= 62(PEL)  i=12,.,n (4.9)

n—-p-1

iken harici Student tiirii artik degeri;

e; | —
t; = m i=12,..,n (4.10)

ile hesaplanir (Cook ve Weisberg, 1982: 20).
4.1.5. DFBETAS élgiitii

Besley, Kuh ve Welsch (1980) tarafindan 6nerilen DFBETAS o6lgiiti, i. gozlem veriden
silindiginde, j. regresyon Kkatsayisina iliskin tahmin degerinin ne kadar degistigini
gostermektedir. i. gbzlem veriden silindikten sonra 8 parametre vektoriiniin EKK tahmin
edicisi é(i) vektori ile gosterilsin. Ayrica X, nxp boyutlu bagimsiz degisken matrisini x;, X
matrisinin i. stitununu e;, artik vektoriinii ve h;; hat matrisinin késegen elemanlart olsun. i.
gozlem silinmeden Onceki veri ile elde edilen 8 parametre vektoriiniin EKK tahmin edicisi
6 olmak iizere, 6 ile ;) arasindaki fark,

DFBETA; = 6 -0, = (4.11)

seklinde tanimlanmaktadir.

DFBETA; sadece vektorel bir sonu¢ verdiginden etkili gézlemlerin saptanmasinda skaler

degerli bir sonug veren DFBETAS;; istatistigi kullamilabilir. Bu 6lgiit; 6 vektoriiniin j.

elemant éj é(i) vektorlinlin |. elemani éj(i) Ve sy = \/n_;p_lzkﬂ(yk — X é(i))z olmak

lzere;

IO

s J&xTx);;

DFBETAS;; = (4.12)
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ile hesaplanir. Bu 0l¢iit her bir gozlemin j. regresyon katsayist tizerindeki etkisini
gosterir. |DFBETASU| >2/vn olan gozlem degerleri etkili gozlem (influental
observation) olarak kabul edilir (Belsley, Kuh ve Welsch, 1980: 13,75).

4.1.6. DFFITS olciitii

Etkili gozlemleri tespit etmek icin kullanilan bir diger istatistik Belsley ve digerleri (1980)
tarafindan Onerilmis olan DFFITS o6l¢iitiidiir. Bu o0lclit gozlem silme teknigine

dayanmaktadir.

DFFITS o6lg¢iitii tiim birimler tizerinden elde edilen parametre tahmin degeri ve i. gozlemin
veri kiimesinden silinmesi ile elde edilen yeni tahmin degeri arasindaki farka dayanarak
s0z konusu gozlemin etkili bir gézlem olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilir (Belsley

ve digerleri 1980: 15).

_ e (h)'/?
DFFITS; = Q) 1-hy (4.13)

seklinde tanimlanan bu 6lgiit i. gozlem degerinin J; tahmin degeri iizerindeki etkisini
olgmektedir. Bu olgiit ile, |DFFITS;| > 2 \/% sartin1 saglayan gozlemler etkili gozlem

olarak degerlendirilmektedir.

Yukarida bahsedilen yontemler ile kaldirag noktalar1 ya da etkili gozlemlerin tespit
edilmesi miimkiindiir. Ancak, bir aragtirma yapilirken calisilan veri kiimesinin dagilimi
varsayillan dagilimdan sapmalar gdosteriyorsa tahmin ediciler istenilen nitelikte
olamamaktadir. Boyle durumlarda bu yontemlere alternatif olarak kullanilan saglam
yontemler mevcuttur. Asagidaki boliimlerde sirasiyla bu ydntemlerin  kullanim
tekniklerinden ve saglam yontemlerin karsilastirlmasinda kullanilan dlgiitlerden

bahsedilecektir.
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4.2. Saglam Yontemler

Ik olarak 1963 yilinda Box “saglam” sozciigiinii istatistiksel anlam icin kullanmustir.
Bilim adamlar1 varsayimlara bagli olmayan, 6zellikle normal dagilim varsayimina karsi

hassasiyet gdstermeyen yaklasimlar1 “saglam” olarak tanimlamistir (Stigler, 1973).

Istatistiksel ¢ikarimlar yalnizca gozlemler araciliiyla yapilabilmektedir. En az gozlemler
kadar 6nemli bir diger husus onsel bazi varsayimlarin saglanmasi gerekliligidir. Ornegin
dagilimlara iliskin; rassallik, bagimsizlik ya da bilinmeyen parametrelere iliskin bazi 6nsel
varsayimlarin saglaniyor olmasit gerekmektedir. Ancak, bu varsayimlar her zaman
saglanmaz. Zamanla, yaygin olarak kullanilan yontemlerin varsayimlardan kiigiik
sapmalara dahi asir1 hassasiyet gosterdigi gozlenmis ve bu yoOntemlerin Onemli bir

alternatifi olarak “saglam” yontemler 6nerilmistir (Huber, 1981: 1).

Bir istatistiksel yontem, istatistiksel modele iligkin varsayimlar saglanmadiginda dahi iyi
bir performans gosteriyorsa “saglam” olarak kabul edilmektedir. Verinin dogrusal
regresyon modeline uydugu varsayildiginda, EKK tahminleri ve test performansi oldukca
iyl olacaktir, fakat hata rasgele degiskeninin dagilimi varsayilandan biraz sapma

gosterdiginde “saglam” olmayacaktir (Birkes ve Dodge, 1993: 85).

Saglam istatistik yontemler veri kiimesi icerisinde yer alan aykir1 degerlerin tespit edilmesi
amaciyla da yaygin olarak kullanilmaktadir. Ryan (2009) yapmis oldugu c¢alismasinda
neredeyse tiim veri setlerinin aykir1 deger igerdigini ve bu durumun belirli uygulama
alanlarinda problemlere neden oldugunu, bu nedenle saglam tahmin yontemlerine ihtiyag

duyuldugunu belirtmistir.
Saglam istatistiklerin kullanilmasindaki temel amaclar asagidaki sekilde 6zetlenebilir;

i) Veri kiimesine en iyi uyumu gosteren yapiy1 tespit etmek,

i) Gerekli goriilirse daha ileri analizler gerceklestirmek igin aykiri degerleri ya da
yapinin temelinden sapmalari tespit etmek,

iii) Onemli etkili gdzlemleri tespit etmek ve bu noktalara dikkat cekmek,

iv) Ardisik bagimlilik veya korelasyondan sapmalari tespit etmek (Hampel ve digerleri,

1986: 84),
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Yukarida tanimi yapilan ve kullanilma nedenlerinden bahsedilen saglam tahmin edicilerin
baz1 6zellikleri sagliyor olmasi gerekmektedir. Hampel (1974) calismasinda bu 6zellikleri

asagidaki sekilde 6zetlemistir:

Saglam tahmin ediciler diizgiin gozlemlerin igerisine diizgiin olmayan ancak, veri
kiimesinin genelinden de biiylik 6l¢iide farkli olmayan gozlemlerin dahil olmasi sonucunda

olusan kirlenmelere kars1 kiiciik tepkiler gostermelidir.

i) Biiyiik kirlenmeler s6z konusu olsa da giivenilir olmalidir. Yani kirilma noktalar
yiiksek olmalidir.

i) Sabit miktardaki kirlenmenin goreli etkinligi sinirli olmalidir. Yani kirletici bir
gbzlemin tahmin edici lizerinde asimptotik olarak olusturacagi en biiylik etkinin kiigiik
olmasi istenir.

iii) Yuvarlama ve gruplama gibi islemler karsisinda diizgiin tepki gostermelidir.

IV) Agikga goriinen aykiri degerleri veri kiimesinden ayiklayabilmelidir.

V) Alabilecegi en kiiciik varyans degerine sahip olmalidir.

Asagidaki boliimlerde saglam yontemlere iliskin siklikla kullanilan bazi kriterler ve bu

kriterlerin gerekliliginden bahsedilecektir.

4.2.1. Kirilma noktasi ve etki fonksiyonu kavrami

Tahmin edicilerin saglam olup olmadiklarinin tespit edilmesinde asagidaki dlgciitler

kullanilabilmektedir.

Kirilma noktasi

Kirilma noktasi kavrami ilk olarak 1967 senesinde Hodges tarafindan tek boyutlu konum
tahmin edicileri ile smirli olarak kullanilmistir. Daha sonra 1968 ve 1971 yillarinda,
Hampel tarafindan yapilmis olan calismalar ile genellestirilmistir (Zuo, 2001). En yaygin
kullanildig1 sekli ise 1983 yilinda Donoho ve Huber tarafindan asagidaki sekilde

tanimlanan versiyonudur.

Z, n tane gozlem biriminden olusan bir 6rneklem olarak tanimlansin;
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Z={(X11, X1, Y1) . Xty ooer X V)1 (4.14)

T bir regresyon tahmin edicisi ise, Z orneklemi igin T tahmin edicisi kullanilarak

regresyon katsayilarina iliskin T(Z) = 8 vektorii hesaplanabilir.

Orijinal gozlem degerlerinden m tanesinin yerine keyfi degerler yazilarak bozulmus bir Z’
orneklemi tanimlansin. Boyle bir kirlenme ile ortaya ¢ikan maksimum sapma, Yan (m:T,Z)

ile gosterildiginde bu sapma;

Yan (m:T,Z) =sup||IT(Z") — T(Z)|| (4.15)

esitligi ile elde edilir. Burada sup iist smrlarin en kiicliglinii gostermektedir. Eger
Yan(m:T,Z) sonsuz ise, m tane aykirt degerin T iizerinde biiyiik bir etkisinin oldugu, ve bu
nedenle de tahmin edicinin iyi olmadigi sdylenir. Bu durumda Z sonlu 6rnegine dayali T

tahmin edicisinin kirilma noktasi,
&, = min {%, Yan(m:T,Z)sonsuz } (4.16)

seklinde tanimlanir (Rousseeuw ve Leroy, 1987: 9,10).

Bir bagka ifadeyle kirilma noktasi, tahmin edicilerin basa ¢ikabilecekleri aykir1 degerlerin

oranina iligkin bir sinirdir (Huber, 1981:13).

Etki fonksiyonu

Biiytik ¢apli bir 6rnege x degerine sahip bir gozlemin eklendigi varsayilsin. Bu gézlemin
tahmin edici ve test istatistigi tizerindeki sinirh etkisini degerlendirmede etki fonksiyonu
kullanilabilir. Bu fonksiyon 1968 ve 1974 yillarinda Hampel tarafindan etki egrisi ya da
etki fonksiyonu ismiyle tanitilmistir ve belki de bir istatistigin saglamligin1 degerlendirmek

icin kesfedilmis en kullanish araglardandir (Huber, 1981: 13, 14).

Etki fonksiyonu, aykir1 bir degerin neden oldugu sapmayi formiillestirmek amaciyla
kullanilir. Biiylik 6rneklemler igerisinde goz ardi edilemeyecek miktardaki kirilmalarin

tahmin edici lizerindeki etkisini 6lger (Hampel, Ronchetti, Rouseeuw ve Stahel, 1986: 84).
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Asil dagilimi F olan yigina & oraninda ve A, dagilimindan gelen diizglin olmayan
verilerden olusan bir y18in dahil edildiginde, F, . = (1 — ¢)F + €A, seklinde karma bir
dagilim elde edilir. Bu durumda dagilimi F, . olan bir yi1gindan ¢ekilen her bir birimin; A,
dagilimindan ¢ekilmesi olasilig1 € (kiiciik bir deger), F dagilimindan ¢ekilmesi olasiligi ise

2

1-e’dur. A, dagilimindan gekilen 6rnek “kotii”, F’den ¢ekilen ornek “iyi” ornek olarak

adlandirilir. Etki fonksiyonu bir tahmin edicinin diizglin olmayan gézlemler karsisindaki

yanitt oldugundan;
EF(x) = lim I or) (4.17)
E—

ya da daha acik bir ifadeyle;

T[(1—&)F+eAy]-T(F)

EF(x,T, F):liTBl (4.18)
E—

seklinde gosterilir (Hampel ve digerleri1986: 84). Burada T tutarli bir tahmin ediciyi ifade

eder.

Etki fonksiyonunun iki temel kullanimi bulunmaktadir. Biricisi, tahmin edicinin ve test
istatistiginin degeri iizerinde tek bir gdzlemin goreli etkisini elde etmektir. Ikincisi ise,
asimptotik varyansin tahmin edilmesini saglayarak tahmin ediciye iliskin asimptotik
ozellikleri sezgisel olarak hizla ve kolaylikla degerlendirmek i¢in imkan sunmaktir (Huber,

1981: 15). Asimptotik varyans esitligi;
var (T,F) = [ EF (x, T, F)?dF (x) (4.19)
ile ifade edilir (Hampel ve digerleri, 1986: 85).

Asagidaki boliimlerde bazi saglam tahmin ediciler ve 6zelliklerinden bahsedilecektir.
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4.2.2. M tipi tahmin ediciler

Konum tahmini

Huber (1964), Es 2.10 ile verilen EKK amag¢ fonksiyonundaki kareli ifadeyi degistirme
yolunu se¢mistir. EKK amag¢ fonksiyonunun diizglin olmayan gdézlemlere karsi olan
duyarliligin1 azaltmak icin uygun bir p fonksiyonu kullanmistir. 1964’de Huber’in
caligmast ile M tipi tahmin edicileri, sonu¢ odakli yaklagimi ve asimptotik 6zellikleri
nedeniyle giderek daha da 6nemli hale gelmistir (Boos ve Stefanski, 2001: 339). Huber’e

gore;
min Y1y p(xi, Ty) (4.20)
yada (x;, 0) = (55) p(x: 6) olmak iizere,

L U(x;T) =0 (4.21)
esitligini saglayan T,,, M tipi tahmin edici olarak adlandirilir (Huber, 1981: 43).

M tipt tahmin edicinin hesaplanmasinda Huber tarafindan kullanilmasi Onerilen p

fonksiyonu c sabiti 5,2 olmak tizere;

x?/2 x| = ¢
_ : = 4.22
() { clx| —c?/2, xX>c (4.22)
ile ifade edilmektedir. p fonksiyonunun tiirevi ise,
[x]¢. = ¢, x < —c
L|J={ X, —-c=x =c (4.23)
c, x>c

seklinde gosterilir. Konum parametresinin tahmini ise;

min ity p(x; — Tp) (4.24)
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ya da,
im W —T) =0 (4.25)
n iteratif ¢o6ziimiine dayanir (Huber, 1981: 43). Es. 4.25 i. gézlemin agirhgt w; = %

seklinde tanimlandiginda ), w;(x; — T,,) = 0 olarak da ifade edilebilir. Bu agirliklar,

(4.26)

1, |xi — Tnl é c
Wl - - ) |xl - Tnl > c

|2 =Tl

ile tanimlanir (Huber, 1981: 44). M tipi tahmin edicilere iliskin olarak Onerilen birgok
farkl1 fonksiyon olmakla birlikte uygulama adimlar tiim yaklasimlar i¢in aynidir. Bu
calismada Tukey’in bi-weight agirligi kullanilacaktir. % 95 degerine sahip bir asimptotik
etkinlik elde etmek i¢in k degerinin 4,685 olarak kullanilmasi gerekmektedir (Chang,
Roberts ve Welsh, 2017). Tukey’in bi-weigt agirligi i¢in kullanilan p fonksiyonu;

213
= 1-[1-0) ] sk (4.27)
1, x| > k

p fonksiyonunun tiirevi,

v =1 =@ msk (4.28)
0, dd

Gozlemler i¢in kullanilan agirliklar,

212
w(x) = P‘G)]' x| < k (4.29)
0, dd

ifadeleri ile gosterilmektedir (Maronna, 2006: 29,30).

Saglam tahmin edicilerin bir ¢ogunda, tahminlere iligkin niimerik degerler ancak iteratif

stire¢lerin uygulanmasi sonucu elde edilebilmektedir. Ayrica, saglam tahmin ediciler i¢in,
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varyans ya da ortalama degerleri hesaplanirken kullanilana benzer matematiksel bir model
bulunmamaktadir. Saglam tahmin ediciler lizerinden parametre tahminlerini elde etmek
icin bir fonksiyonun minimize edilmesine dayali bir algoritma ile olusturulan modellere
gereksinim duyulmaktadir. Genel olarak, algoritmalarda oncelikle T, gibi bir baglangi¢
degeri segilir daha sonra T* gibi yeni bir tahmine ulasmak amaciyla hesaplamalar yapilir.
Sonraki adimda elde edilen son tahmin degeri baslangi¢ degeri olarak kullanilir. Bu siireg,
iterasyonlar sonucu elde edilen tahminler arasindaki farkin yeterince kiigiik olmasi

saglanana kadar devam eder (Hoaglin, Mosteller ve Tukey, 1983: 291).

Es 4.21’in tiirevi alinarak tiiretilen T(F) kullanilarak M tipi tahmin edicilere iligkin etki

fonksiyonu;

W[x,T(F)]
R T = 4.30
( )=2 I (55)¥' e, T()IF (8x) (4.30)

seklinde tanimlanir (Huber, 1981: 45). M tipi tahmin ediciler i¢in kirilma noktas1 n =

e W) Y(+oo) )
min { st —¢(_m)} olmak tizere,

«_ M
€ =1y (4.31)

seklindedir (Huber, 1981: 14-16).

Saglam regresyon yontemi icin M tahmin edicileri

M tipi regresyon tahmin edicisi;
minXiz, p(vi — xi0) = min ¥iz, p(e;) (4.32)

ile elde edilir. p fonksiyonu; simetrik, siirekli, sifir noktasinda tek bir minimum noktasina

sahip ve tiirevi alinabilir bir fonksiyondur (Huber, 1981:162). p fonksiyonu,

e p(e)=0
e p(0)=0
e p(e) =p(—e)



29
o p(e) =ple’y), le;| > [e';l
ozelliklerini saglamalidir.

y(e)

w; = w(e;) olarak tanimlanmisken ve agirlik fonksiyonu w(e;) = — iken amag
fonksiyonu,
Z Wi (yl - xi'é)xi' =0 (433)

seklinde yazilir. Bu fonksiyona iligkin ¢6ziim agirliklandirilmis bir EKK tahminidir.
Agirliklar artiklara, artiklar tahmin edilen katsayilara ve tahmin edilen katsayilar
agirliklara baglidir. Bu nedenle iteratif ¢oziim gereklidir (Fox, 2002). M tipi tahmin

edicilerin uygulanmasinda kullanilan algoritma asagidaki sekildedir.

Adim 1- EKK yontemi kullanilarak regresyon katsayilarinin tahminleri elde edilir.

Adim 2- Regresyon modeline iliskin varsayimlar test edilir.

Adim 3- Veri igerisinde yer alan aykir1 degerler tespit edilir.

Adim 4- EKK yontemi ile §° hesaplanir.

Adim 5-e; = y; — ¥; ile artik degerler hesaplanir.

Adim 6- 6;=1.4826MAD hesaplanir (6 = a2 - Medyanle;-medyan(edly g,raqq MAD

0,6745 0.6745

(mean absolute deviation) ortalama mutlak sapmay1 ifade etmektedir.
Adim 7- u;_ e;/6; degerleri hesaplanir.

Adim 8- w; agirliklari,

Uu; 2 i
w; = {[1 - (4,685) ]’ lui] < 4,685;
0 , |ui| > 4,685.
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ile hesaplanir.
Adim 9- w; agirliklar ile agirlikli en kiiciik kareler yontemi kullamlarak 8 hesaplanr.
Adim 10- 8™°nim yakinsadig1 degeri bulununcaya kadar 5-8. adimlar tekrarlanir.

Adim 11- Bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerinde anlamli bir etkisinin olup

olmadig istatistiksel olarak test edilir (Susanti, Praitiwi, Sulistijowti ve Liana, 2014).
4.2.3. En kiiciik medyan kareler tahmin edicisi

En kiiglik medyan kareler tahmin edicisi (EKMK) 1984 yilinda Rousseecuw tarafindan

ortaya atilmigtir. Bu tahmin edici,

min M edyan e? (4.34)
i

seklinde tanimlanir. Yani sabit terimli bir modelde basit regresyon i¢in EKMK ¢6ziimii,

min Medyan (y; - 61x; — 0, x;)° (4.35)
seklinde ifade edilir. Bu yontem geometrik olarak gézlemlerin yarisin1 kapsayan en dar
bandin bulunmasi anlamina gelir. Gézlemlerin yarisi ise (n/2)+1 sayida gozlemi ifade
etmektedir. Aslinda bu tahmin edici en biiyiik artitk degere sahip n/2 sayida gozlem
degerini hesaplamanin diginda birakir. Bandin kalinlig1 ise dikey yonde olgiiliir. EKMK

dogrusu ise bu bandin tam ortasindan gegen dogrudur (Rousseeuw ve Leroy, 1987: 24).

EKMK tahmin edicisi hesaplanirken, p parametre sayis1 kadar farkli gézlem iceren alt

kiime segilerek isleme baslanir. Bu alt kiimeler i=1,2,....,n olmak {izere J
= {il, ey ip} seklinde gosterilir. Daha sonra p noktadan gecen diizlemin katsayilar1 olan
6, elde edilir. Bu da p bilinmeyenli p tane denklemin ¢6ziilmesi anlamima gelir. Deneme
tahminleri 6, olarak ifade edilmisken, tiim veri kiimesi ele alinarak, her bir 6,’ye karsilik

gelen;

Medyan;,, (Y; — x;6))* (4.36)
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amag fonksiyonu elde edilir. Yukaridaki ifadeyi minimum yapan regresyon dogrusundan
elde edilen sonug¢ ¢oziim olarak alinir (Rousseeuw ve Leroy, 1987: 197, 198). Ancak bu
stiregte asil onemli olan altkiime sayisinin belirlenmesidir. En ideal olani miimkiin olan
tim altkiimelerin kullanilmasidir. Kiigiik veri setleri i¢in tiim p gozlemli alt kiimelerin
secilmesi miimkiinken biiyiik veri setleri i¢in bu islem neredeyse imkansizdir. Boyle bir
durumda ele alinacak m tane alt kiimeden en az bir tanesinin “iyi” olma olasiliginin bire
yakin olmasini saglayacak sayida rassal se¢im yapilmalidir. Buradaki bir alt kiime p tane

diizgiin gozlem igeriyorsa “iyi” olarak tanimlanmaktadir. Tiim veri kiimesinde & oraninda

aykirt deger oldugu varsayilirsa, m tane alt kiimeden en az bir tanesinin “iyi” olma
olasiligy;
P=1-[1-(1-¢&P™ (4.37)

seklinde tanimlanir. Buradaki P olasiliginin 1’e yakin bir deger olmasi gerekliligi dikkate

alinarak ¢ekilecek alt 6rneklem sayisi,

_ log(1-P)
"~ logl1-(1-¢)P]

(4.38)
ile hesaplanir (Zhang, 1997).

EKMK yontemi icin Olcek tahmin edicisi de saglam olarak tanimlanmistir. Bu amag
dogrultusunda n ve p’ye dayali ve bir diizeltme terimi ile c¢arpilmis baslangi¢ Olcek

tahmini;

s%=1.4826(1 + %) Medyan e? (4.39)
N

ile hesaplanir. Bu 6l¢ek tahmini kullanilarak standartlastirilmis agirliklar;

1,
w; =
0,

ile elde edilir. Boylece standartlastirilmis agirliklara ve artiklara dayali EKMK 6lcek

€
s0
€

s0

<25

>25

(4.40)

tahmini;
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2
Z?:l wie;

Z?=1 wWi—p

(4.41)

ifadesi ile hesaplanir (Rousseeuw ve Leroy, 1987: 44).
4.2.4. En kiiciik kirpilmis kareler tahmin edicisi

En kiiglik kirpilmis kareler tahmincisi (EKKK), asimptotik etkinlik bakimindan EKMK
tahmin edicisine gore daha yiiksek etkinlik gosteren bir tahmin edici olarak 1984 yilinda
Rousseeuw tarafindan Onerilmistir. Bu tahmin ediciye iliskin kirilma noktasi oldukga

yiiksektir. EKK yontemine olduk¢a benzeyen bir minimizasyon yontemi ile elde edilir. h

degeri Giloni tarafindan E] + 1 olarak tanimlanmisken EKKK tahmin edicisi;
min Y, efy (4.42)

olarak ifade edilir. Bu yontem artik karelerinin h tanesinin toplamimin kiigiikten biiyiige

(p+ 1)]

> oldugunda

siralanarak en kiigliglinlin belirlenmesi temeline dayanir. h = E] + [

EKKK tahmin edicisinin kirilma noktasi alabilecegi en yiiksek degerini alir (Rousseeuw ve

Leroy, 1987: 132).

EKKK yonteminin en biiyiik dezavantaji Es. 4.42 ile verilen amag¢ fonksiyonunun
matematiksel optimizasyona elverisli olmamasidir. Ayrica, uygulamada h degerinin
belirlenmesi oldukga giigtiir. Eger varsayilandan fazla kirli veri ile kars1 karsiya kalinirsa
EKKK tahmin edicisi saglamlik yoOniinden zafiyet gosterir. Bu durumun aksine,
varsayilandan az kirlilik varsa, parametre tahminlerinin dogrulugu ve tiim gozlemlerin
hesaplamaya dahil edilmemesinden kaynaklanan etkinlik zaafiyeti ortaya ¢ikar. h degerinin
dogru olarak belirlenmesine ve veri yapisina bagli olarak EKKK olduk¢a etkin olabilir.
Aykirt degerlerin timii kirpilirsa EKKK ile EKK’nin etkinligi esit olur (Schumacker,
Monathan ve Mount, 2002).

EKMK tahmin edicisi ile karsilastirildiginda EKKK tahmin edicisinin amag¢ fonksiyonunun
daha diizgiin oldugu goriilmektedir. EKKK tahmin edicisi, asimptotik normal dagilim
durumunda EKMK tahmin edicisinden daha etkindir. EKMK tahmin edicisi ise veri kiimesi

normal dagilim varsayimini saglanmadigindan diisiik bir yakinsama hizina sahiptir. Tiim
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bu tstiinliiklerine ragmen EKKK tahmin edicisinin hesaplanmasit EKMK tahmin edicisi ile

kiyaslandiginda olduk¢a zordur (Rousseeuw ve Driessen, 1999). EKKK tahmin edicisinin

kirilma noktasi, h = E] + 1 iken;

en(T,2) = (|=2] + /n (4.43)
sekilde tanimlanir (Rousseeuw ve Leroy, 1984: 132).

EKKK tahmin edicisinin hesaplanmasina iliskin siire¢ bir dislama yoOntemi iizerine
kurulmustur. Yani veri kiimesinde yer alan bir gozlem tahmin siirecinde ya tamamen
hesaba dahil edilir, ya da tamamen siirecin diginda birakilir. EKKK tahmin edicisinin

hesaplanmasinda, Oncelikle veri kiimesi igerisinden h gozlem degerine sahip alt
orneklemlerin tiimii g¢ekilir. Bu islem ile (Z) kombinasyonu kadar alt kiime elde edilir.
Daha sonra h gozlemli (Z) kombinasyonu kadar sayida alt kiimenin her biri igin regresyon
dogrusunun tahmini elde edilir. Elde edilen her tahmini regresyon dogrusu iizerinden
hesaplanan n tane artiktan, kareleri toplami en kii¢iik olan h tanesinin toplami bulunur.
Toplamlar arasindan minimumu segilerek EKKK ¢6ziimii olarak kabul edilir. EKKK
yonteminde karsilasilacak en biiylik problem, uygulamalarda ¢ekilecek alt kiime sayisinin
¢ok biiylik boyutlara ulasabilmesidir. Boyle durumlarda EKKK tahmin edicilerinin
hesaplanmasinda kesin algoritmalar yerine, EKMK tahmin edicilerinde oldugu sekilde

yaklagik ¢oziimler veren bir algoritmanin kullanilmasi 6nerilmektedir (Rousseeuw ve

Hubert; 1997).
4.2.4. S tipi tahmin ediciler

S tipi tahmin ediciler, M tipi tahmin edicilerinin kirilma noktasinin diisiik olmasi
problemini ¢d6zmek iizere ilk olarak Hampel (1975) tarafindan onerilmis, daha sonra
Rousseeuw ve Yohai (1984) tarafindan gelistirilmistir. S tipi tahmin edicileri EKMK ve
EKKK tahmin edicilerinin genellestirilmesi ile elde edilir (Donoho, Johnstone, Rousseeuw

ve Stahel, 1985: 496, 500).

M tipi tahmin ediciler, veri kiimesine iliskin olarak yalnmizca medyan degerini

agirliklandirir ve bu nedenle veri kiimesinin dagilimini ya da veri kiimesi araciligiyla elde
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edilmis olan bir fonksiyonu kullanmamaktadir. Bu durum yonteme iliskin bir zaafiyet

olusturmaktadir. S tipi tahmin ediciler bu zaafiyeti ¢6zmek amaciyla artiklarin standart

1
sapmalarin1 ve M tipi tahmin edicileri tizerinden hesaplanan artiklart kullanmaktadir. n" 2

yakinsama oranma ve yiksek kirilma noktasina sahip ve affine es degisimli tahmin
edicilerdir (Sibbertsen, 2001). Affine es degisimli tahmin edici olmasindan dolay1 veri
kiimesine uygulanan herhangi bir doniisiim tahmine de uygulanmis olur. Bu 6zellik S tipi

tahmin edicilerin tercih edilmesine 6nemli bir katki saglamaktadir (Barrera ve Yohai,

2006).

S tipi tahmin edicileri artiklarin dagilimlarinin minimizasyonunu saglamaya yonelik bir
siirece dayanmaktadir. Bu tahmin edici 8, (x4, x; ....,x,); konum parametresinin S tipi
tahmin edicisi olarak tanimlanmigsken ve s; 6lgek parametresinin M tipi tahmin edicisi

olmak uzere,

r%in s(xq—06,...,x, —0), (4.44)

n

ama¢ fonksiyonunun ¢0ziimiine dayalidir. Bu fonksiyonun ¢oziimi ile olgek

parametresinin tahmini,

~

Gn =501 — By, e, Xy — 0,) (4.45)

de es zamanli olarak elde edilir (Hampel ve digerleri, 1986: 115). Daha sonra K,

SEpGH =K (4.46)

n

esitliginin ¢oziimi elde edilir. K genellikle E4(p)’ye esit olarak belirlenir. @ ise standart
normal dagilimi ifade etmektedir. p fonksiyonun ise sinirli oldugu varsayilmaktadir
(Hampel ve digerleri, 1986: 115). Rousseeuw ve Yohai, c=1,547 olmak iizere (1984) p
fonksiyonu i¢in;

4 6
S-S+ lelsc

pl@=175 * o (4.47)
=, le] = ¢
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ifadesini Onermislerdir. Regresyon parametreleri tahmin edilirken, artik degerlerin

degiskenliginin minimize edilmesinden faydalanilir.

S tipi tahmin edicisinin kirilma noktasi ise;
e = (4.48)

esitligi ile elde edilir (Rousseeuw ve Leroy, 1987: 136).

Ne yazik ki, S tipi tahmin ediciler ayn1 anda hem yiiksek etkinlige hem de yiiksek kirilma
noktasina sahip olamazlar. Hossjer (1992), 6zellikle 0.5 kirilma noktasina sahip S tipi
tahmin edicisinin hata terimleri normal dagildiginda sahip oldugu asimptotik etkinligin
0.33’ten biliylik olmadigini gostermistir (Maronna ve digerleri, 2006: 130,131). S tipi

tahmin ediciler i¢in kullanilan algoritma asagidaki sekildedir.

Adim 1- EKK yo6ntemi kullanilarak regresyon katsayilari elde edilir.

Adim 2- Regresyon modeline iligkin varsayimlarin saglanip saglanmadig: test edilir.
Adim3- Veri igerisinde aykir1 deger varsa tespit edilir.

Adim 4- EKK yontemi ile §° hesaplanur.

Adim 5- e;=y;-y; formiilii ile artik degerleri hesaplanir.

Adim 6- i gbzlem degerini gostermek tizere, 6; degerleri heaplanir.

medyan|e;—medyane;|
. 0,6745

0; =
, 1 on 2 .
— di=1 Wiéi iterasyon > 1

Adim 7- Standartlagtirilmis artik degerleri hesaplanmalidir.

, iterasyon = 1

u; =

Do
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Adimm 8- Agirliklandirilmis degerler Tukey’in bi-weight fonksiyonu ile hesaplanmalidir.

Y(e) = p'(ep), agirhklar w;(e;)= qj(ei)/ei ve C sabit degeri 1,547 olmak iizere, bu fonksiyon;

2
e

Wiey) = ei{l—?} , leil < ¢

0, le)| > ¢

ifadesi ile ele edilir (M.Ekiz ve O. U.EKkiz, 2018; Rousseeuw ve Leroy, 1987:129).
Adim 9- w;’ler kullanilarak agirlikli en kiigiik kareler (AEKK) yontemi ile 85 hesaplanr.
Adim 10- 8, yakinsak bir deger alana kadar 5-8. adimlar tekrarlanmalidir.

Adim 11- Bagimsiz degiskenlerin, bagimli degisken {izerinde anlamli bir etkiye sahip olup

olmadig belirlenmelidir (Susanti ve digerleri, 2014).
4.2.5. Yeniden agirhiklandirilmis en kiigiik kareler yontemi

Chatterjee ve Machler (1997) tarafindan Onerilen agirlikli en kiigiik kareler yontemi
maskelemenin varliginda etkili degildir. Billor ve Hadi (2006) maskeleme etkisinin
varliginda da zafiyet gostermeyen Yeniden agirliklandirilmis en kiigiik kareler yontemi
(YAEKK) yontemi Onerilmistir. YAEKK tahmin edicisinin hesaplanmasinda kullanilan
amag fonksiyonu, | iterasyon sayisini ve w; i’nci gézlem degerine iliskin agirlik degerini

gostermek lizere;
ming Yoy wiel i=1,2,....n (4.49)

ile ifade edilmektedir. YAEKK tahmin edicisine iliskin varyans,

n 2

A i= i€i .
GV arkk = Z—;_lvv:il_; I=1,2,...,n (4.50)
1=1

ve agirliklar,



1, |8 i | <25
w; = remK i=1,2,.
0, A—| > 2.5
OYAEKK

ile gosterilmektedir (M.Ekiz ve O.U.Ekiz, 2018).

37

(4.51)
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5. AYKIRI VE ETKiLI GOZLEMLERIN BELIiRLENMESINDE
ETKILI UZAKLIK

Bu boliimde; ¢oklu etkili gozlemlerin tespitinde kullanilabilen saglam etkili uzaklik (EU)
ile dogrusal regresyon analizinde diizgilin, aykiri, etkili gozlemler ve kotii kaldirag
noktalarinin siiflandirilmasini grup silme yontemiyle saglayan altt adimli bir grafiksel
yontem tanitilmistir. Grup silme yontemine iligkin temel yaklasim, diizgiin olmayan tipte
gozlem igcermedigine inanilan veriler ile elde edilmis bir alt kiime tanimlamak ve bu
kiimedeki verilerin disinda kalan gozlemlerin veri merkezine olan uzakligini arastirmaktir.
Nurunnabi, Imon ve Nasser (2011) kaldira¢ degerleri igeren veri setlerinde artik degerlerin
cok biiyiik degerler aldigini, ¢oklu aykir1 deger ve kotii kaldirag noktalarinin ayni anda veri
kiimesinde yer almasi durumunda ise maskeleme ve siipiirme etkisi dolayisiyla etkili
gozlemlerin tespit edilememe riskinin bulundugunu gostermislerdir. Genellikle maskeleme
ve siiplirme etkisi nedeniyle yapilacak ilk islemle birlikte etkili gozlem siiphesi tasiyan tiim
gozlemlerin tespit edilmesi miimkiin olamamaktadir. Eger bu silme yontemi ile, bir etkili
gozlem veri kiimesi disinda birakilirsa tanisal yontemler elverissiz hale gelecektir.
Calismalarda tanisal yontemler uygulanmadan Once tiim potansiyel siipheli gozlemlerin
tespit edilmesi tercih edilmektedir. Diizgilin bir gézlemin yanlislikla silinmesi, 6zellikle de
bu gozlem iyi kaldirag noktasi ise, tiim analizi olumsuz olarak etkileyecektir (Habshah,
Norazan ve Imon, 2009). Bu nedenle siipheli gozlemlerin etkili goézlem olup
olmadiklarimin tespitinde iki asamali grup silme yonteminin kullanilmasi tercih edilebilir.

Tanitilacak EU yontemine iliskin adimlar asagida detayl olarak agiklanmaktadir.

EU yontemine iliskin uygulama adimlari

Adim 1- Etkin saglam yontemler ya da tanisal yaklagimlar kullanilarak diizgiin olmayan
gozlemlerden olusan siipheli gozlem grubu bulunur. n sayida gézlem igerisinden diizgiin
olmadigindan siiphelenilen (aykir1 deger, kotii kaldirag noktas: ya da etkili gézlem) d
sayida gozlemin belirlenebilmesi i¢in bazi yontemler uygulanir. Siipheli aykir1 degerler,
kotii kaldirag noktalar ve etkili gozlemler sirasiyla; standartlagtirilmis Student tiirii artiklar
ve/veya standartlastirllmis EKMK artiklar, kaldira¢ degerleri ve DFFITS degerleri

aracilifiyla tespit edilir. Bu siipheli noktalar daha sonra veri kiimesi disarisinda birakilarak
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yeni bir grup olusturulur. Bu yeni grup D ile gosterilir. Geriye kalan n-d sayida diizgiin
gozlemin sayisi r olmak iizere bu gozlemleri i¢eren kiime R olsun. Bdoylece X ve Y veri

matrisi, R diizgiin gézlemlerin setini, D ise siipheli gozlemlerin setini gostermek tizere,

X Y,
X= [Xg = [Yﬂ (5.1)
seklinde ifade edilebilir.

Adim 2- Siipheli gozlem grubu ihmal edilerek parametre tahminleri hesaplanir. Og

parametre tahmin vektorti, diizgiin verilerden olusan R veri kiimesi kullanilarak,
br = (XEXR)'XEYg (5.2)
ile elde edilir.

Adim 3- Coklu aykir1 degerler ve kotii kaldirag noktalarinin belirlenmesi igin sirasiyla 7;°
genellestirilmis Student artiklar1 ve hj; genellestirilmis kaldira¢ degerleri hesaplanir (Imon,

2002, 2005). R veri kiimesi kullanilarak r;* genellestirilmis Student artiklart;

_ T’ ieR
= Or\/1-hii(R) (5.3)
i ri(R) . .
—_— ieD

6R4/1+hii(R)
ile hesaplanir. Burada, i. artik 7;zy = Y; — X;0p i. kaldirag degeri, hy;gy=x] (X§Xg) ™ *x;6%
ve Gy artik standart hatas1 R veri kiimesindeki gozlemler tizerinden bulunur. MAD (1) =

medyan{|r;" — medyan(r{")[}/0,6745  olmak  iizere, = medyan(r;") £ 3MAD(r}")

degerlerinin disinda kalan gozlemler aykiri deger olarak nitelendirilir. Genellestirilmis

kaldirag degerleri;
— hZ(R) ieR
% —IHi(R)
hii = hii(R) . (54)
— ieD

1+hii(R)
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olmak iizere; hj; degeri medyan(h;j;) + 3MAD(h};) degerlerinden daha biiyiik olan

gbzlem kotii kaldirag noktasi olarak nitelendirilir.

Adim 4- Adim 3’te elde edilen genellestirilmis student artiklar1 y eksenindeki noktalar1 ve
genellestirilmis kaldirag degerleri x eksenindeki noktalar1 temsil etmek lizere bir serpme
grafigi elde edilir. Ayrica grafikte ¢oklu aykiri degerlerin tespiti i¢in y eksenini yatay
olarak kesen noktas1 (r;") + 3MAD (r;") ve kotii kaldirag noktalarini tespit igin x eksenini

dikey olarak kesen (h;;) + 3MAD (h;;) giiven sinirlart tespit edilir.

Adim 5- Etkili gozlemleri tespit etmede Mahalonobis uzakligima benzer EU’dan
yararlanilir. Adim 3’te elde edilen genellestirilmis student artiklart ilk siitun ve
genellestirilmis kaldirag degerleri ikinci siitun olmak iizere iki stitundan olusan bir matris
elde edilir. Bu matrise genellestirilmis artik ve kaldirag (GLAK) matrisi adi verilir ve
kisaca G ile gosterilir. G matrisinin R grubunda yer alan gozlemlerin ortalamalarina iligkin

matris G ve kovaryans matrisinin tersi ise £z olmak iizere i. gozlem icin EU,

EU; = \/(Gi — GR)ZRY(G; — GR) i=12,..,n (5.5)

ile hesaplanir. Gp matrisi, Adim 3’te tespit edilen genellestirilmis student artiklar ve
genellestirilmis kaldirag degerlerine gore belirlenen ¢oklu aykir1 degerler ve kotii kaldirag
noktalar1 haricindeki verilerden olusmaktadir. Diizgiin veriler ile elde edilmis olan GLAK
matrisine dayali olarak ortalama ve kovaryans matrisinin kullanilmasiyla EU uzaklig

saglamlik niteligi kazanmis olur.

Mahalanobis uzakhigmin y? dagilmma uydugundan daha ©6nceki boliimlerde
bahsedilmisti. Hardin ve Rocke’ye (2005) gore, uc noktalarin belirlenmesinde diizeltilmis
F dagilmi y? dagilmindan daha agiklayicidir. Ayrica, saglam uzakliklar igin F
dagilimmin diger dagilimlara gore daha uygun oldugunu gostermislerdir. Bu ¢aligmada
tanitilan EU i¢in de Hardin ve Rocke’nin (2005) onerileri dikkate alinmig ve i. gozlem

i¢in,

(1) .
EU; >\/ﬁFa,(nn—p)’ 1=1,2,...n (56)



42

iken soz konusu gozlemin etkili oldugu yorumlanmistir. Burada p degisken sayisi G

matrisindeki degisken sayisi (3) ve a anlamlilik diizeyi % 5°dir.

Adim 6- Son olarak, Adim 4’te elde edilen serpme grafigi iizerinde hesaplanan EU’lar
kullanilarak elipsoide benzer bir giiven bolgesi gizilir. Bu grafik kaldirag artik etkin (KAE)
grafigi olarak isimlendirilir. Giiven elipsoidinin disinda kalan gozlemler etkili gézlem
olarak nitelendirilir. Bu grafikte veri kiimesinin; diizgiin gozlemler, aykir1 degerler, kotii
kaldirag noktalar1 ve etkili gozlemler olarak dort grupta smiflanmast saglanir. Bu
calismada EU’m degistirilmis bir versiyonunun diizglin olmayan gozlemleri dogru tespit

etme performanslarina dayanan bir 6l¢iit kullanilacagindan bu grafikler kullanilmamastir.

Nurunnabi, Nasser ve Imon (2016) dogrusal regresyon analizinde diizgiin olmayan
gozlemlerin tespit edilmesi i¢in, standartlastirilmis Student tiirli artiklar, standartlagtirilmis
EKMK artiklar, kaldira¢ degerleri ve DFFITS degerlerine dayali EU 6lgiitiiniin kullanimini
onermislerdir. Bu c¢alismanin sonraki boliimiinde diizgiin olmayan go6zlemlerin
belirlenmesinde EU ol¢iitii; saglam olmayan ECOB yontemi, saglam EKMK, YAEKK, M
ve S tahmin edicilere dayali olarak hesaplanmig ve bu yontemlere dayali EU o6lgiitlerinin

performanslarinin incelenmesi amaglanmastir.
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6. SIMULASYON CALISMASI

Veri kiimesi igerisinde aykir1 ve etkili gézlemlerin ayn1 anda yer almasi durumunda, bu
gozlemlerin belirlenmesinin zorlugu daha 6nceki boliimlerde detayli olarak ele alinmistir.
Bu calismanin besinci boliimiinde tanitilan EU, bu sorunun ¢6zliimii i¢in Nurunnabi ve
arkadaslar1 (2016) tarafindan oOnerilmistir. EU’a iligkin hesaplamalar yapilirken veri
kiimesi, diizglin gozlemleri igeren (R) ve diizgiin olmayan gozlemleri iceren (D) veri
kiimesi olmak tizere iki ayr1 kiimeye ayrilir ve daha sonraki hesaplamalar bu iki veri
kiimesi tizerinden ayr1 ayr1 gerceklestirilir. D veri kiimesi belirlenirken standartlastirilmis
Student tiirti artiklar, kaldirag degerleri ve DFFITS degerleri gibi saglam olmayan
yontemler kullanilmaktadir. Bu nedenle EU tam olarak saglam bir yontem olarak
tanimlanamamaktadir. Bu ¢alismada D veri kiimesi belirlenirken saglam olmayan ECOB
yontemi ve diizgiin olmayan gdzlemlerden etkilenmeyen saglam EKMK, YAEKK, M ve S
tahmin edicilere dayali bir EU tanitilmistir. Gergeklestirilen simiilasyon ¢alismasinda EU
algoritmasinda D veri kiimesini belirlemek amaciyla ECOB, EKMK, YAEKK, M ve S
yontemleri kullanilarak ECOB tahmin edicisine dayali EU (EU-ECOB), EKMK yontemine
dayali EU (EU-EKMK), YAEKK yontemine dayali EU (EU-YAEKK) , M tipi tahmin
ediciye dayali EU (EU-M) ve S tipi tahmin ediciye dayali EU (EU-S) 6lgiitleri elde
edilmistir. Bu olgttler veri kiimesine farkli oranlarda (0.02<y<0.20) ve tiirde (etkili gozlem
( Yetx) Ve iyi kaldirag noktasi (yy)) diizgiin olmayan gozlem eklenerek 10 000 tekrara
dayali olarak hesaplanmigtir. 10 000 tekrarda ¢oklu diizgiin olmayan gozlemlerin kag kez
dogru olarak tespit edildigine dayali olarak tanimlanan dogru belirleme oran1 (DBO) elde
edilmistir. EU-ECOB, EU-EKMK, EU-YAEKK, EU-M ve EU-S’in DBO’lar iizerinden
karsilastirilmast amaciyla n=20, 30, 50, 100 i¢in sonuclar tablolagtirilmistir. Bagimsiz

degisken sayis1 3 olan regresyon modeli i¢in verti;

Y 10 1 090 090 0.90
X1 12 1090 1 099 0.90
X,| "N R =32 T 090 099 1 0.90
Xs 4 090 090 090 1

olacak sekilde tiretilmistir.
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Cizelge 6.1. n=20 i¢in ECOB, EKMK, YAEKK, M ve S tahmin edicilere dayali EU
iizerinden DBO degerleri

n Ye | You y EU- EU- EU- EU-M | EU-S
ECOB |EKMK | YAEKK

20 |0 0,05 | 0,05 05216 |0,2370 |0,1465 |0,5526 | 0,6658
0 0,10 | 0,10 05656 |0,1725 |0,1475 |0 0
0 0,15 |0,15 01351 |0,0856 |0,0435 |0 0
0 0,20 |0,20 0 00297 |0 0 0
0,05 |0 0,05 05310 |0,2367 |0,1523 | 0,5502 | 0,6652
0,05 [0,05 |[0,10 05275 |0,3674 |0,1487 |0,5543 | 0,6670
0,05 [0,10 |[0,15 01316 |04916 |0,8380 |0,6427 | 0,8386
0,05 [0,15 |[0,20 00041 |0,0718 |0,0954 |0 0
0,05 [020 |[0,25 0 00251 |0 0 0
0,10 |0 0,10 00336 |0,0152 |0,0066 |0,1304 | 0,1440
0,10 [0,05 |[0,15 05206 | 04654 |0,2733 | 0,0166 | 0,1698
0,10 [0,10 |[0,20 02405 |0,0882 |0,1505 |0 0,0019
0,10 |05 |[0,25 00313 [01219 |08528 |0 0
0,10 [0,20 |[0,30 00020 |0,0185 |0,0895 |0 0
015 |0 0,15 01351 |0,0856 |0,0435 |0 0
0,15 |0,05 |0,20 03780 |02254 0,981 |0 0
0,15 [0,10 |[0,25 00691 |0,0444 |0,0959 |0 0
015 |0,15 |[0,30 00052 |0,0234 |0,0218 |0 0
015 [020 |[0,35 0 00392 |0,1913 |0 0
0,20 |0 0,20 0 00342 0,001 |0 0
020 [0,05 |[0,25 0 00181 |0,0935 |0 0
020 [0,10 |[0,30 00487 |0,0178 00212 |0 0
020 [015 [0,35 0 00152 |0 0 0
0,20 [0,20 |0,40 0 00082 |0 0 0

Cizelge 6.1°de 6rnek gap1 20 iken, veri kiimesi igerisinde farkli oranlarda iyi kaldirag ve
etkili gozlemlerin yer almasi durumlar i¢in EU-ECOB, EU-EKMK, EU-YAEKK ve EU-S
olgiitlerine iligkin 10 000 tekrarda hesaplanan DBO’lar1 yer almaktadir.

Veri kiimesi iyi kaldira¢ igermiyorken ve etkili gbzlem oran1 % 5 oldugunda, DBQO’lar
bakimindan en iyi sonucu EU-S 6lg¢iitii vermektedir. EU-ECOB ve EU-M olg¢iitlerine iliskin
DBO’lari, EU-EKMK ve EU-YAEKK olgiitlerine gore oldukga yiiksektir. Veri kiimesi iyi
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kaldirag i¢cermiyor ve etkili gézlem orani; % 10 ve % 15 iken EU-ECORB o6l¢iitii DBO ’lar1
acisindan en iyi sonucu vermektedir. Veri kiimesi iyi kaldira¢ icermiyor ve %20 oraninda

etkili gbzlem igeriyorken ise tiim yontemler oldukea diisiik DBO’na sahiptir.

Veri kiimesi igerisinde yer alan iyi kaldirag oran1 % 5 ve etkili gozlem oran1 % 0 ve % 5
iken EU-S olgiiti DBO bakimindan en iyi sonucu vermektedir. EU-M ve EU-ECOB
olgitleri ise DBO bakimindan EU-S &dlgiitiinden sonra en iyi performansi gostermislerdir.
Iyi kaldirag oran1 % 5 ve etkili gozlem oram1 % 0 ve % 5 iken EU-S &lciiti DBO
bakimindan en iyi sonucu vermektedir. EU-ECOB ve EU-M o&lgiitleri de oldukga yiiksek
DBO’larina sahiptir. Iyi kaldirag oran1 % 5 ve etkili gdzlem oran1 % 10 iken DBO
bakimidan EU-S 6l¢iitii en iyi performansi gostermekte, EU-YAEKK ve EU-M olgiitleri de
oldukga yiiksek DBO’larina sahip olmaktadir. EU-ECOB o6l¢iitiine iligkin DBO ise oldukca
diisiiktiir. Iyi kaldirag oram1 % 5 ve etkili gdzlem oran1 % 15 iken tiim &lgiitler diisiik
DBO’na sahiptir. Ancak, EU-YAEKK diger olciitlerle kiyaslandiginda DBO bakimindan
daha iyi performans gostermektedir. Iyi kaldirag oram1 % 5 ve etkili gdzlem oran1 % 20

iken tiim olgiitler sifira yakin DBO’na sahiptir.

Veri kiimesi % 10 oraninda iyi kaldirag igeriyor ve etkili gézlem bulunmuyorken tim
oOl¢iitler oldukga diisitk DBO’larina sahiptir. Bununla birlikte EU-M ve EU-S 6lgiitleri, EU-
ECOB, EU-EKMK ve EU-YAEKK ol¢iitlerine kiyasla daha iyi performans gostermektedir.
Iyi kaldirag oran1 % 10 ve etkili gbzlem oran1 % 5 iken DBO bakimindan en iyi sonucu
EU-ECOB ve EU-EKMK olgiitleri vermektedir. Iyi kaldirag ve etkili gézlem oran1 % 10
iken en yiiksek DBO EU-ECOB ol¢iitiiniindiir. Iyi kaldirag oranm1 % 10 ve etkili gdzlem
orani % 15 iken en iyi performansi oldukg¢a yiiksek bir DBO’na sahip EU- YAEKK
gosterirken EU-M ve EU-S élciitlerine iliskin DBO’lar1 sifirlanmustir. Iyi kaldirag oran1 %
10 iken, etkili gézlem oranmin % 20 oldugu durumda tiim oSlgiitlerin DBO’lar1 ya sifira
yaklasmis ya da sifirflanmistir. Iyi kaldirag oran1 % 15’in iizerinde iken tiim etkili gdzlem

oranlar1 i¢in DBO’lar1 ya sifira yaklagsmis ya da sifirlanmistir.
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Cizelge 6.2. n=30 i¢in ECOB, EKMK, YAEKK, M ve S tahmin edicilere dayali EU
iizerinden DBO degerleri

n Ye | Yotk y EU- EU- EU- EU-M | EU-S
ECOB | EKMK | YAEKK

30 |0 0,035 | 0,035 |0,2179 |0,0698 |0,0319 |0,3146 | 0,3990

0 0,070 | 0,070  |0,2137 |0,0711 |0,0362 |0,3264 | 0,3985

0 0,100 |0,100  |0,2781 |0,0941 |0,0309 |0,0217 | 0,0333

0,035 |0 0,035 0,1815 0,1442 0,1782 0,6517 | 0,7220
0,035 | 0,035 | 0,070 0,1941 0,1479 0,0301 0,3145 | 0,3947
0,035 | 0,070 | 0,105 0,0304 0,3334 0,1382 0,3445 | 0,4450
0,035 | 0,100 | 0,135 0,0638 0,3403 0,1597 0,1990 | 0,2350
0,070 | O 0,070 0,1546 0,0264 0,1096 0,0339 | 0,0491
0,070 | 0,035 | 0,105 0,1826 0,3737 0,8625 0,7115 | 0,8953
0,070 | 0,070 | 0,140 0,2165 0,0926 0,0402 0,3636 | 0,4464
0,070 | 0,100 | 0,170 0,1693 0,0744 0,2683 0,2677 | 0,5110
0,100 | O 0,100 0,0284 0,0027 0,0332 0 0

0,100 | 0,035 | 0,135 0,1092 0,0864 0,3776 0,0258 | 0,0800
0,100 | 0,070 | 0,170 0,1961 0,2120 0,8703 0,6884 | 0,8760
0,100 | 0,100 | 0,200 0,0742 0,0277 0,0491 0,0288 | 0,1186
0,150 | 0,150 | 0,300 0,0270 0,0304 0,0113 0 0

0,170 | 0,170 | 0,340 0 0,0022 0,0020 0 0

Cizelge 6.2°de, 6rnek ¢apinin 30 oldugu durumda veri kiimesi igerisinde yer alan iyi
kaldirag ve etkili goézlem oranlar degistikge farkli dlgiitlerin 10 000 tekrarda hesaplanan

DBO’lar1 bakimindan iyi performans gosterdikleri gortiilmektedir.

Veri kiimesi iyi kaldirag icermiyor ve % 3,5 ve % 7 oranlarinda etkili gézlem igeriyorken
EU-M ve EU-S olgiitlerine iliskin DBO’lar1 en yiiksektir. Veri kiimesi iyi kaldirag
icermiyor ve % 10 oraninda etkili gézlem igeriyorken EU-ECOB 6lgiitii DBO bakimindan

en iyi performansi gostermektedir.

Veri kiimesinde % 3,5 oraninda iyi kaldirag yer aliyor ve etkili gézlem bulunmuyorken
EU-M ve EU-S olgiitleri, EU-ECOB, EU-EKMK ve EU-YAEKK dlgiitlerine kiyasla
oldukga yiiksek DBO’larina sahiptir. Veri kiimesi % 3,5 oraninda iyi kaldirag igeriyor ve
etkili gézlem oranm1 % 3,5 ve % 7 iken EU-M ve EU-S 6lgiitleri EU-ECOB, EU-EKMK ve
EU-YAEKK olgiitlerinden daha iyi performans gostermektedir. Veri kiimesinde % 3,5
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oraninda iyi kaldirag ve % 10 oraninda etkili gozlem yer aliyor iken en yiiksek DBO’na

EU-EKMK o&lgiitii sahiptir.

Veri kiimesinin igerdigi iyi kaldirag oran1 % 7 ve veri kiimesi; etkili gozlem igermiyorken
EU-ECOB olgiitii, % 3,5 oraninda etkili gézlem igerdiginde EU-YAEKK, EU-M ve EU-S
olciitleri DBO’lar1 bakimindan en iyi performans: gostermektedir. Iyi kaldirag oran1 % 7 ve

etkili gozlem oran1 % 7 ve % 10 iken EU-S dlgiitii en yiiksek DBO’na sahiptir.

Veri kiimesi % 10 oraninda iyi kaldirag igeriyorken; etkili gozlem bulunmayan ve % 3,5
oraninda etkili gézlem bulunan durumda tiim o6lg¢iitlere iliskin DBO’lar1 diisiiktiir. % 10
oraninda iyi kaldirag ve % 7 oraninda etkili gdzlem iceren veri kiimesi i¢in EU-YAEKK,

EU-M ve EU-S 6lg¢iitleri oldukea yiiksek DBO’na sahiptir.

Veri kiimesinin % 10’ un iizerinde iyi kaldirag igerdigi ve % 7’nin lizerinde etkili gbzlem

icerdigi durumlarda tiim Olgiitler sifira yakin ya da sifir DBO’na sahiptir.

Cizelge 6.3. n=50 i¢in ECOB, EKMK, YAEKK, M ve S tahmin edicilere dayali EU
tizerinden DBO degerleri

n Ye | Vet y EU- EU- EU- EU-M | EU-S
ECOB |EKMK | YAEKK
50 |0 0,02 |0,02 00312 |0,0079 |0,0013 |0,1309 |0,1432
0 0,04 |0,04 00291 |0,0151 |0,0023 |0,1306 |0,1467
0 0,06 |0,06 00359 |0,0241 |0,0015 |0,1336 |0,1443
0 0,08 |0,08 0,0424 |0,0268 |0,0022 |0,1200 |0,1346
0 0,10 | 0,10 0,0270 |0 0 0,0724 | 0,0746
002 |0 0,02 0,0250 |0,0260 |0,0175 |0,5202 |0,5489
002 |0,02 |0,04 00274 |0,0294 00025 |0,1291 |0,1551
0,02 |0,04 |0,06 00272 |0,2268 |0,1084 |0,3171 |0,4110
0,02 |0,06 |0,08 00269 |0,3374 |0,1393 |0,3491 |0,4412
0,02 |0,08 |0,10 00395 |0,1333 |0,2556 | 0,4526 | 0,5522
002 |00 |[0,12 00616 |0,0332 |0,1594 |0,1975 |0,2409
004 |0 0,04 00292 |0,0110 |0,0218 |0,2157 |0,2620
0,04 |0,02 |0,06 00259 |0,2501 |0,7864 | 0,6947 |0,8057
004 |0,04 |0,08 00256 |0,0532 |0,0066 |0,1710 |0,2152
004 |0,06 |0,10 00293 |0,1164 |0,1774 |0,3882 |0,4935
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Cizelge 6.3. (devam) n=50 i¢in ECOB, EKMK, YAEKK, M ve S tahmin edicilere dayali EU
tizerinden DBO degerleri

0,04 |0,08 |0,12 00344 (03696 [0,1580 | 0,3421 | 0,4358
0,04 |00 [0,14 00517 [0,1292 [0,3028 |0,4204 | 0,4901
006 |0 0,06 00821 [0,0024 [0,0106 |0,0243 | 0,0365
0,06 |0,02 [0,08 0,0687 [0,1633 [0,6018 | 0,2260 | 0,3975
0,06 |0,04 [0,10 00312 [0,3056 [0,7899 | 0,7047 | 0,8065
0,06 |006 |0,12 00323 (00292 [0,0101 |0,2072 | 0,2767
0,06 |0,08 |[0,14 0,0688 [0,0318 [0,2181 | 0,4404 | 05494
0,06 |00 [0,16 00970 [0,0262 [0,3368 | 0,5137 | 0,5900
0,08 |0 0,08 00974 |0 0,0057 | 0,0011 |0,0011
0,08 |0,02 [0,10 0,1198 [0,0653 [0,2744 |0,0123 | 0,0383
0,08 |004 |0,12 00771 [0,2382 [0,6033 |0,2312 |0,3770
0,08 |0,06 |[0,14 00341 [0,2065 [0,8033 | 0,7334 |0,8230
0,08 |0,08 [0,16 00930 [00126 [0,0175 |0,2463 | 0,3259
0,08 |00 [0,18 0,1496 [0,0086 [0,2513 |0,4221 | 0,5431
010 |0 0,10 0,0265 |0 0,0026 |0 0

0,10 |002 |0,12 0,0690 [0,0315 [0,0600 |0 0

010 |004 [0,14 01241 [0,1082 [0,2790 |0,0139 | 0,0369
0,10 [0,06 [0,16 00630 [0,1743 [0,6014 | 0,2453 | 0,3702
0,10 |008 [0,18 01314 [0,1143 [0,8049 | 0,6357 | 0,7625
0,10 |00 [0,20 0,1023 [0,0044 [0,0235 |0,1741 |0,2410
012 012 [0,24 00102 |0,0086 [0,0053 |0 0

020 |0,20 |[0,40 0 0 0 0 0

Cizelge 6.3’de gorildiigii tizere, 6rnek c¢apt 50 iken veri kiimesinin igerdigi cesitli
miktarlardaki iyi kaldirag ve etkili gozlem oranlart i¢cin 10 000 tekrarda hesaplanan

DBQO’lar1 bakimindan farkl dlgiitler 6ne ¢gikmaktadir.

Veri kiimesi iyi kaldirag igermiyor ve etkili gozlem oram1 % 2, 4, 6, 8 ve 10 iken tiim
Olciitler olduk¢a diisiik DBO’na sahiptir. Bununla birlikte EU-M ve EU-S dlgiitii, EU-
ECOB, EU-EKMK ve EU-YAEKK ol¢iitlerine gore daha yiiksek DBO’ na sahiptir.
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Veri kiimesi % 2 oraninda iyi kaldirag igeriyor ve etkili gézlem oran1 % 0, 2, 4, 6, 8 ve 10
iken DBQO’lar1 bakimindan EU-M ve EU-S olgiitleri EU-ECOB, EU-EKMK ve EU-YAEKK

Olciitlerine kiyasla daha iyi performans gostermektedir.

Veri kiimesi; % 4 oraninda iyi kaldirag iceriyor ve etkili gozlem igermiyorken EU-M ve
EU-S olgiitleri, % 2 oraninda etkili gézlem iceriyorken EU-YAEKK, EU-M ve EU-S
olciitleri, % 4, 6, 8 ve 10 oraninda etkili gozlem igeriyorken EU-M ve EU-S 6lgiitleri DBO

bakimindan iyi performans gostermektedir.

Veri kiimesinin i¢erdigi iyi kaldirag oran1 % 6 ve veri kiimesi etkili gézlem igermiyorken
tiim OSlgiitler diisiik DBO’na sahiptir. Veri kiimesi % 6 oraninda iyi kaldirag igeriyor; etkili
gbzlem orant % 2 ve 4 iken, EU-YAEKK, EU-M ve EU-S 6lgiiti, etkili gézlem oran1 % 6, 8
ve 10 iken EU-M ve EU-S olgiitleri DBO bakimindan iyi performans gostermektedir.

Veri kiimesi; % 8 oraninda iyi kaldirag igeriyor ve etkili gozlem igermiyorken tim
yontemler sifira yakin DBO’na sahiptir. Veri kiimesinin icerdigi iyi kaldira¢ orant % 8
iken; % 2 ve 4 etkili gézlem orani igin EU-YAEKK o6l¢iitli, % 6 etkili gézlem orani igin
EU-YAEKK, EU-M ve EU-S 6lciitii, % 8 ve %10 etkili gozlem orani i¢in EU-M ve EU-S

olgiitii DBO bakimindan iyi performans gdstermektedir.

Veri kiimesinin igerdigi iyi kaldirag oran1 % 10 iken; veri kiimesi etkili gézlem igermiyor
ve % 2 oraninda etkili gézlem iceriyorken tiim Slgiitler sifira yakin DBO’na sahiptir. lyi
kaldira¢ oran1 % 10 ve etkili gozlem oran1 % 4, 6 ve 8 iken EU-YAEKK ve EU-S ol¢iitleri
iyl performans gostermektedir. Etkili gézlem oram1 % 10 oldugunda EU-M ve EU-S
olgiitleri EU-ECOB, EU-EKMK, EU-YAEKK 6lg¢iitlerinden daha yiliksek DBO’na sahiptir.

Veri kiimesinin % 10’ un flzerinde iyi kaldira¢ igerdigi ve etkili gozlem igerdigi

durumlarda tiim olgiitler sifira yakin ya da sifir DBO’na sahiptir.
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Cizelge 6.4. n=100 i¢cin ECOB, EKMK, YAEKK, M ve S tahmin edicilere dayali EU
iizerinden DBO degerleri

n Ye | You y EU- EU- EU- EU-M | EU-S
ECOB |EKMK | YAEKK

100 |0 0,01 |0,01 0 0 0 0,0135 | 0,0136
0 0,02 |0,02 0 0 0 0,0126 | 0,1370
001 |00l |[0,02 0 0 0 0,0114 | 0,0115
001 |002 [0,03 0 0 0 0,0123 | 0,0265
0,02 |0 0,02 0 0 0 0,2066 | 0,2086
0,02 [0,02 |0,04 0 0 0 0,0294 | 0,0405
0,10 |0,10 |[0,20 00521 |0 0,0211 | 0,2260 |0,2296
015 |0,15 |[0,30 0 0 0,0100 |0 0

Cizelge 6.4’ de goriildiigii iizere 6rnek ¢ap1 100 iken, veri kiimesi igerisindeki tiim kaldirag
noktast ve etkili gozlem oranlan i¢in EU-M ve EU-S olgiitleri, DBO bakimindan ¢ok
yliksek degerler almasa da EU-ECOB, EU-EKMK, EU-YAEKK o&lgiitlerine gore daha iyi

performans gostermektedir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu calismanin birinci boliimiinde, dogrusal regresyon analizi, diizglin olmayan gézlem
tirleri ve bunlarin tespit edilmesinde kullanilan saglam ve saglam olmayan bazi

yontemlere yer verilmistir.

Ikinci boliimde, degiskenler arasindaki iliskilerin incelenmesinde kullanilan dogrusal
regresyon analizine iliskin bazi temel bilgilerden, tahmin yontemlerinden ve tahmin

edicilerin 6zelliklerinden bahsedilmistir.

Ucgiincii boliimde, veri kiimesi igerisinde yer alan diizgiin olmayan gozlem tiirleri ve bu

gozlemlerin tespit edilmesinin dogrusal regresyon analizi i¢in dnemi agiklanmistir.

Doérdiincti boliimde, diizgiin olmayan gozlemlerin tespit edilmesinde kullanilan tanisal

yaklagimlar ve saglam yontemlere detayli olarak yer verilmistir.

Besinci boliimde, veri kiimesi icerisinde ¢oklu diizgiin olmayan gozlemlerin yer almasi
durumunda bu gbzlemlerin tespiti icin Nurunnabi ve arkadaglar1 (2016) tarafindan onerilen

EU olgiit tanitilmig ve bu yontemin uygulanmasina iligkin adimlardan bahsedilmistir.

Altinc1 bolimde ise EU ' algoritmast ECOB, EKMK, YAEKK, M ve S tahmin edicilere
dayali olarak degistirilerek simiilasyon calismasi yapilmistir. Bu ¢alismada cesitli 6rnek
caplar1 ve diizgiin olmayan goézlemlerin farkli oranlari icin bu yontemler DBO lar

bakimindan karsilastiriimistir.

Elde edilen tiim sonuglar degerlendirildiginde, n=20 6rnek capi i¢in genellikle EU-ECOB,
EU-M ve EU-S 6l¢iitleri DBO’lar1 bakimindan daha iyi performans gostermektedir. Ancak,
veri kiimesinde yer alan diizgiin olmayan gozlem orani arttiginda bu 6Slgiitlerin DBO’lari
sifira yaklagmakta ya da sifirlanmaktadir. Ornek ¢ap1 n=30 ve 50 iken EU-M ve EU-S
oOlgiitleri tiim diizgiin olmayan gbzlem oranlar i¢in daha yiiksek DBO’na sahip olmakla
birlikte diizgiin olmayan gozlemlerin oran1 % 28 seviyesine ulastiginda sifirlanmaktadir.
Ornek cap1 n=100 oldugunda EU-M ve EU-S &lgiitleri DBO bakimindan daha iyi

performans gostermektedir.
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Sonug olarak bu g¢alismada, veri kiimesi 20, 30, 50 ve 100 gozlem igerdiginde ve bu
gozlemlerin icerisinde farkli tiir ve oranlarda diizgiin olmayan gozlem yer aldiginda,
stipheli gozlemlerin tespit edilmesinde saglam tahmin edicilere dayali EU o6lgiitlerinin
genellikle daha iyi performans gosterdigi gdzlemlenmistir. Ozellikle veri kiimesi 50 ve 100
gozlem degerine sahipken genel olarak saglam EU-S ve EU-M o&lgiitleri diizgiin olmayan
gozlemlerin tespit edilmesinde diger saglam ve saglam olmayan yontemlerden daha iyi
performans gostermektedir. Farkli tiir ve oranlarda diizgiin olmayan gozlem icerdigi
diigtintilen veri kiimeleri i¢in siipheli goézlemlerin tespitinde saglam EU-S ve EU-M
oOlgiitlerinin kullanilmasi saglam olmayan yoOntemlere gore daha iyi bir alternatif olarak

distiniilebilir.
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